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RESUMO
Nos dltimos anos, o uso de Veiculos Elétricos (EVs) cresceu significativamente diante

da necessidade de reduzir emissdes de gases de efeito estufa. Isso motiva o estudo do Problema de
Escalonamento de Veiculos Elétricos (EVSP), que busca otimizar a operacdo de frotas elétricas. Este
trabalho propde investigar a variante Multi-Depot do EVSP (MD-EVSP), que considera multiplas
garagens com capacidades limitadas. O objetivo é comparar trés critérios: efici€ncia (tempos de
processamento dos algoritmos), eficdcia (valores finais das funcdes objetivo) e qualidade (ocorréncia
de violagdes de restri¢des operacionais). Serdo implementadas e testadas abordagens hibridas: AG-
GC, que aplica um Algoritmo Genético para gerar solugdes iniciais seguido de Geragdo de Colunas;
e GC-AG, que inverte essa ordem. Ambas as técnicas serdo avaliadas em instancias adaptadas de
estudos anteriores. Espera-se que os achados contribuam para a otimiza¢do econdmica e operacional
de frotas elétricas em cendrios urbanos e avancem estado da arte em escalonamento de veiculos.
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ABSTRACT
In recent years, the use of Electric Vehicles (EVs) has grown significantly due to the need

to reduce greenhouse gas emissions. This trend motivates the study of the Electric Vehicle Scheduling
Problem (EVSP), which aims to optimize the operation of electric fleets. This dissertation proposes
to investigate a complex variant, the Multi-Depot EVSP (MD-EVSP), which considers multiple
depots with limited capacities. The objective is to compare three criteria: efficiency (algorithm
processing times), effectiveness (final objective-function values), and solution quality (occurrence of
operational-constraint violations). Two hybrid approaches will be implemented and tested: AG-GC,
which applies a Genetic Algorithm to generate initial solutions followed by Column Generation; and
GC-AG, which reverses that order. Both techniques will be evaluated on instances adapted from
prior studies. The findings are expected to contribute to the economic and operational optimization
of electric fleets in urban environments and to advance the state of the art in vehicle scheduling.
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1. Introducio

A eletrificacdo do transporte tem ganhado crescente relevancia frente aos desafios ambi-
entais e energéticos. Em 2023, as vendas globais de veiculos elétricos (EVs) atingiram quase 14
milhdes de unidades, representando 18% do total de automodveis vendidos no mundo, com forte
concentra¢@o nos mercados da China, Europa e Estados Unidos [International Energy Agency 2024].
Projecdes indicam que, até 2035, metade do comércio de veiculos deverd ser composta por EVs, o
que poderd evitar a demanda por aproximadamente 10 milhdes de barris de petréleo por dia.

No Brasil, apesar do crescimento no nimero de EVs, a adocdo em larga escala ainda
enfrenta obstaculos, especialmente no transporte ptblico. Em junho de 2022, havia 351 6nibus
elétricos em operacao no pais [Ministério do Desenvolvimento Regional; Banco Mundial 2022],
concentrados em cidades como Sao Paulo, Curitiba e Campinas. A escassez de infraestrutura
de recarga e a complexidade operacional da eletrificagdo do transporte coletivo tornam urgente o
desenvolvimento de estratégias de planejamento eficientes. Nesse contexto, o escalonamento de
frotas de EVs surge como um desafio essencial, visando a sustentabilidade ambiental e a otimizagdo
econdmica e operacional do transporte de passageiros e mercadorias [Pasha et al. 2024].

O problema de escalonamento de veiculos elétricos (EVSP) trata da alocacio de veiculos a
viagens predefinidas, respeitando restricdes operacionais e buscando minimizar custos. A natureza
elétrica dos veiculos adiciona complexidade significativa ao problema devido as restrigdes de
autonomia limitada, tempos de recarga, disponibilidade de carregadores e capacidade da rede elétrica,
tornando-o NP-dificil mesmo em casos simples [Sassi and Oulamara 2014]. Sua variante com
multiplos depésitos (MD-EVSP) contribui para a complexidade ao considerar alocacdo de veiculos
em diferentes garagens com capacidades limitadas. Este trabalho compara duas abordagens hibridas
para o MD-EVSP: AG-GC, onde um Algoritmo Genético gera solugdes iniciais que sdo refinadas
por Geracdo de Colunas; e GC-AG, onde o GC antecipa o AG, e este ultimo ¢ utilizado para selecio
das "melhores"rotas finais para composi¢do da solugio.

2. Trabalhos Relacionados

Diversas abordagens tém sido propostas para a resolucao do Electric Vehicle Scheduling
Problem (EVSP) e de problemas relacionados ao roteamento e escalonamento de veiculos. Neste
contexto, destacam-se os métodos de Geracdo de Colunas (GC), os Algoritmos Genéticos (AGs) e,
mais recentemente, abordagens hibridas que combinam ambas as técnicas.

A GC tem sido amplamente utilizada na resolucdo de problemas de escalonamento e
roteamento devido a sua capacidade de lidar com grandes instancias de forma estruturada. Trabalhos
seminais como [Ribeiro and Soumis 1994] e [Feillet et al. 2004] demonstraram o uso da GC
como técnica exata para subproblemas como o Elementary Shortest Path Problem with Resource
Constraints (ESPPRC), frequentemente adotado em problemas de escalonamento. Abordagens
posteriores t€m buscado acelerar a convergéncia. Por exemplo, [Pepin et al. 2009] propuseram o
GC truncado, no qual miltiplas colunas sdo adicionadas por iteragdo e a execugdo € interrompida
com base em critérios de melhoria marginal. A combinagdo desse método com heuristicas de
large neighborhood search mostrou resultados competitivos na resolugdo do Multi-Depot Vehicle
Scheduling Problem (MDVSP). Estratégias de redugao do espaco de busca, como em [Guedes and
Borenstein 2015], também contribuiram para tornar o GC mais vidvel em contextos operacionais.

Em paralelo, AGs t€m sido aplicados com sucesso em diversos problemas de roteamento e
escalonamento, dada sua flexibilidade na representacéo de solugdes e capacidade de evitar 6timos
locais [Talbi 2009; Pereira and Tavares 2009]. No contexto do EVSP, [Wang et al. 2021b]
utilizaram AGs para integrar decisdes de roteamento e consumo energético, enquanto [Abid et al.
2024] propuseram uma abordagem multiobjetivo, com inser¢@o posterior de estagdes de recarga.
Tais estratégias demonstram a versatilidade dos AGs em modelagens realistas.
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Particularmente relevantes para este trabalho sao os estudos que combinam GC e AG em
abordagens hibridas. [Wang et al. 2021a] propuseram uma solu¢do GC-AG para o MD-EVSP utili-
zando heuristicas para geracao de solugdes iniciais, GC truncado para geracdo de colunas candidatas,
e AG para selecionar as colunas finais via estratégia elitista. Apesar da reducdo significativa no tempo
de processamento em comparagdo com o branch-and-price, os autores relataram a ocorréncia de
viagens ndo cobertas ou duplicadas. [Dunbar et al. 2020] utilizaram AG para resolver o subproblema
de precificacdo no GC, enquanto [Zhou et al. 2024] aplicaram uma estratégia colaborativa de
escalonamento e regulacdo de velocidade com GC e AG para frotas de 6nibus auténomos, alcangando
forte reducdo no tempo computacional.

Esses trabalhos evidenciam o valor da integracdo entre GC e AG, embora diferentes ordens
de aplicacao dessas técnicas possam impactar diretamente a qualidade e viabilidade das solugdes.
Isso motiva a investigacdo da abordagem inversa (AG-CG), proposta neste estudo.

3. Definicao e Formulacao do Problema
Sejam ST uma relacdo de viagens ¢ a serem realizadas, com suas respectivas demandas

d; de passageiros e hordrios de partida e chegada pré-estabelecidos; S um conjunto de terminais de
Onibus elétricos, em que cada s € S representa um terminal de partida ou chegada de uma ou mais
viagens i € ST'; (3) K o conjunto de garagens de armazenamento dos veiculos elétricos, com suas
respectivas capacidades, em que as garagens de o(k) de origem e d(k) de destino sdo as mesmas;
e C' o conjunto de estagcdes para recarga das baterias dos veiculos. Uma solu¢do do MD-EVSP
objetiva minimizar o custo do escalonamento da frota de veiculos de modo que todas as viagens
sejam executadas, as capacidades dos depdsitos sejam respeitadas, € nenhum veiculo fique sem carga
elétrica ao longo de um trajeto.

Na instancia definida por [Wang et al. 2021a] (e parcialmente replicada neste trabalho),
cada linha de 6nibus possui um terminal de origem e um terminal de destino e cada terminal possui
uma tabela de hordrios de partida. O roteiro de um veiculo em um dia compreende sua saida de uma
garagem, a realizacdo de uma série de viagens (incluindo recargas de bateria), e o retorno para a
mesma garagem de origem. A formulacio desse tipo de problema como uma rede de conexao facilita
sua modelagem e compatibilidade com os métodos de solug@o propostos, conforme evidenciado em
[Wang et al. 2021a], [Guedes and Borenstein 2015] e [Pepin et al. 2009].

3.1. Rede de Conexao
A rede de conexdo (CN) para o MD-EVSP, tal como definida por [Wang et al. 2021a], é

representada por um grafo G* = (V*, A*) para cada garagem k € K. Constituem os nés da rede: o
conjunto de viagens ST, cada uma com hordrio de partida e chegada; o conjunto de garagens K,
cada uma com sua respectiva capacidade maxima de veiculos; o conjunto de terminais .S, que s@o os
pontos de partida e chegada das viagens; e o conjunto de estagdes de recarga C. Os arcos a € AF
representam deslocamentos entre duas viagens, entre terminais e depdsitos, ou entre terminais e
estacoes de recarga, e sao denominados como arcos de deadhead por conta da auséncia de passageiros.
Sua definicdo € a que segue.

Seja Apout = {(o(k),4)|k/inkK,i € V' \ K} o conjunto de arcos deadhead representando
saidas dos veiculos de suas respectivas garagens. Seja A, = {(i,d(k)]i € V\ K,k € K} o
conjunto de arcos deadhead de reingresso dos veiculos em suas respectivas garagens. Os demais
arcos deadhead sdo dados por Ag, = {(4,7)let; + 0;; < stj,i,j € ST} U{(i,c)li € ST,c €
CrU{(c,j)|ste +7+6c5 < stj,c e C,j € ST}, em que et; representa o hordrio de finalizagdo da
viagem %, 0;; € o tempo de deslocamento entre um né ¢ € um n6 j, st; é o hordrio de inicio da viagem
J, st. representa 0 momento em que a recarga de bateria de um veiculo € iniciada em uma estagao
de recarga c, r € o tempo de recarga ou troca da bateria de um veiculo e J.; representa o tempo
de deslocamento entre um né c e um nd j. O conjunto de arcos da rede € expresso, entdo, como
Ak = Apout U Apin U Agp,. Com isso, tem-se elementos suficientes para a formulagdo matematica.
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3.2. Formulacao Matematica

Valendo-se da CN e da notagdo ja apresentadas, e também apoiando-se em [Pasha et al.
2024], [Guedes and Borenstein 2015] e [Pepin et al. 2009], o MD-EVSP pode ser escrito da seguinte
forma (Problema Mestre — PM):

PM: min Z Z cijxfj (D

KEK (i,j)e AR

sujeitoa  » > af=1 VieST )
keK j:(i,j)€Ak
> af <1 Vie ST 3)
j:(4,4),4€ST,jeC,(1,5)EAan
Z xfj <o* VkeK “4)

J:(o(k),j)€A*

Sooah - S b =0,vie VR {o(k),d(k)}.Vk € K )

J:(j,i)€AF J:(i,5)€ AR

Y < yf — (hoyij)aij +b(1 — 4),¥(i,§) € VF,Vk € K (6)
y¥ <b— (hoyij)wi,V(i,j) € VF Yk € K (7
af; € {0,1},5: >0, V(i,j) € AF,Vk € K. (8)

A funcdo objetivo (1) minimiza o custo total do escalonamento, em que c;; € o custo de
um arco (7, 7). O conjunto de equagdes (2) impde que cada viagem i seja executada uma tnica
vez. As inequagdes (3) impedem que, a partir de uma mesma viagem %, ocorra mais de um arco
para uma estacdo de recarga. As restricdes (4) limitam o nimero de veiculos despachados, em
que v € a capacidade de armazenamento de veiculos de cada garagem. As equagdes (5) impdem a
conservacao de fluxo. As restricdes (6) e (7) garantem que nenhum veiculo fique sem bateria ao
longo de quaisquer trajetos, onde yf ¢ o restante de bateria de um veiculo ao chegar em um né ¢ ou j,
h é a taxa de consumo de energia dos veiculos por unidade de distincia, e b € a capacidade total de
bateria de cada veiculo. As inequagdes (8) expressam os dominios das varidveis.

O custo total de um roteiro p da-se por ¢’ = 01’; + ¢, + ¢p, em que: cg é o custo fixo de
alocag@o de um veiculo em um roteiro p; ¢;, € o custo de recarga de um veiculo ao longo de um
roteiro p; e ¢ € o custo operacional do roteiro. O custo operacional, por sua vez, € composto por: (a)
o custo de uma viagem, dado pela multiplicacdo da sua duracio por ¢!, que é o custo por unidade de
tempo de um veiculo transportando passageiros; (b) o custo de deslocamento de um veiculo vazio,
resultante da multiplicacdo entre a duragio desse deslocamento e ¢, que é o custo por unidade de
tempo de um veiculo em um arco deadhead. Assim, tem-se que o custo operacional de um roteiro p
para um veiculo em um dia, representado por c?, € dado pela soma entre os custos operacionais das

viagens (a), dos arcos de deadhead (b), e ¢, que € o custo do veiculo parado.

4. Método

O método proposto envolve o desenvolvimento, execugdo e comparacao de dois processos
para resolver o MD-EVTSP. O primeiro processo € composto pelas seguintes etapas: (1) uso de um
método heuristico para gerar um banco de rotas p vidveis (2) aplicacdo do AG para geragdo de uma
solucgdo inicial aprimorada; e (3) utilizacdo do método de Geragao de Colunas (GC) truncado para
encontrar a solucdo final do problema. Essa abordagem é denominada AG-GC, indicando que o AG
¢ aplicado antes do GC.
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O segundo processo consiste em uma inversdo parcial da ordem das tarefas do primeiro
método, resultando na seguinte sequéncia: (1) aplicacio do mesmo método heuristico da etapa 1
do primeiro processo, porém gerando apenas uma tnica solucao inicial; (2) aplicacdo do GC para
aprimorar a solucao através da inser¢do de novas colunas com custo reduzido negativo; e (3) uso
do AG para selecionar as "melhores"colunas, ou seja, aquelas que tém o maior impacto negativo na
funcao objetivo, compondo a solucdo final para o problema. Denomina-se essa abordagem como
GC-AQG, significando que o método de GC ¢ utilizado anteriormente ao AG.

Ambas as técnicas serdo avaliadas em uma mesma instincia adaptada de [Wang et al.
2021a], e comparadas com base em trés critérios principais: (i) tempo de processamento; (ii) valor da
fungdo objetivo final; e (iii) qualidade da solugdo, esta dltima medida pela auséncia de viagens ndo
cobertas ou duplicadas e pelo respeito as capacidades dos depdsitos. Ainda que o método GC-GC
esteja sendo replicado de [Wang et al. 2021a] (com algumas adaptacdes), até o momento da escrita
deste trabalho ndo foram localizadas referéncias que houvessem aplicado a solucdo AG-GC ao
problema MD-EVSP. Nas subsecdes seguintes, detalha-se os algoritmos e processos utilizados nas
solugdes.

4.1. Heuristica para Geracao de Solucoes Iniciais

Esse método envolve uma busca iterativa por viagens a serem cobertas, € a subsequente
atribuicdo de veiculos para execucgdo dessas viagens, considerando a capacidade dos depdsitos e as
necessidades de recarga de baterias. O procedimento € finalizado quando todas as viagens tiverem
sido processadas. A cada iteragdo do algoritmo, é gerada uma rota p¥. A heuristica proposta é uma
adaptacdo, com refinamentos, da utilizada por [Wang et al. 2021a].

A Tabela (1) relaciona as varidveis e os parametros especificos utilizados no algoritmo para
execucdo do método heuristico apresentado nesta se¢do. Os demais, ndo listados na tabela, compdem
o modelo matematico e a rede de conexdo, previamente definidos.

Tabela 1: Pardmetros do Método Heuristico

Simbolo Descricio
method  Argumento que indica o método, podendo ser "GC-GA"ou "GA-GC".

distF Distancia acumulada por um veiculo oriundo de k € K ou de uma estag@o de recarga
D Autonomia total maxima, em distincia, de um veiculo

time® Tempo acumulado de operagdo de um veiculo oriundo de um depésito k € K

T Tempo total até a recarga completa da bateria de um veiculo

w Tempo total mdximo de expediente didrio para quaisquer veiculos

covered Conjunto de viagens cobertas
routes®  Conjunto de roteiros

pl anfj Distancia planejada entre nés < € j
plan’;j Tempo planejado entre nés i e j

Com o método heuristico definido, o processo de geracdo de solugdes iniciais segue um
fluxo estruturado, expresso através do Algoritmo (1).
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Algorithm 1 Método Heuristico para Geragdo de Solugdes Iniciais

1 Atribuicdo de varidveis: Atribua n < 0, covered < 0, routes < (), dist* < 0 e time®* < 0.

while ST Z covered do

2 Seleciao da primeira viagem:

if method = "GA-GC" then

2.1 Listagem top-10: Selecione as primeiras 10 viagens (ou um nimero menor caso hajam
menos de 10) do conjunto ST € \covered, por ordem de horario de inicio (do menor ao
maior), dentre todas as tabelas. Atribua a top10 o conjunto de viagens selecionadas.

2.2 Selecdo aleatéria: Selecione, aleatoriamente, do conjunto topl0, uma dnica viagem.
Atribua a varidvel 7 a viagem selecionada. V4 para o passo 3.

else

2.3 Selecio por ordem cronologica: Escolha, dentre todas as tabelas de horério, a viagem
i € ST\ covered que acontece mais cedo. Em caso de empate, selecione a de menor duragio.
| Se o empate persistir, selecione aleatoriamente uma dentre as empatadas.

3 Alocacao de veiculo: Escolha o depdsito k mais préximo de ss; com capacidade suficiente.
4 Inicializacdo de rota: Inicialize a rota p* com o arco (o(k),i). Atualize dist’ e time".
Atribua covered < covered U {i} .

5 Busca por préxima viagem: Busque, aleatoriamente, uma viagem j ¢ covered tal que
et; +9;; < stj, eplanfj + plcm;-lC < D.

if ndo encontrada OU time* + plan’;j > W then

| 5.1: Adicione arco (i, d(k)), finalize p*, routes < routes U {p*}. Retorne ao passo 2.

if D — distF < plan;-ij then

5.2: Adicione arco (i, ¢) até estacio de recarga mais préxima, atualize dist® < 0, time* «

L time* + 6;. + 1, e defina i + c. Retorne ao passo 5.

6. Adicdio da viagem j a rota: Adicione j a rota p*, atualize dist”, time*. Atribua covered
| covered U {j}. Defina i < j. Retorne ao passo 5.
7. Retorne: routes

Dependendo do método utilizado, tem-se uma abordagem diferente na sele¢do da primeira
viagem. Se o método for GA-GC, a condicional expressa no passo 2.1 do Algoritmo (1) faz,
primeiramente, uma pré-selecio das dez primeiras viagens, em termos de horario de inicio, e somente
uma dentre as pré-selecionadas é, entdo, sorteada para ser a primeira viagem, repetindo-se o processo
a cada nova rota. Caso seja utilizado o método GC-AG, entdo o algoritmo segue a mesma estrutura
de [Wang et al. 2021a] em relacdo a primeira selecdo: a viagem que acontece mais cedo, dentre
todas as tabelas de hordrio, é selecionada a cada nova rota gerada.

4.2. Algoritmo Genético Aplicado ao MD-EVSP

O AG proposto ¢é flexivel para compor as abordagens AG-GC e GC-AG. Na primeira,
ele gera uma solucdo inicial que serd refinada pelo GC; na segunda, atua apds o GC, selecionando
colunas e buscando a solugao final. Para isso, a codificacdo de uma solucéo precisa ser versatil.

Uma solugio do MD-EVSP consiste em rotas 0¥, cada uma executada por um veiculo
de depésito k € K. A rota é representada como uma sequéncia de nés v € V*/: viagens i € ST,
estagdes ¢ € C e depésitos o(k) = d(k). Cada par de nés define um arco implicito a € A*/. A
codificacdo de uma solugdo assume uma sequéncia bindria, onde cada gene representa a presenca (1)
ou auséncia (0) de uma rota. Em contexto genético, essa sequéncia é o cromossomo de um individuo
I,,. A Figura 1 ilustra esse conceito.
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Inclusao

indice da da rot Rotas
rola a rlc ana
solugio ' 1 .
1 > 1
2 » 0
3 » 0 >
> —
n-1 » 1
n » 0 >
e —
cromossomo LEGENDA:
I:‘ Garagem Estagao de recarga
. Simbeoliza a continuagio da
I:‘ Viagem saquéncia

Figura 1: Exemplo de codificacdo de uma solucio X.

O procedimento completo do GA esta definido no Algoritmo 2, e a lista dos parametros
nele utilizados consta na Tabela 2.

Tabela 2: ParAmetros e Varidveis do Algoritmo Genético

Simbolo Descricao

Peross Probabilidade com que o operador de crossover é aplicado em pares de individuos.
Pmut Probabilidade com que o operador de mutacdo € aplicado a genes de descendentes.
wo Peso de penalizagdo por violagdo da capacidade de depdsitos.

w1 Peso do nimero de veiculos utilizados na funcao de aptidao.

w2 Peso associado ao total de viagens repetidas ou ndo cobertas.

w3 Peso associado a presenca de viagens muito curtas na solugao.

w4 Constante no numerador da funcdo de aptiddo.

MaxRoutes Numero maximo de rotas (genes ativos) por individuo.

MaxInd Nimero médximo de individuos por geragao.

MazxGen Numero total de gera¢des no processo evolutivo.

I, Individuo (solugd@o) da populacido, representado por um vetor bindrio v,,.

Vi, Vetor bindrio que indica presenca (1) ou auséncia (0) de cada rota na solucao.
u, Vetor de probabilidades de sele¢do de cada gene na geragdo de I, 1.

P, Populacdo de individuos correspondente a geracio n.

B Lista de elite contendo os melhores individuos de geragdes anteriores.

of fspring Conjunto de descendentes gerados por reproducido em cada geracao.

Tpest Melhor individuo de uma dada geracdo ou da populacéo final.

4.2.1. Inicializaciao do AG

Para gerar-se um individuo, um vetor v € inicializado com zeros. A cada iteragdo, uma
rota vidvel ainda ndo utilizada é ativada (g; = 1), priorizando aquelas cujo terminal de inicio ss € .S
ainda ndo foi coberto. Para isso, utiliza-se a lista L, que registra os terminais ja atendidos por rotas
ativadas, evitando repeti¢cdes. Quando todas as rotas de um terminal sdo exauridas, ele € movido
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para a lista I, impedindo novas tentativas naquele terminal. Ao esgotar L U L, L é reiniciada e o
processo continua até atingir M ax Routes genes ativados.

A populacio inicial Fy é composta por M azInd individuos gerados aleatoriamente. Cada
individuo é formado por até M ax Routes rotas, selecionadas do conjunto QF. A partir do primeiro
individuo, gera-se um vetor de pesos ug. Trata-se de um vetor de pesos, de modo que u; = 0.8 se
gi = 1, e u; = 0.2 caso contrario. Em outras palavras, s@o atribuidas probabilidades maiores para a
selecdo de rotas ndo utilizadas pelo individuo anterior. Os préximos individuos seguem o mesmo
processo, mas guiados por u,, que € atualizado a cada iteragdo com base no individuo de indice
n — 1. Assim, P, é construido de forma diversificada.

4.2.2. Processo de Evoluciao

A cada geracdo, individuos sao selecionados por roleta, proporcional a aptiddo. A re-
produgdo aplica crossover e mutagdo para gerar descendentes. Os mais aptos t€ém maior chance
de reprodugdo, e um mecanismo elitista garante a preservacao de bons individuos, mantendo os
melhores individuos em uma lista E, renovada a partir da terceira geracdo por uma roleta secunddria.
A funcio de aptiddo ¢ avalia cada solucao:

¢ = i )

C wiv +we(r +u) +wss

onde v € o nimero de veiculos; r e u 0 nimero de viagens repetidas e ndo cobertas; e s, as muito
curtas. Para a abordagem AG-GC, adiciona-se penalizacdo por violagdes de capacidade das garagens:

Wy
woh + w1v + wa(r + u) + wss

PGa-co) = (10)

onde h é o nimero de violagdes. O peso w; corresponde ao custo de alocacido de um veiculo, e serd
definido com base em experimentacdo. Os pesos wa, w3 € wy t€ém como valores iniciais os sugeridos
por [Wang et al. 2021a], respectivamente: 0, 6, 0,4 e 1000).

A cada sele¢@o, um operador de crossover divide o cromossomo em segmentos de 20
genes, trocando-os entre dois individuos com 50% de chance. Por sua vez, um operador de mutagao
altera aleatoriamente genes individuais. Ambos operadores ajudam a explorar o espaco de solucdes.
A aplica¢do do operador de mutagdo ocore com 20% de chance.

O AG encerra apés M axGen geragdes. A melhor solugdo ., da geracdo final € selecio-
nada para uso nos métodos AG-GC ou GC-AG.
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Algorithm 2 Algoritmo Genético para o MD-EVTSP
Passo 1: Inicializacao
Atribua gen < 0, E < (), Py < 0

for n = 0 até MaxInd — 1 do
Gere individuo I, com até M ax Routes genes ativados, seguindo critério de diversificacdo

Se n = 0: atribua uy < vetor de pesos, com u; = 0.8 se g; = 1, e u; = 0.2 caso contrario
Sen > 0: gere I, com base em u,_; (probabilidades atualizadas)

| Atualize u,, com base em I,,. Atribua Py <— Py U {[,,}

Passo 2: Evolucao

while gen < MaxGen do
2.1: Elitismo
Identifique Ipest € Pyen € atualize E <— E'U {Ipeqt }
if |[E/| > 3 then
| Use roleta elitista proporcional a aptiddo para remover um individuo de
2.2: Selecao e Reproducio
Atribua of fspring < 0
while |of fspring| < MaxInd — |E| do
Selecione dois pais I, Ij via roleta proporcional a aptidao
Aplique operadores de crossover e mutagdo, com respectivas probabilidades py,ut € Peross-
Adicione descendente gerado a of fspring
2.3: Atualizacdo da populacio
| Atribua Pyepq1 <~ EUof fspring. Atribua gen < gen + 1
Passo 3: Retorne e de PrrarGen como melhor solugdo encontrada.

4.3. Geracao de Colunas Aplicada ao MD-EVTSP
Conforme demonstrado por [Ribeiro and Soumis 1994] para o caso do MDVSP, o MD-

EVSP também pode ser formulado como um Problema de Particionamento de Conjuntos. As
abordagens de [Wang et al. 2021a], de [Guedes and Borenstein 2015], dentre outras, beneficiam-se
dessa formulag@o em algum momento, por conta da utilizacdo do GC.

Seja Q2 o conjunto de todos os possiveis trajetos realizados por um veiculo (colunas),
tendo como origem uma garagem o(k) e como destino final a mesma garagem, denotada por d(k),
com k € K. Assim, p € QF é o roteiro de um veiculo em um dia. Seja cp 0 custo de execugdo de
um roteiro p. Seja ¢ a capacidade (lotacdo méxima) de um veiculo. Seja a;y, a varidvel bindria que
sinaliza se a viagem i € Vk & coberta (a;p = 1) oundo (a;, = 0) pelo roteiro p. Seja 0, a varidvel
bindria que denota se o roteiro p € incluido (¢, = 1) ou ndo (¢, = 0) na solug¢do. A formulacdo do
MD-EVSP como um Problema de Particionamento de Conjuntos é:

min Y Y e, (11)

kGerﬂk

sujeito a: Z Z aiplp = 1, Vie ST (12)
kEKpEQk
Y 0,<of, VkeK (13)
pENk
Op,aip € {0,1},  VpeQF ViecT. (14)

A funcdo objetivo (11) minimiza o custo total. As restricdes (12) garantem que cada
viagem ¢ seja coberta exatamente por um unico roteiro p. A restricdo (13) garante que a capacidade
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maxima v de cada garagem seja respeitada. A restri¢do (14) delimita o dominio das varidveis de
decisdo. Estando o MD-EVSP modelado neste formato, cada rota vidvel de um veiculo representa
uma coluna no problema, propiciando a aplicacdo do método GC. Sejam « e [ as varidveis duais
correspondentes as restricdes (2) e (4) do problema-mestre. Tem-se, entdo, o seguinte subproblema
(pricing problem — PP), em que xfj ¢é a varidvel bindria do problema primal:

(PP): min — f3, + Z (cij — aj)xfj (15)
(i,j) €Ak
sujeito a:  (3),(5) — (8) (16)

Conforme observado por [Wang et al. 2021a], o PP apresentado trata-se do problema do
caminho mais curto (Shortest Path Problem) com restricdes de recursos, e o algoritmo de correcao
de rétulos Shortest Path Faster Algorithm (SPFA) é uma abordagem eficiente para soluciona-lo.

O algoritmo SPFA ¢ utilizado para identificar-se a rota de menor custo, com arcos de peso
negativo, a partir do né de origem o(k) até o n6 de destino d(k) na rede de conexdo do problema
MD-EVSP. Percorre-se a rede G* para encontrar o caminho mais curto, considerando todos os
nés em GG como ponto de origem. Uma fila do tipo "primeiro a entrar, primeiro a sair" (FIFO —
first-in-first-out) € utilizada para reduzir o nimero de nés a serem otimizados. No SPFA, uma rota p
consiste em multiplos nds pelos quais um veiculo passa, e corresponde a um rétulo Unico denotado
por I, = {¢cp, dp, s}, em que ¢, € o custo reduzido da rota p, d, € a distdncia acumulada percorrida
pelo veiculo desde uma estacio de recarga de baterias ou da garagem de origem do mesmo, € s
¢ a sequéncia de nds na rota. O Algoritmo (3), adaptado de [Wang et al. 2021a], apresenta o
procedimento de geragdo de novas colunas utilizando o SPFA para resolver o subproblema. A mesma
técnica de truncagem utilizada pelos autores € aplicada.

Algorithm 3 Geragdo de Colunas com SPFA

Passo 1 (Inicializacfio): Um conjunto inicial de colunas QF = {p’f , pé, e pfl} | ke K,ne Nt
¢ previamente fornecido. Atribua a Z um grande valor big_M. Seja count a varidvel que representa
a contagem de iteracdes do GC. Atribua count < 0.

Passo 2 (Solucao do PMR): O software CPLEX ¢ utilizado para solu¢do do PMR relaxado, utilizando
QF. Como resultado, obtém-se as varidveis duais o e /3. Atribua a Z’ o valor da fungdo objetivo do
PMR solucionado. Se Z — Z' < Z,,,in, atribua count < count + 1. Atribua Z « 7.

Passo 3 (Geracio de Colunas): Construa a matriz de adjacéncia M, na qual cada elemento m;;
representa a distancia entre o né ¢ e o nd j. Para cada n6 ¢ € ST, utilize o SPFA para gerar
um conjunto ?; de rotas (colunas) mais curtas, tendo % como ponto de partida, e garantindo que
dist? < D e time* < W. Para cada par de rotas I; = {¢1,d1, s1} e lo = {2, da, 52} encontradas e
adicionadas a R;, se ¢; < ¢z e dy > da, arotal; € melhor que a rota [5, pelo que a rota 5 € removida
de R;. O conjunto de todas as rotas (colunas) geradas é dado por R = ) ;o7 R;.

Passo 4 (Adicao de Colunas): Ordene o conjunto R de colunas geradas em termos dos seus custos
reduzidos ¢,, de forma crescente. Cada coluna € representada por um rétulo I, = {¢p,dp, s}.
Selecione um subconjunto R;,, C I das primeiras K colunas de R apds a ordenagdo. Para cada
coluna em Ry,p: se ¢, > 0, a coluna p ndo € til para obter-se uma solugdo aprimorada do problema
mestre e, portanto, é descartada. Do contrario, a coluna p pode ser ttil para encontrar-se uma solugéo
melhor para o PMR e, portanto, é incluida no conjunto de colunas: QF < p.

Passo 5 (Critério de Parada): Se count for maior que um dado niimero I, encerre o algoritmo. Do
contrario, retorne ao Passo 2.
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Figura 2: Diagrama das solucdes propostas.
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A etapa de GC consiste na solucdo do Problema Mestre Restrito (PMR) expresso em
(11)-(14) através do software CPLEX e, posteriormente, do seu respectivo PP, por sua vez resolvido
utilizando-se o SPFA descrito no Algoritmo (3). A cada ciclo, a solucdo do PMR atualiza as varidveis
duais « e S, utilizadas na solucdo do PP para geragdo de novas colunas a serem inseridas no PMR,
iniciando uma nova iteracido. A forma e o objetivo com os quais GC e AG (descrito na Secdo (4.2))
sdo aplicados nas abordagens propostas difere de uma para a outra, conforme explicado a seguir.

4.4. Solucio Através do AG-GC

Inicialmente, um banco Q¥ de rotas p* distintas e vidveis (equivalentes a colunas do MD-
EVTSP) é gerado, utilizando-se o método heuristico descrito na Secdo (4.1), aplicado de forma
iterada. Em seguida, o AG descrito na Sec¢do 4.2 é empregado para alcancar uma solugdo inicial
aprimorada, denotada por X{,, composta pelos melhores individuos pF. Nesse caso, utiliza-se a
fungdo de aptiddo especifica para aplicacio primeira do AG, dada pela Equacido (10). Finalmente, a
Geracdo de Colunas truncada é aplicada, segundo o Algoritmo (3), utilizando X, como ponto de
partida para a solucio inicial, objetivando a obtencao da solugdo final para o problema. O segmento
superior da Figura (2) resume a abordagem AG-GC.

4.5. Solucao Através do GC-AG

Uma unica solugdo inicial X € gerada através do método heuristico descrito na Secéo (4.1).
Em seguida, a Geracdo de Colunas truncada € aplicada, conforme o Algoritmo (3) obtendo-se um
conjunto de colunas com custo reduzido negativo. Por fim, o AG descrito na Secdo 4.2 é empregado
para se chegar a solucio final, por meio da evolu¢do da solucdo encontrada pelo GC, utilizando a
Equacao (9) como fungdo de aptidao. O segmento inferior da Figura (2) resume a abordagem.

5. Resultados Preliminares
Ambas as as abordagens citadas na se¢@o estdo sendo testadas em instancias artificialmente
geradas, adaptadas de [Wang et al. 2021a], e comparadas em termos de tempo de processamento,
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valor das respectivas funcdes objetivo e qualidade das solugdes (viagens ndo cobertas, viagens
cobertas em duplicidade, viola¢do de capacidades das garagens). A adaptacdo da instancia decorre do
fato de que ndo ha informacdes suficientes sobre o padrio de espacamento entre hordrios, bem como
os horarios de inicio e de fim, das tabelas de horario de cada terminal. Desta forma, delimitou-se
horérios de inicio e fim que podem ser inferidos dos parametros do problema, além de um intervalo
para selecdo aleatdria de valores, com fun¢do de distribuicdo de probabilidades que mimetiza horérios
de pico.

Os experimentos estdo sendo feitos utilizando-se a linguagem Python, em um computador
com sistema operacional Windows, processador Intel i5 de 2,5 Giga-Hertz, com 8 Gigabytes de
memoéria RAM. Até o momento, a modelagem do problema, o algoritmo de geracdo das solugdes
iniciais e o cédigo de chamada ao solver CPLEX foram implementados. Os parametros utilizados
sdo os mesmos de [Wang et al. 2021a]. A heuristica de construcdo das solugdes iniciais apresentou
tempo de rodagem inferior 4 segundos, evidenciando que sua utilizacdo em sequéncia é factivel
no método AG-GC. A solucdo do PMR em uma primeira iteragdo, através do CPLEX, ocorreu
em menos de 2 segundos. O algoritmo de geragdo de colunas, contendo as solucdes iteradas do
PMR e a posterior sequéncia de aplicagdes do SPFA, apresentou tempo de rodagem de 35 minutos.
Para o método GC-AG, o tempo total prelimiar médio é de 45 minutos. Para o método GC-AG, o
tempo total preliminar médio € de 51 minutos. Ao final do més de Setembro deste ano, todos os
experimentos terdo sido desenvolvidos e validados, com potenciais mudangas nos resultados aqui
apresentados, e informacgdes completas acerca das fungdes objetivo e dos escalonamentos.
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