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Resumo

A implantacao de ciclovias é uma alternativa que se faz necessaria para atenuar as situagoes
de mobilidade urbana atuais e futura das cidades, ocasionadas pelo aumento no niimero de
carros circulando, o qual provoca congestionamento, emissao de gases poluentes e varios
outros transtornos. Assim sendo, este trabalho apresenta um Projeto de Ciclovias para
a cidade de Mossor6/RN, que consiste em determinar uma menor rota de ciclovia, que
passa por todos os pontos ou locais, considerados de interesse, sendo alguns deles pontos
de apoio (local base para descanso, hidratagao, higienizagao da bicicleta, calibragem dos
pneus, recarga de celular e receber orientagdes, por exemplo). Para isso, a pesquisa se
espelhou no Problema do Caixeiro Viajante (PCV) para minimizar a rota da ciclovia e,
no Problema das p-medianas, para se determinar os pontos de apoio. Neste contexto, o
projeto propoe resolver os problemas PCV e o problema das p-medianas, conjuntamente,
com o intuito de encontrar uma melhor configuracao das rotas cicloviarias e seus pontos de
apoio, com a finalidade de se obter uma formulagao matemética onde se resolva ambos os
problemas. Além disso, faz parte deste trabalho fazer uso da aplicacdo da metaheuristica

VNS (Variable Neighborhood Search) ao projeto de ciclovias em questao.

Palavras-chave: Projeto de Ciclovias, Otimizacao Combinatéria, Metaheuristica.



Abstract

The implementation of bicycle lanes is an alternative that is necessary to alleviate current
and future urban mobility situations in cities, caused by the increase in the number
of cars circulating, which causes congestion, emission of polluting gases and various
other inconveniences. Therefore, this work presents a Cycle Path Project for the city
of Mossor6/RN, which consists of determining a shorter cycle path route, which passes
through all points or places considered of interest, some of which are support points (base
location for rest, hydration, bicycle hygiene, tire calibration, cell phone recharge and
receiving guidance, for example). For this, the research was mirrored in the Traveling
Salesman Problem (PCV) to minimize the bike path route and, in the p-median problem,
to determine the support points. In this context, the project proposes to solve the PCV
problems and the p-median problem, together, in order to find a better configuration of
the cycle routes and their support points, in order to obtain a mathematical formulation
where both can be solved. the problems. In addition, it is part of this work to make use of
the application of the VNS (Variable Neighborhood Search) metaheuristic to the cycle

path project in question.

Keywords: Bike Paths Project, Combinatorial Optimization, Metaheuristic.
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1 Introducao

Na atual tendéncia de crescimento das metréopoles, estima-se que em meados de
2050, mais de 80% da populagdo mundial estara concentrada em centros urbanos (ZHENG
et al., 2014). Por sua vez, sabe-se que muitas vezes esse crescimento acontece descontro-
lado, o que pode acarretar problemas em varios aspectos (seja em consumo de energia,
trafego, seguranca, etc). Tais problemas podem vir a trazer novas oportunidades para as
tecnologias inovadoras em prol das Cidades Inteligentes, um conceito focado na integracao

de infraestruturas e servigos urbanos as Tecnologias de Informagao e Comunicagao (TIC)
(RANDHAWA; KUMAR, 2017).

As informagoes coletadas por esses cenarios, tem sido um avango que tem permitido
o surgimento de diversas aplicacoes que podem fazer a integracao de servigos para auxiliar
na tomada de decisdo baseado nessas informacoes. Neste contexto, a mobilidade urbana
tem sido destacada como um tema desafiador para a gestao publica, bem como uma das
areas de estudo mais relevantes no Ambito das Cidades Inteligentes (GEORGESCU et al.,
2015).

Por conseguinte, o ciclismo tem se destacado como uma 6tima alternativa para o
problema da mobilidade urbana, uma vez que a adogao da bicicleta reduz o congestio-
namento do transito, além de impactar positivamente na saide da populacao e do meio
ambiente (SOUZA; GOMES, 2014). Como resultado, o nimero de bicicletas nas cidades
cresceu numerosamente (FISHMAN; WASHINGTON; HAWORTH, 2013).

Além disso, o uso das bicicletas foi aprimorado com o surgimento dos Sistemas
de Compartilhamento de Bicicletas (Bike Sharing Systems - BSS), que revolucionou
os sistemas tradicionais de aluguel de bicicletas, fazendo com que todo o processo de
registro, empréstimo e devolucao seja feito automaticamente. Os BSS sdo indicados como
um complemento aos servicos tradicionais de transporte ptublico, como 6nibus e metro
(JAPPINEN; TOIVONEN; SALONEN, 2013), e por essa razio, a quantidade de cidades
que estao implementando este projeto esta crescendo ainda mais (CORREA; CUNHA;
BOARETO, 2010).

Contudo, como explorar as informacgoes acerca desses sistemas para entender
a atividade dos habitos dos cidadaos a fim de melhorar a mobilidade urbana? E como
relacionar tais informacoes para que seja feito o mapeamento das possiveis rotas cicloviarias
para a cidade de Mossor6? A anélise dos dados, juntamente com a modelagem das ciclovias

serao mostrados nesta pesquisa, podendo auxiliar nas possiveis solu¢oes do problema.

Todavia, para ser obtida a solucao para esta contextualizacao, o presente trabalho

tem como contribui¢ao: modelar o mapa da cidade de Mossord, localizada no interior do
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Rio Grande do Norte, em forma de grafos, para que seja possivel estudar as rotas nas
quais serdo implantadas ciclovias e pontos de empréstimos/devolucao das bicicletas. Além
disso, se utilizar das distancias encontradas para fazer a analise dos dados fazendo uso de

uma formulagdo matematica e de uma metaheuristica.

1.1 Motivacao da Pesquisa

Com o avanco das tecnologias, muitos sistemas, modelos e métodos/técnicas tem
sido desenvolvidos para a resolucao de problemas do mundo real. Muitos desses problemas,
estao relacionados as areas da Otimizagdo Combinatéria (OC), Pesquisa Operacional
(PO), Ciéncia da Computagao, Engenharias e outras, e cada vez mais, pesquisadores tem
avancado nas pesquisas, acarretando em resultados interessantes a problemas do mundo
real, melhorando a qualidade de vida das pessoas de forma social, econémica e cientifica,

tudo isso através do crescimento tecnoldgico e computacional ocorrido nos tultimos anos.

Os problemas relacionados a PO e OC, estao sempre se reformulando devido as
suas derivacoes e variagoes. Isso é uma caracteristica interessante, visto que é possivel
criar novas formulagoes matematicas de acordo com os novos problemas, implementar
métodos/técnicas aplicado ao problema, realizar experimentos e compara-los com sua
abordagem exata se possivel, pois a maioria destes problemas sao pertencentes a classe de

problemas NP-Dificil que tem uma alta complexidade computacional.

Para tal, como objeto maior de motivagao deste trabalho, esta a cidade de Mossoré.
Assim como descrito anteriormente, a cidade esta localizada no interior do Rio Grande do
Norte (RN), na regiao Nordeste do Brasil. Pertence & mesorregiao do Oeste Potiguar e &
microrregiao homoénima. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), Mossoré tem uma populagao estimada em 303.792 pessoas, com uma area territorial
de 2.099.334 Km?, sendo a segunda cidade com maior populacdo no estado do RN, ficando

somente atras da capital, Natal.

Contudo, mesmo sendo a segunda cidade do RN com a maior populacao, Mossoro

nao possui rotas cicloviarias.

Em suma, os seguintes fatos relevantes motivam o desenvolvimento do presente
trabalho:

Propor um modelo das potenciais vias para a implantacao de ciclovias e seus pontos

de apoio na cidade de Mossoro;

e Propor uma formulacdo matematica;

Implementar a metaheuristica proposta para o problema;

e Propor instancias reais para validar o método proposto;
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e Analisar os resultados computacionais obtidos para verificar o desempenho da

metaheuristica proposta aplicado ao problema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral conceber um possivel mapeamento para a
implementacao de rotas cicloviarias, afim de determinar uma configuracao 6tima da rota
cicloviaria com vias de mao tnica e mao dupla, uma formulagao matematica e também,
a implementacao de uma metaheuristica para a resolucao do problema relacionado a

pesquisa.

1.2.2  Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho tem os seguintes objetivos especificos:
1. Realizar o levantamento bibliografico sobre os estudos das ciclovias e sobre a me-
taheuristica VNS;
2. Propor uma formulagao matematica;
3. Implementar a metaheuristica proposta para o problema;
4. Propor instancias para validar o método proposto;
5. Realizar experimentos computacionais;

6. Analisar os resultados computacionais obtidos para verificar o desempenho da

metaheuristica proposta aplicado ao problema.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Além deste capitulo, o presente trabalho é composto por mais cinco capitulos. O
Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica, que contém assuntos sobre otimizacgao
combinatoria e metaheuristicas. No Capitulo 3 é discutido o projeto de ciclovias, bem
como uma formulagao matematica proposta neste trabalho. No Capitulo 4 é mostrado
o método proposto elaborado. Os experimentos computacionais realizados e as analises
dos resultados obtidos sao discutidos no Capitulo 5. Por ultimo, o Capitulo 6 aponta as

conclusoes e trabalhos futuros acerca deste trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda uma fundamentagao tedrica sobre alguns conceitos essenciais
para o desenvolvimento da proposta deste trabalho. Na Secao 2.1 é apresentado uma
introducao sobre a otimizagdo combinatéria. E na Secao 2.2 sao discutidos conceitos

relacionados a metaheuristica, assim como, o método de pesquisa em vizinhanca variavel

(Variable Neighborhood Search - VNS).

2.1 Otimizacao Combinatéria

Nos dias atuais, com o crescente aparecimento de problemas dificeis de serem
solucionados, foram sendo criados e aperfeicoados novas maneiras de se resolver tais
problemas. De acordo com isso, o ramo da Otimiza¢do Combinatéria (OC) surgiu. Ausiello
et al. (2003) descreve que na realidade, os problemas que queremos resolver por computador
podem ter variacoes bastante caracteristicas, no qual problemas desse tipo sao chamados
de problemas de otimizagao e tem ocorrido com frequéncia na maioria das atividades

humanas, desde o inicio do histéria da matematica.

Com aplicacoes em diversas areas, tais como transportes, satude, telecomunicacoes,
finangas e entre outras (ARENALES et al., 2007), os problemas de otimizagao combinatéria
se manifestam em grande escala. Em Ausiello et al. (2003) sdo mostrados diversos exemplos
destes problemas, que podem ser descritos como: de roteamento, de corte e empacotamento,

entre outros.

De acordo com Resende e Silva (2013), um problema de otimizagdo combinatéria
pode ser definido por um conjunto finito £ = {1,...,n}, um conjunto de solugoes vidveis
S C 2F e uma funcdo objetivo f : 28 — R, sendo todos definidos para cada problema
especifico. Estes problemas podem ter duas formas de objetivos diferentes, onde a primeira
¢ a de maximizacao, na qual o objetivo consiste em encontrar uma solucao 6tima s* € S
tal que f(s*) > f(s),Vs € S, ou a segunda que é de minimizagao, na qual o objetivo é

encontrar a solugao 6tima s* € S tal que f(s*) < f(s),Vs € S.

Embora tenha acontecido um numeroso avanco em relagdo ao armazenamento
e processamento computacional dos dados, existem muitos problemas dificeis de serem
resolvidos que podem ser solucionados de forma mais sucinta e rapida, utilizando nao
s6 de meios exatos, mas sim de métodos heuristicos, capazes de produzirem solugoes
de boa qualidade (RESENDE; SILVA, 2013). Assim, no que se diz respeito aos muitos
procedimentos de solugoes aos varios tipos de problemas, alguns deles se baseiam nas

metaheuristicas que sera descrito na Segao 2.2.
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2.2 Metaheuristicas

As metaheuristicas fornecem solugoes “aceitaveis” em um tempo polinomial para
resolver problemas dificeis e complexos em ciéncias e engenharia. Isso explica o crescimento
significativo do interesse no dominio metaheuristico. Diferentemente dos algoritmos de
otimizacao exata, as metaheuristicas nao garantem que a otimalidade seja obtida, mas
eventualmente encontram a solucao 6tima. Em vez de algoritmos de aproximacao, as
metaheuristicas nado definem quao préximas estao as solugoes obtidas das melhores (TALBI,
2009).

Brownlee (2011) fala que, assim como as heuristicas, as metaheuristicas podem
ser consideradas um algoritmo geral que pode ser aplicado a diferentes problemas de
otimizagdo com poucas modifica¢oes para adapta-lo a um problema especifico. A diferenca
é que as metaheuristicas pretendem estender os recursos da heuristica combinando um ou
mais métodos heuristicos usando uma estratégia melhor que permite escapar de 6timos
locais. Alguns exemplos de metaheuristicas sdo: busca local iterada, busca tabu, algoritmo

genético, otimizacao de colonias de formigas e recozimento simulado.

No trabalho elaborado por Blum e Roli (2003a), eles apresentam nove propriedades
que caracterizam as metaheuristicas, que podem ser listadas como:
e Metaheuristicas sdo estratégias que guiam um processo de busca;

e O objetivo é explorar o espago de busca, a fim de encontrar solu¢des préximas do

otimo;

e As técnicas na qual constituem uma metaheuristica variam de procedimentos simples

de busca local a processos complexos de aprendizagem;
e Metaheuristicas sdo métodos aproximativos e correntemente nao deterministicos;

e Podem incorporar mecanismos para evitar ficar preso em areas confinadas (em 6timos

locais) do espago de busca;
e Os conceitos basicos das metaheuristicas permitem uma descrigdo abstrata de nivel;
e Metaheuristicas nao sao especificas dos problemas;

e Metaheuristicas podem fazer uso do conhecimento especifico de dominio na forma

de heuristicas que sao controladas por uma estratégia de alto nivel;

e Atualmente, as metaheuristicas mais avangadas usam a experiéncia de busca (incor-

porada em alguma forma de meméria) para guiar a busca.
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Para Blum e Roli (2003a), ha dois fatores em uma metaheuristica que sao de
grande importancia que é a diversificacao e intensificagdao. O termo diversificagio, refere-se
a exploracao do espaco de busca. A intensificacao refere-se a explotacao na experiéncia
da busca acumulada. Sucintamente, a diversificacao visa investigar solugoes em diversas
regioes diferentes do espaco de busca em um problema, e a intensificacao utiliza informagoes

de buscas anteriores para aprofundar em regioes promissoras do espago de busca.

Em suma, Lozano e Blum (2010) relatam que existem algumas caracteristicas de
metaheuristicas, que podem ser divididas em dois grupos: métodos baseados em trajetoria

e métodos baseados em populagao.

O grupo de metaheuristicas baseadas em trajetoria busca encontrar uma solucao
otima através da manipulagao de uma tunica solucao ao longo da execugao do algoritmo.
Eles partem de uma soluc¢ao inicial e evolui ao longo do algoritmo seguindo um certo
trajeto até que o critério de parada seja alcancado (HELIODORE et al., 2017). Na Tabela 1

sao listadas as metaheuristicas mais conhecidas baseadas em trajetoria.
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Tabela 1 — Metaheuristicas baseadas em trajetéria mais conhecidas.

Metaheuristica Referéncia

Simulated Annealing - SA Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983)

Busca Tabu Glover (1986)

Greedy Randomized Adaptive Search Proce- Feo e Resende (1995)

dure - GRASP

Busca Local Guiada Voudouris e Tsang (1996)

Variable neighborhood search - VNS Mladenovié¢ e Hansen (1997)

Iterated Local Search - ILS Stiitzle (1998) e Lourengo, Martin e Stiitzle
(2001)

Fonte — Elaborado pela autora.

Ja as metaheuristicas baseadas em populagdo, sdo caracterizadas pela manipulacgao
de um conjunto de solucgoes pré-definidas, chamada de populacao. Para alcancar uma
solucao de boa qualidade, estes algoritmos manipulam varias solugoes que exploram o
espaco de busca de acordo com suas préprias informagoes, bem como as informagoes que
outras solucoes transmitem (HELIODORE et al., 2017). As metaheuristicas baseadas em

populacao mais conhecidas sao ilustradas na Tabela 2.

Tabela 2 — Metaheuristicas baseadas em populagao mais conhecidas.

Metaheuristica Referéncia

Algoritmo Genético - AG Holland (1975) e Goldberg (1989)
Algoritmo Memético Moscato (1989)

Colonia de Formigas Dorigo (1992)

Particle Swarm Optimization — PSO Kennedy e Eberhart (1995)
Evolugao Diferencial Storn e Price (1995)

Fonte — Elaborado pela autora.

No que se diz respeito a este assunto, é exposta uma metaheuristica baseada em

trajetoria na préxima secao, visto que, a mesma faz parte do artefato do estudo proposto.

2.2.1 Variable Neighborhood Search - VNS

A Variable Neighborhood Search (VNS), também conhecida como busca em vizi-
nhanca variavel, é uma metaheuristica proposta por Mladenovié¢ e Hansen (1997), que se
baseia na aplicacao da estratégia que utiliza a mudanca nas estruturas de vizinhanca de
forma sistematica, alterando as estruturas das vizinhancas durante a busca, tendo como
objetivo final a solugao 6tima ou quase 6tima. (HANSEN et al., 2017). Ao que se é tratado,

a estratégia do VNS é motivada pelas seguintes obervagoes:

1. Um 6timo local de uma certa vizinhanca nao é necessiariamente um 6timo local para

outra vizinhanca;
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2. Um otimo global é um 6timo local em relagao a todas as estruturas de vizinhanca;

3. Para muitos problemas, a grande maioria dos 6timos locais sao relativamente proximas

umas das outras.

O VNS foi aplicado com sucesso para resolver diversos problemas, como o da
p-medianas (GARCfA—LOPEZ et al., 2002), o problema de roteamento com varias estagoes
(POLACEK et al., 2004) e muitos outros problemas classicos (MLADENOVIC; HANSEN,
1999; HANSEN; MLADENOVIC, 2002; HANSEN; MLADENOVIC, 2003).

Em seu real funcionamento, a busca em vizinhanca possui trés etapas:

e Shaking ou perturbacao que visa mudar a solucdo corrente com algum tipo de
mecanismo, geralmente, essa etapa escolhe uma solugao vizinha da solugao corrente

de forma aleatoria;

e Descend é um procedimento de busca local aplicado na solu¢ao apos realizacao da

perturbacao;

e Mowve esté ligado a condigdo de mudanga da vizinhanga apds a busca local (BLUM;
ROLI, 2003a).

Hansen et al. (2017) explica que a primeira etapa é explorada usando variados movi-
mentos complexos para encontrar os 6timos locais dentre todas as vizinhangas. Na segunda
etapa sao utilizadas quase todas as vizinhancas, caso elas tiverem um baixo percentual de
otimos locais. J& a terceira etapa sugere uma maior exploracao da vizinhanca atual. O

Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do VNS tradicional com as etapas mencionadas.
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Algoritmo 1: Variable Neighborhood Search - VNS

1 inicio
2 r < numeroVizinhanca()
3 s < solucaolnicial()
4 enquanto Critério de parada nao satisfeito faga
5 k< 1// Tipo de estrutura de vizinhanga
6 enquanto k < r faca
// N(k) refere-se a estrutura de vizinhanga k
7 s’ < escolherVizinho(N(k),s) // Perturbagio
8 s" < buscaLocal(s")
se f(s") < f(s) entao
10 s 5"
11 k+1
12 fim
13 senao
14 ‘ k< k+1
15 fim
16 fim
17 fim
18 fim

retorna:s // Melhor solugdo encontrada

O Algoritmo 1, de forma resumida, parte de uma solucao inicial qualquer, sele-
cionando aleatoriamente a cada iteragao um vizinho dentro da vizinhanca da solucao
corrente, e passa por um procedimento de busca local. Se a solugao 6tima local, s”, for
melhor que a solugdo corrente s, a busca continua de s” recomegando da primeira estrutura
de vizinhanga. Caso contrario, a busca continua a partir do préximo vizinho. Quando a

condicao de parada for atingida o processo é encerrado.

No trabalho de Mladenovié¢ e Hansen (1999), é proposto um método de descida
em vizinhanga variavel (Variable Neighborhood Descent - VND) que é um método de
busca local e pode ser utilizado no VNS. O VND tem a ideia de utilizar uma estrutura
de vizinhanca enquanto for possivel melhorar a solugao atual, caso contrario, troca a
vizinhanca e realiza novamente o procedimento, o Algoritmo 2 ilustra o pseudocddigo

deste método.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

24

Algoritmo 2: Variable Neighborhood Descent - VND

Entrada: s
1 inicio
2 r < numeroVizinhanca()
3 s <= solucaolnicial()
4 enquanto k < r faga
// N(k) refere-se a estrutura de vizinhanga k
5 s« encontrar MelhorVizinho(N (k), s)
6 se f(s') < f(s) entao
7 s 4 s
8 k+1
9 fim
10 senao
11 ‘ k+—Fk+1
12 fim
13 fim
14 fim

retorna:s {Melhor solugao encontrada}
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3 Projeto de Ciclovias

Este capitulo discute sobre o objeto de estudo proposto neste trabalho. Na Secao 3.1
é mostrado uma breve introdugao sobre o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e o
Problema das p-medianas, no qual se foi trabalhado na modelagem matematica deste
trabalho. A Secao 3.2, define formalmente o problema de estudo do presente trabalho.
Uma formulacdo matematica para o projeto de ciclovias é apresentado na Se¢ao 3.3. Por

fim, alguns trabalhos relacionados sao descritos resumidamente na Segao 3.4.

3.1 Introducao

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é muito utilizado no experimento de
alguns métodos de otimizacgao, por ser um problema de facil entendimento e com uma

grande dificuldade de solugdo, uma vez que ele é descrito como um problema NP-Arduo

(KARP, 1975).
O PCV pode ser descrito como segue: Dado um grafo G = (N, E), onde N =

{1,...,n} é o conjunto de nés e E = {1,...,m} é o conjunto de arestas de G, e custos, ¢; ;,
associados com cada aresta ligando os vértices i e 7. O problema consiste em identificar
o menor ciclo Hamiltoniano do grafo G, no qual o tamanho do ciclo é calculado pelo
somatorio dos custos das arestas que formam o ciclo. Os nds do grafo sao referenciados
como “cidades” e, sendo assim, tendo como objetivo visitar todas as cidades passando
apenas uma vez por cada uma delas e retornando ao seu ponto de origem. Todo este

percusso é feito com o propédsito de minimizar a distancia total percorrida. (GOUVEA et
al., 2006).

Além do PCV, também se faz necessaria a descricao do Problema das p-medianas.
De acordo com Pereira (2005), o problema das p-medianas é um problema de localizagao-
alocagao, ou seja, visa determinar a configuracao de custo minimo de instalacdo de
facilidades e de atendimento da demanda de cada cliente em uma rede conectada por um

numero finito de caminho.

Ainda segundo Pereira (2005), os dados relevantes do problema das p-medianas
sao:
e o numero finito de pontos de demanda;

e o numero finito de candidatos a instalacao de facilidades;

e a distancia entre pontos de demanda;
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e o numero p de facilidades a serem instaladas.

A proposta do projeto de ciclovias deste trabalho é modelada, principalmente, como
um problema do caixeiro viajante, sendo utilizado o planejamento para o transporte de
bicicletas aos clientes, bem como o retorno das mesmas aos seus pontos de apoio, no qual

¢é atrelado ao problema das p-medianas.

3.2 Definicao do Problema

A defini¢ao do problema de projeto de ciclovias a ser abordada neste trabalho pode
ser explorado a partir da definicdo de uma ciclovia. De acordo com DAER, (1991), uma
ciclovia é um espago destinado para a circulacao de pessoas utilizando bicicletas. Para

isso, ha varios tipos de ciclovias, que sao:

e Trafego compartilhado: nao possui nenhuma delimitacao entre as faixas para auto-

moveis e bicicletas. A faixa somente é alargada para os dois;

e Ciclofaixa: é uma faixa das vias de trafego, geralmente no mesmo sentido e dire¢ao

dos automoveis e na maioria das vezes ao lado direito em mao tnica;

e Ciclovia: ¢é segregada fisicamente do trafego automovel. Podem ser unidirecionais

(um s6 sentido) ou bidirecionais (dois sentidos).

Com isso, o tipo de pista ciclavel utilizado para a abordagem de estudo deste
trabalho, é a ciclovia unidirecional, pois para se trabalhar neste contexto, foi utilizado o

problema do caixeiro viajante.

3.3 Formulacao Matematica

Com a defini¢cao do problema, a modelagem também foi definida, sendo avaliado
todas as abordagens referentes a localizac¢ao dos pontos de 6nibus na cidade de Mossoré/RN,
levando em consideracao vias com maior volume de circulagdo de pessoas em regioes
escolares, principalmente. Assim, as notagoes utilizadas pela formulagao do problema,

serao detalhadas previamente para um melhor entendimento:

— n: namero de vértices;
— d;;: custo de ir do ponto ¢ ao ponto j (distancia);

— ;0 1, se arco (7,7)eA , ou seja, for escolhido o caminho do ponto i até ao ponto j

para integrar a solucdo do PCV. Caso contrério, 0;
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— xj: 1, se arco (j,1)eA , ou seja, for escolhido o caminho do ponto j até ao ponto ¢

para integrar a solucdo do PCV. Caso contrério, 0;
— S: é um subgrafo de G;

— y;;: 0 ponto i esta alocado ao ponto de apoio (mediana) j das p-medianas. Caso

contrario, 0;
— |S]: niimeros de vértices do subgrafo S;

— p: quantidade de pontos de apoio das bicicletas;

Minimizar Z Z dij(xi; + vij) (3.1)
i=1j=1

Sujeito & >z =1 Viev (3.2)
=1
Z:Cji =1 Viev (33)
j=1
DN a; <|S|-1 ScV, 2<|S|< |V -2 (3.4)
€S jeS

DY =D (3.5)

S y=1 Viev (3.7)
J
Yii + Yj5 + x5 < 2 Vi, j, i # j (3.8)

Onde, a Equacao 3.1 refere-se a fungao objetivo do problema, em que ¢é percorrida
a distancia da rotas e p-mediana. A Equacao 3.2 diz respeito ao vértice que recebe o link
(aresta). Na Equacao 3.3 em cada rota o vértice sai para outro vértice. A Equagdo 3.4 é
responsavel pela eliminagao das subrotas. A Equacao 3.5 remete-se ao calculo da p-mediana,
em que é calculado o nimero de pontos de apoio. A Equacao 3.6 corresponde também
a p-mediana, com a diferenca de que um né s6 vai estar alocado ao n6 j se j for ponto
de apoio. A Equacao 3.7 continua realizando a p-mediana, quando cada no6 s vai estar
designado para um tnico ponto de apoio. E a Equacao 3.8 avalia se os vértices i e j sao
adjacentes, onde apenas um pode ser ponto de apoio, evitando que pontos de apoio sejam

vizinhos.
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3.4 Trabalhos Relacionados

Min (1989) apresenta em seu trabalho o problema de roteamento de veiculos
pensado como um problema de entrega ou retirada. Em muitas situacoes praticas, no
entanto, muitas vezes o veiculo é obrigado a deixar e pegar bens simultaneamente na
mesma parada. Para a resolu¢ao do problema, ele reconhece primeiro a possibilidade de
entregas simultaneas e captadores no mesmo né, descrevendo e conduzindo um estudo
de caso que lida com um sistema de distribuicao de bibliotecas piiblicas no condado de
Franklin, Ohio. O resultado final do estudo de caso indica que uma economia substancial
de tempo/distancia pode ser alcangada usando o procedimento seqiiencial trifasico, que
era analogo ao método “cluster-first route-second”. A eficacia da abordagem proposta foi
avaliada comparando-a com o processo de decisao manual atualmente empregado pelo
sistema de bibliotecas de Columbus e Franklin County. Os resultados demonstraram que a
abordagem proposta era superior a regra de decisdo da biblioteca em termos de economia

nas distancias de viagem e no tempo de conducao.

O trabalho de Mine et al. (2010) desenvolve o algoritmo GENILS para resolver o
problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega simultanea. O algoritmo proposto
por eles foi testado em trés conjuntos consagrados de problemas-teste da literatura,
mostrando sua superioridade aos demais algoritmos da literatura com relagao a capacidade

de encontrar as melhores solugoes conhecidas.

Pereira (2010) trata do problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega
simultaneas, para o qual devem ser desenvolvidas rotas para atender as demandas de
coleta e entrega de um conjunto de consumidores. A ideia deste trabalho é fazer com
que cada consumidor seja atendido por uma tnica rota e a carga recebida é trazida de
um depésito central, para onde também é levada toda a carga coletada, sendo que, a
capacidade dos veiculos utilizados nao deve ser violada em nenhum ponto das rotas. Para
resolver o problema, o autor desenvolveu um método exato Branch-and-price que reduz
significamente o tempo computacional da resolu¢ao da geracdo de colunas, apresentando
também uma estratégia em que limites inferiores obtidos a partir da geracao de colunas

sao utilizados no processo de decisao do branching.

Leite e Junior (2017) retrata um estudo de caso em uma industria de produtos
alimenticios, em que a empresa conta com caminhoes para distribuir seus produtos e
também realizar a operacao de logistica reversa, coletando produtos com prazos de validade
expirados ou em condigoes inadequadas para consumo. Tal planejamento é feito por meio
de um software baseado na heuristica do vizinho mais proximo. Eis que o problema do
trabalho é avaliar se tal método garante as rotas de menor custo. Para solucionar, os
autores utilizam um modelo de programacao linear inteira que descreve o PRVCES. Os
resultados mostram que o modelo traz redugoes, proporcionando outros beneficios que

poderiam ser melhor mensurados futuramente.
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Oliveira (2020) desenvolveu em sua tese, um modelo matemético que contribui
para o projeto de redes cicloviarias conexas e integradas ao sistemas de transporte ptblico
por énibus em 4reas urbanas, fazendo uso da Otimizagao Multiobjetivo (OM) por meio da
Programagao Linear Inteira Mista (MILP ou MIP). Utiliza-se da linguagem de modelagem
General Algebric Modeling System (GAMS) e o solver CPLEX para se obter as solugoes
exatas, fazendo uso de cinco critérios identificados, referentes ao: Conforto, Seguranca,
Objetividade, Intermodalidade e Continuidade. Cada critério é composto por uma série
de critérios, tendo por fim, sua modelagem matematica. Os resultados possibilitaram a

priorizagao dos caminhos ciclisticos mais baratos e de maior preferéncia relatada.
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4 Abordagem Proposta

Este capitulo trata sobre a proposta abordada e desenvolvida neste trabalho. Na
Secao 4.1 é descrito de modo geral os métodos de solugao proposto para um problema
de ciclovias. A Secao 4.2 mostra qual forma foi utilizada para representar uma instancia
do problema, no caso do modelo matematico, deste trabalho. Por tltimo, na Se¢ao 4.3
¢é apresentado com detalhes o desenvolvimento da metaheuristica VNS, descrevendo e

mostrando as partes necessarias deste método.

4.1 Visao Geral

Para a solu¢ao do Projeto de Ciclovias, foi proposto métodos que utilizam dados
reais, gerados a partir da localizagdo das potenciais vias cicloviarias e dos seus pontos de
apoio. De acordo com tais informagoes, se faz necessaria a execugao de um fluxograma, na

Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma dos métodos abordados.

Inicio Inicio

? O

Matriz de distancia
com a guantidade de
pontos de apoio que

se deseja obter

:

Executar o método Executar o
exato no CPLEX VNS-VND

.

Ciclovia com seus
pontas de apoio

Ciclovia inicial e
pontos de apoio
aleatérios

Fonte — Elaborado pela autora.

O fluxograma ilustrado na Figura 1 retrata a execuc¢ao dos métodos abordados,
no qual a fase inicial do primeiro método (método exato) é o de se atribuir uma matriz
de distancia com a quantidade de pontos de apoio que se deseja obter, apds isso se da

a execucao do método exato no CPLEX para que assim se obtenha a ciclovia com seus



Capitulo 4. Abordagem Proposta 31

pontos de apoio. No segundo método (metaheuristica), sdo atribuidas uma ciclovia e seus
pontos de apoio de forma aleatéria. Apos isso, é executado o VNS-VND para se obter
o resultado computacional a respeito do tempo de execucao do método exato versus a

metaheuristica.

Para que seja possivel dar inicio ao fluxograma 1, foram abordados alguns pontos
de interesse para que se atribuisse pontos especificos para a inclusao das ciclovias e seus

pontos de apoio, que foram:

e Buscar pontos em que se situem nas proximidades das universidades;

e Buscar pontos em que se situem nas proximidades dos hospitais/supermercados/-

bancos.

Para isso, foi utilizado o aplicativo Simunto, no qual ilustra todos os pontos de
onibus de Mossor6/RN. Foram utilizados os pontos de énibus para que seja possivel fazer
a distribuicao de forma que a soma das distancias entre um ponto de 6nibus e seu ponto

de apoio mais préximo seja minimizado.

Figura 2 — Todos os pontos de 6nibus da cidade de Mossor6/RN.

Fonte — Elaborado pela autora.
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Figura 3 — A area de pontos de 6nibus escolhidos da cidade de Mossoré/RN.

Fonte — Elaborado pela autora.

Figura 4 — Os trinta pontos de dnibus escolhidos da cidade de Mossor6/RN.

Fonte — Elaborado pela autora.

A Figura 2 ilustra todos os pontos de 6nibus da cidade de Mossor6/RN. A Figura 3
ilustra a area dos pontos escolhidos. E a Figura 4 ilustra os trinta pontos de 6nibus
escolhidos (na drea também escolhida anteriormente) para se compor a instancia a ser
utilizada no trabalho. No Apéndice A, se encontram as rotas e seus pontos de apoio

referentes a quantidade de pontos de apoio, de acordo com o aplicativo Simunto.
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4.2 Representacao da Instancia

Foi utilizado um arquivo de texto para representar a instancia do problema. Tal
instancia possui as informacoes a respeito da localizacdo de cada ponto de 6nibus da
cidade de Mossor6/RN, no qual serviu de base para trilhar os melhores caminhos para os

pontos de apoio das bicicletas juntamente com suas ciclovias.

A respeito disso, para servir de exemplificagdo, a instancia possui a seguinte

estrutura:

e O arquivo possui informacgoes sobre as distancias de cada ponto de interesse, sendo
utilizado um simples formato para descrever o mesmo, onde em toda sua composicao
¢é formalizada uma matriz de distdncia com um tamanho Nx N, onde N é o ntmero
de pontos de 6nibus, para os quais serao atribuidos os pontos de apoio de bicicletas,
assim como o trajeto da ciclovia. Ao final da matriz, é associado a quantidade de
pontos de apoio das bicicletas que se deseja obter. Abaixo, é possivel ver um exemplo
em que se tem 6 pontos de 6nibus, em que é obtido através das distancias entre cada

ponto de interesse, e logo apds, a indicagao de dois pontos de apoio das bicicletas.

4.3 Metaheuristica VNS Desenvolvida

4.3.1 Representacdo de uma Solucdo

Uma solucao para o problema de ciclovias em questao, é representado por uma
matriz C' de implantagao de ciclovias e pontos de apoio. Conforme ja foi descrito, se uma
posicao ¢;; da matriz C' é igual a 1 (um), se o caminho do ponto i até o j for escolhido.

Caso contrario, a posi¢do da matriz serd igual a 0 (zero).

4.3.2 Perturbacao

Na subsecao 2.2.1 foi descrito como ocorre a etapa de perturbacao, no qual aponta
uma solugao corrente para tentar explorar novas vizinhancas, fugindo sempre de 6timos
locais. Dessa forma, foi implementada uma perturbacao para realizar as modificagoes nos

pontos escolhidos representados por um vetor de solucao de forma totalmente aleatoria.
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Algoritmo 3: PERTURBAGAO

Entrada: s,num__apoio, qtd

1 inicio

2 cont <1

3 enquanto cont < qtd faga

4 sort < rand(num__apoio) // sortear um nimero de 1 a num_apoio

5 s[sort] < modificar__apoio(s[sort]) // sortear uma opgdo de apoio diferente
6 cont < cont + 1

7 fim

8 fim

retorna :s

O algoritmo 3 mostra o pseudocddigo da implementacao do método da perturbacao,
no qual tem como entrada uma solugao (s), (num__apoios) sendo a quantidade de pontos
de apoio da instancia e (qtd) como sendo uma quantidade de modificagoes a ser realizada
pelo método. No lago de repeticao do algoritmo, é realizado um sorteio utilizando um
numero aleatério que representa uma das posigoes do vetor solu¢do (linha 4), modificando
a opcao do ponto de apoio das bicicletas também de forma aleatéria da posicao sorteada
do vetor solugao (linha 5), permanecendo assim até o lago ser encerrado, apds atingir o

seu critério de parada.

4.3.3 Busca Local

Como também foi descrito na subsecao 2.2.1, também ocorre o procedimento de
descent. Este procedimento é utilizado para a descida em vizinhanga variavel. Para tal,
foi desenvolvido dois métodos de descida, com o objetivo de explorar a vizinhanca s’
(solugao apds o procedimento de perturbagao) e encontrar um vizinho com o valor da

funcao objetivo melhor que s'.

O método 1 (descida 1) percorre todas as posigoes do vetor solugao sendo realizada
uma modificagdo em cada posicao, fazendo com que seja feita uma avaliagdo da solugao
encontrada, verificando se houve melhoria na funcao objetivo, para que s6 assim a solucgao
s’ possa passar a ser o novo vizinho modificado e continuar o procedimento. Para que

aconteca essa modificacao, temos que:

e a posicao do vetor solucao estd identificando um ponto de apoio com menor distancia
entre os pontos de Oonibus, ou seja, se o valor da posicao ¢ igual a 1, mudara o valor

para 2, e se tem o valor 2, recebera o valor 1.

e a posicao do vetor solucao esta identificando um ponto de apoio com maior distancia
entre os pontos de 6nibus escolhidos, ou seja, se o valor da posicao do vetor é igual a

3, recebera o valor 1 ou 2 aleatoriamente.
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Algoritmo 4: DESCIDA 1

Entrada: s’, num_ apoio

1 inicio
2 s+ &
3 para i = 1 até num__apoio faga
4 se s'[i] = 1 entado
5 | s"[i] + 2
6 fim
7 se s'[i] = 2 entao
8 | s"[i] 1
9 fim
10 senao
11 | s"[i] + rand(1,2) // sortear aleatoriamente o valor 1 ou 2
12 fim
// Verificar se houve melhoria
13 se f(s") < f(s') entdo
14 | s«
15 fim
16 senao
17 | s+
18 fim
19 fim
20 fim

retorna :s’

O método 2 (descida 2) percorre dois lagos de repetigao executando um e depois o
outro, tendo apenas uma diferenga da descida 1: como é realizada a modificacao de cada
posicao do vetor solugao. No primeiro laco, temos que:

e caso a posicao do vetor solugao tiver o valor de 1 ou 3, a posi¢ao recebera o valor 2;

e caso a posicao do vetor solucao tiver o valor 2, ela mudara para o valor 3.

No segundo laco da descida 2, caso a posi¢ao do vetor solugao tenha o valor 2 ou 3,

a posicao recebera o valor 1, e vice-versa.
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Algoritmo 5: DESCIDA 2

Entrada: s’, num_ apoio
inicio

Ju

2 s+ &
// Primeiro lago de repetig&o

3 para i = 1 até num__apoio faga

4 se s'[i] =1 ou §'[i] = 3 entdo

5 | s"[i] 2

6 fim

7 se s'[i] = 2 entdo

8 | s« 3

9 fim

// Verificar se houve melhoria

10 se f(s") < f(s') entao

11 | &«
12 fim
13 senao

14 | s«
15 fim
16 fim

// Segundo lago de repetigdo

17 para i = 1 até num__apoio faga
18 se s'[i] =2 ou §'[i] = 3 entdo
19 | s"[i] 1
20 fim
21 se s'[i] = 1 entdo

22 | s« 3
23 fim

// Verificar se houve melhoria

24 se f(s") < f(s') entao

25 | &« s"
26 fim
27 senao

28 | s«
29 fim
30 fim
31 fim

retorna :s’

4.3.4 Detalhamento da Implementacao

Para que este trabalho fosse desenvolvido, foi utilizada a metaheuristica VNS
(MLADENOVIC; HANSEN, 1997) aplicado ao problema de projeto de ciclovias, especifi-
camente na cidade de Mossor6/RN. A implementacao do VNS baseou-se na sua estrutura

tradicional, contendo os procedimentos fundamentais exposto na subsegao 2.2.1.

O Algoritmo 6 ilustra o pseudocddigo de como ficou a implementacdo da metaheu-
ristica proposta, onde temos o VNS utilizando o VND como procedimento de busca local. O
diferencial desta implementacao, é a questao da quantidade de modificacdes do método de
perturbacao que pode ser incrementado até uma quantidade méxima (linha 4 do algoritmo)

quando nao ha melhoria na solucao.

Depois de alguns testes durante o desenvolvimento, ficou definido que a quantidade
maxima permitida de modificagoes da solugao na perturbagao seria menor ou igual a
quantidade de pontos de apoio da instancia, e também, que a quantidade de modifica¢oes
comega em 1 (linha 3), podendo ser incrementada depois de 10 iteragoes sem melhoria

da solugdo atual (linha 16 a 22). Percebe-se que no momento em que é encontrado uma
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solucao melhor depois da busca local (linha 9), é atualizada a solugao atual (linha 10),
a quantidade de modificagbes do método de perturbacao recebe o valor 1 (linha 11), e

também, o contador de iteragoes sem melhoria da solucao recebe o valor 1 (linha 12).

Algoritmo 6: VNS-VND

Entrada: num__apoio

1 inicio
2 s + solucaolnicial()
3 qtd <+ 1

4 qtd__max < num__apoio
5 cont <1
6 enquanto Critério de parada néao satisfeito faga
7 s« perturbacao(s, num__apoio, qtd) // (Algoritmo 3)
8 s < buscaLocal(s',num_apoio) // VND com os métodos de descida (Algoritmo 4 e 5)
9 se f(s"”) < f(s) entdo

10 s+ s"

11 qtd <+ 1

12 cont <1

13 fim

14 senao

15 cont < cont + 1

16 se cont = 10 entao

17 qtd < qtd + 1

18 se gtd >= qtd_max entao

19 | qtd <1

20 fim

21 cont < 1

22 fim

23 fim

24 fim

25 fim

retorna :s // Melhor solug8o encontrada

Na avaliagao de uma solugao (f(s)), foi implementada a abordagem descrita na
Secao 4.1, que a partir de uma solucao inicial, tem-se ao final uma melhor solugao

encontrada para ser realizada a comparagao em tempo de execucgao.
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5 Experimentos e Resultados

Este capitulo tem como objetivo mostrar os experimentos computacionais realizados
e seus respectivos resultados. Os experimentos computacionais foram feitos baseados
no modelo matematico proposto implementado no CPLEX e na abordagem proposta
mencionada no Capitulo 4. Além disso, sao exibidas comparagoes entre os resultados da

metaheuristica proposta com os do modelo exato.

5.1 Instancia do Problema

Os experimentos computacionais foram executados em uma instancia, onde foi ela-
borada de acordo com a matriz de distancia entre 30 (trinta) pontos de 6nibus distribuidos
na cidade de Mossor6/RN.

5.1.1 Instancia

A instancia possui o seguinte detalhamento:

e Possui a abordagem de 30 (trinta) pontos, no qual foram escolhidos devido a um
conjunto de pontos de interesses, que foram descritos na secao 4.1.
e Dos 30 (trinta) pontos, até 14 (quatorze) serdao analisados para se obter a menor

distancia entre eles, entregando ao final um resultado de pontos de apoio.

Tabela 3 — Descricao das instancias da classe C1.

Instancia Descricao
PQ 05 10 14 Rede pequena com 5, 10 e 14 pontos de apoio escolhidos

Fonte — Elaborado pela autora.

5.2 Modelo Matematico

Para fazer a validagao da formulagao matematica para um problema de ciclovias
proposta neste trabalho, foi implementado o modelo matematico no software CPLEX versao
20.1.0 na linguagem de programacao C++ por meio da tecnologia Concert Technology*. O

CPLEX foi executado em um computador com o sistema operacional Windows 10 PRO

L Concert Technology: a tecnologia é um conjunto de bibliotecas que permite que um programador

incorpore otimizadores CPLEX em aplicativos C++, Java ou .NET.
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64 bits, com 8 GB de memoria RAM e processador Intel Core i7-7500U de 2.70 GHz.
Notebook fabricado pela LENOVO de modelo: IdeaPad 320 80YH0001BR.

Os experimentos no CPLEX foram realizados na instancia, no qual se obtém valores

reais em Km.

Figura 5 — Resultados do CPLEX para as instancias com a linha de tendéncia.

P_apoio | Custos
0 27.157 Rotas
2 28.766 70.000
3 27.920 £0.000 ® .
4 35.390
5 64.553
6 773 | | B e ==
L ] L ]
7 30.114 LI & T ® .
] 28.996 :
] 34.493 10-000
10 27.981 0
11 31.600 0 - 4 & 8 10 12 4 16
12 58.849 Pontos de Apoio
13 27.806 N
e Custos -+eaeee Linear (Custos)
14 32.352

Fonte — Elaborado pela autora.

Na imagem 4 sdo mostrados os resultados para a primeira configuragao do experi-
mento, com valores para os pontos de apoio do 0 ao 14. Os valores obtidos dos custos para
se encontrar as quantidades de pontos de apoio sao as solucoes viaveis encontradas pelo
CPLEX. Para tal, os resultados da instancia PQ_5 10 14 exibem o que foi mostrado no

quadro anterior.

5.3 VNS

A abordagem de solu¢ao proposta neste trabalho com a metaheuristica VNS, foi
implementado na linguagem de programacao C, utilizando o programa Dev-C++-, versao

5.11. O VNS foi executado no mesmo computador utilizado na implementacao do CPLEX.

Os experimentos ocorreram utilizando a mesma instancia, utilizada na modelagem
matematica, porém, sendo executado 10 (dez) vezes na mesma instancia, no qual o seu
critério de parada foi executar uma quantidade maxima de iteragoes menor ou igual a

quantidade de pontos de apoio das ciclovias atribuidos pela instancia.

No quadro 1 sao mostrados os resultados da instancia, onde é mostrado o custo do
resultado da rota, encontrada das 10 (dez) execugoes e o tempo médio (7(s)) das execugoes

em segundos.
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Quadro 1 — Resultados gerais do VNS para as instancias.

Pontos = 5 Pontos = 10 Pontos = 14
#Custos 7(s) | #Custos 7(s) | #Custos 7(s)
PQ 05 10 14 64,553 0,3 27,981 3,14 32,352 0,97

Fonte — Elaborado pela autora.

Instancia

A partir destes resultados gerais, pode-se notar que para a instancia PQ_ 05 10 14,
a metaheuristica VNS obteve o valor 6timo ao longo das 10 execugdes, para todas as

quantidades de pontos de apoio.

5.4 Andlises dos Resultados

Nesta secao, é feita a comparagao dos resultados do método de solugao proposta
desenvolvida. Na Subsecao 5.4.1, é avaliado o desempenho do VNS para a instancia da classe

C1 em relacao aos resultados obtidos pelo modelo matematico proposto implementado no
CPLEX.

5.4.1 Comparacdo do VNS com o Método Exato

Nesta subsecao, realiza-se as comparacoes e analises dos resultados da metaheuris-
tica VNS com os do método exato para a instancia. A comparacao é efetuada em relacao
ao valor dos custos das rotas encontradas (#Custos) e o tempo computacional (7(s))
gasto para as trés configuracoes dos experimentos do método exato, e para o VNS é levado
em consideragao o melhor resultado e o tempo médio de dez execugdes. (X) e do tempo

(7(s)) gasto para as dez execugoes do experimento do mesmo.

A Tabela 4 mostra uma comparagao dos resultados computacionais em tempo de
execugao obtidos pelo VNS para as instancias da classe C1, com os resultados do método

exato para as trés configuracoes do experimento que sao: 5, 10 e 14 pontos de apoio.
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Tabela 4 — Comparacao dos resultados da melhor solugao obtida pelo VNS com os do
método exato e os tempos médios de 10 execucoes.

Pontos CPLEX VNS
#Custos 7(s) % 7($)
Rede Pequena com 5, 10 e 14 pontos (PQ_05_10_14)
05 64,553 0,3 64,553 0,3
10 27,981 477 27,981 314
14 32,352 1,61 32,352 0,97

Fonte — Elaborado pela autora.

Em comparacao, nota-se que, para a instancia PQ 05 10 14, tanto o VNS como
o método exato, obtiveram como média das solucoes os valores 6timos para todas as
quantidades de pontos, porém, o método exato gastou um tempo computacional maior

que o VNS em duas quantidades de ponto de apoio.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo é exibido as conclusoes e os trabalhos futuros da presente pesquisa.
A Secéo 6.1 mostra as consideragoes acerca do trabalho desenvolvido. A ampliacao desta

pesquisa como trabalhos futuros sao discutidos na Secao 6.2.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foram expostos dois objetos de estudo: (i) o desenvolvimento de
uma formulacao matematica para um problema de ciclovias com decisoes discretas para
determinar uma configuragdo étima de uma rota; e (ii) a implementacao da metaheuristica

VNS para a resolucao do problema.

O segundo objeto de estudo foi a implementacao da metaheuristica VNS como
mecanismo para o problema de ciclovias relatado durante o trabalho. O VNS, basicamente
ficou responsavel por fazer a escolha das rotas, fazendo uso do procedimento de busca
local ou VND, proposto por Blum e Roli (2003b).

Em relacao ao novo modelo mateméatico proposto e a metaheuristica VNS, foram
realizados experimentos computacionais para a instancia real. Os resultados obtidos pelo
VNS foram avaliados de acordo com a qualidade da solucao, a média de tempo e o valor

médio durante 10 (dez) execugoes da instancia.

A comparacao dos resultados entre o modelo matematico e o VNS para a mesma
instancia, comprovou que a metaheuristica VNS tem um desempenho superior em relagao
ao modelo exato, sendo encontrados tempos computacionais melhores, apesar da instancia

ser pequena.

Diante de todas essas informagoes, podemos concluir que a metaheuristica VNS
demonstrou ser um algoritmo promissor, conseguindo alcangar solu¢oes 6timas ou minimas

com pouco tempo de execugao.

Como contribuicoes, este trabalho apresenta um modelo matematico para um
projeto de ciclovias e o desenvolvimento de uma metaheuristica, que ainda nao tinha sido

aplicado a algum problema a respeito disso.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, temos algumas possibilidades: (i) prosseguir com o estudo
de caso na cidade de Mossor6/RN, aumentando a quantidade de instancias reais, fazendo

uso de todas as rotas possiveis, para que assim se utilize instancias grandes; e (ii) realizar a
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analise levando em consideracao a todos os pontos de onibus, a fim de se obter as melhores

distancias para todos os pontos de apoio das ciclovias.

Além disso, pelo motivo deste trabalho ter utilizado o Problema do Caixeiro
Viajante, no caso de se ter maiores instancias, o PCV podera nao encontrar uma solugao.

Por este motivo, pode-se vir a utilizar o método de Branch and Bound.

Para finalizar, também seria interessante se utilizar uma nova metaheuristica para

o problema.
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APENDICE A - Grafos que Representam a

Instancia

Neste apéndice sao mostrados os grafos e as ilustragoes (feitas no aplicativo Simunto)
que representam as instancias, com os resultados de como ficou a configuracao dos pontos
de apoio com melhores solucoes encontradas pelo CPLEX para cada experimento. Na

representacao de um grafo, todos os arcos sdao direcionados.

Figura 6 — Grafo da melhor solucao encontrada para a instancia PQ_05 1014 com 5
pontos de apoio escolhidos.
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Figura 7 — TIlustracao da melhor solu¢ao encontrada para a instancia PQ_05 10 14 com
5 pontos de apoio escolhidos.

Figura 8 — Grafo da melhor solucao encontrada para a instancia PQ_ 05 10 14 com 10
pontos de apoio escolhidos.
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Figura 9 — Ilustracao da melhor solucao encontrada para a instancia PQ_05_10_ 14 com
10 pontos de apoio escolhidos.

Figura 10 — Grafo da melhor solu¢ao encontrada para a instancia PQ_ 05 10 14 com 14
pontos de apoio escolhidos.
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Figura 11 — Tlustragdo da melhor solugdo encontrada para a instancia PQ_ 05 10 14
com 14 pontos de apoio escolhidos.
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