Universidade Federal de Santa Catarina

Departamento de Informatica e Estatistica

Pedro José Vieira de Souza

HEURISTICA DE BUSCA LOCAL PARA ALTERACAO,
ADICAO E REMOCAO DE ESTRADAS EM PROJETOS DE
MALHA VIARIA TERRESTRE

Florian6polis
2021



Pedro José Vieira de Souza

HEURISTICA DE BUSCA LOCAL PARA
ALTERACAO, ADICAO E REMOCAO DE
ESTRADAS EM PROJETOS DE MALHA VIARIA
TERRESTRE

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a Universidade Fede-
ral de Santa Catarina como parte dos requisitos necessarios para a
obtencao do Titulo de Cientista da Computacao.

Orientador: Prof. Dr. Rafael de Santiago

Universidade Federal de Santa Catarina

Departamento de Informéatica e Estatistica

Florianopolis
2021



Pedro José Vieira de Souza

HEURISTICA DE BUSCA LOCAL PARA

ALTERACAO, ADICAO E REMOCAO DE

ESTRADAS EM PROJETOS DE MALHA
VIARIA TERRESTRE

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a Universidade
Federal de Santa Catarina como requisito parcial para a ob-

tencao do titulo de Cientista da Computacao.

Comissao Examinadora

Prof. Dr. Rafael de Santiago
Universidade Federal de Santa Catarina
Orientador

Elder Rizzon Santos
Universidade Federal de Santa Catarina

Pedro Belin Castelucci
Universidade Federal de Santa Catarina

Floriandpolis, 5 de agosto de 2022






Agradecimentos






Resumo

De acordo com (Sindicato Nacional da Industria de Componentes para Veiculos Auto-
motores - Sindipegas, 2021), a frota de veiculos aumenta anualmente no Brasil, implicando
em cada vez mais congestionamento nas grandes cidades. De acordo com (INRIX, 2020)
isto tem um impacto financeiro alto, chegando a mais de $1.000 por motorista estadu-
nidense. Nesse contexto, este trabalho busca otimizar as malhas viarias urbanas para a
reducao de congestionamento e a diminui¢ao dos tempos de comutacgao dos veiculos utili-
zando uma heuristica de busca local. Para a realizagdo do mesmo, foi feita uma revisao da
literatura recente sobre problemas de design de redes, assim como sobre diferentes imple-
mentagoes de busca local. Foi entao proposto o modelo a ser utilizado e realizados testes
para trazer um melhor entendimento de como aplicar o modelo sobre malhas existentes.

Palavras-Chave: Network Design Problems; Busca Local; Grafos;



Abstract

According to (Sindicato Nacional da Industria de Componentes para Veiculos Auto-
motores - Sindipegas, 2021), the amount of vehichles in brazil grows every year, implying
in heavier traffic, especially in urban areas. This increase in traffic has a high financial
impact, as seen in (INRIX, 2020), costing the average US driver over $1.000 a year. With
this in mind, this work tries to optimize urban road networks aming to reduce traffic and
the average vehichle commute time by using a local search heuristic. To reach this goal,
a review of recent literature on RNDPs was made, as well as a review on local search
implementations. Then a new model was proposed and applied over a few real urban
networks to better visualize how this model can be applied.

Keywords: Network Design Problems; Local Search; Graph Theory;
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1 Introducao

A frota circulante de veiculos automotores aumenta ano apds ano no Brasil, aumen-
tando em 2,5% de 2018 para 2019 e em 0,7% de de 2019 para 2020 (Sindicato Nacional
da Indtstria de Componentes para Veiculos Automotores - Sindipegas, 2021). Com este
aumento constante da frota lidar com o congestionamento das vias se torna um desafio
para as cidades brasileiras e deve-se portanto ser desenvolvida alguma estratégia concreta
que consiga otimizar as vias e auxiliar as gestoes municipais a lidar com o transito.

De acordo com um estudo da INRIX realizado em 2020, o congestionamento nos
Estados Unidos custou um média 1.347 dodlares por motorista em 2019(INRIX, 2020),
com esta observagao, pode-se perceber que o engarrafamento é indesejavel nao apenas
pelo desconforto do motorista, mas por ser economicamente negativo para os cidadaos.
Dentro do campo de ciéncias da computacao podemos abordar este problema de diversas
maneiras, neste trabalho iremos traté-lo como um Network Design Problem (NDP).

Solucionar um NDP significa encontrar modificacoes para serem feitas sobre os arcos,
buscando algum objetivo bem definido como por exemplo otimizar o fluxo total da rede
ou entao o fluxo de uma sub-rede.

Um exemplo de otimizagao viaria terrestre utilizando uma abordagem de NDPs pode
ser visto na literatura em Salman-Alaswad(2018)(SALMAN; ALASWAD, 2018), onde é
utilizada uma meta-heuristica genética para buscar uma solugdo com um fluxo médio da
rede otimizado.

Neste trabalho é proposta uma abordagem diferente, utilizando uma heuristica de
busca local de vizinhancga. Algoritmos de busca local sdo algoritmos que buscam novas
solugbes para um problema realizando pequenas modificagoes (chamadas de movimentos)
a solugoes anteriores. Quando se tem em mente malhas vidrias reais devemos sempre bus-
car realizar o minimo de movimentos para chegar numa otimizacao, ja que cada mudanca
na rede acarreta em um aumento do orcamento necessario para concretizar o projeto e, por
consequeéncia, grandes mudancgas trazem grandes custos, podendo inviabilizar a execucao

do projeto.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal do projeto é o desenvolvimento de uma heuristica de busca local

capaz de realizar modificagoes numa dada rede, a fim de otimizar o seu fluxo.

1.1.2 Objetivos especificos

1. implementar em cédigo uma abordagem de busca local para o problema de RNDP

através de inversao de pistas

2. expandir a implementacao de forma a incluir as novas fungoes de adicao e remocao

de pistas.
3. realizar benchmarks para verificar a eficiéncia do novo modelo.

4. disponibilizar cdédigo-fonte e aplicacdo de maneira acessivel ao publico interessado.

1.1.3 Metodologia

O presente trabalho se trata de uma pesquisa exploratéria, adaptando uma heuristica
de busca local a um novo problema.

Os seguintes passos foram feitos para a realizacao deste trabalho:

Um levantamento teérico amplo, visando trazer credibilidade a pesquisa realizada.
Nesta fase, trabalhos prévios com defini¢bes das heuristicas utilizadas serao apresentados
para que as defini¢oes fiquem claras e consistentes com a literatura. A busca de artigos
sera feita em portais e repositorios como o Google Scholar, e o SCOPUS.

Apoés o estudo dos trabalhos anteriores, serd feita a definicdo do novo modelo, apre-
sentando o embasamento por tras das decisoes feitas, assim como a especificagdo da me-
todologia dos testes. Devem ser definidas as métricas que serao utilizadas para permitir a
comparagao com os trabalhos prévios, e também os casos de teste que passarao pela nova
abordagem.

Em seguida sera desenvolvida uma aplicacao para implementar a nova abordagem,
assim como os casos de testes. Ambas estas aplicagoes devem ser disponibilizadas junto
com este trabalho, garantindo assim a transparéncia quanto a legitimidade dos testes,
assim como a possibilidade de replicacao dos mesmos.

O 1ultimo passo, é a andlise dos resultados, buscando conclusoes sobre a eficiéncia e
eficacia da nova abordagem. A partir das quais serd possivel observar em quais situagoes

esse método pode ser utilizado.
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1.1.4 Estrutura do Texto

Este documento esta estruturado em cinco capitulos, sendo o primeiro o capitulo de
introducao acima.

No Capitulo 2 serao apresentados os conceitos fundamentais necessarios para o enten-
dimento do trabalho. Estes conceitos serao fundamentados em trabalhos prévios encon-
trados na literatura.

O Capitulo 3 apresentara trabalhos correlatos, mostrando outros trabalhos similares e
relevantes que foram desenvolvidos, e o que se espera deste trabalho quando comparado
com os trabalhos relacionados.

No Capitulo 4 serao especificados os novos modelos propostos, também serao apresen-
tadas as redes que servirao de casos de testes.

No Capitulo 5 teremos as conclusoes atuais do trabalho, comentando brevemente sobre
o que ja foi feito e o que ainda deve ser feito para a finalizagdo do mesmo. Também deve

ser apresentado um cronograma, demonstrando o plano de desenvolvimento do trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordados assuntos relacionados a conceitos basicos utilizados du-
rante este trabalho. Serdo apresentadas defini¢oes de conceitos estabelecidos na literatura,

para um embasamento do trabalho.

2.1 Network Design Problems

Segundo Leblanc (1975) e Poorzahedy e Turnquist (1982), um Network Design Pro-
blem (Problema de Design de Rede ), ou de forma abreviada um NDP genérico pode ser

definido como um grafo com as seguintes caracteristicas

2.1.1 NDP

Com isso podemos definir um NDP da seguinte forma:

e G=(V,A), uma rede;

e A= AU Ay, um conjunto de arcos;

e Aj, um conjunto de arcos que nao podem sofrer mudancas;
e A,y, um conjunto de arcos que podem sofrer mudancas e;

e V., um conjunto de nodos.

Além de possuir essas caracteristicas, um NDP requer um objetivo para ser alcangado,
por exemplo encontrar a configuracdo dos arcos que atinge o maior fluxo possivel para

esta rede. A partir desse objetivo e a rede associada temos um NDP.

2.1.2 RNDP

Um Road Network Design Problem (ou RNDP) possui algumas caracteristicas mais
especificas quando comparado com um NDP genérico. Em primeiro lugar para estes
problemas devemos sempre considerar que a quantidade de mudancas realizadas a nossa
rede inicial deve ser minima, visando reduzir custos. Também deve-se pensar, de acordo
com Farahani et al. (2013) em estratégias de longo prazo, ji que mudangas de malha
viaria nao devem ser feitas com alta frequéncia. Além disso devemos considerar a reacao
da populacao as mudangas, ji que nem todas as otimizacoes criadas serdo utilizadas (e.g.
uma rua que é vantajosa para o transporte, mas atravessa uma regiao perigosa de uma
cidade). Por ultimo devemos lembrar que dada a natureza do problema a criacdo ou

modificacao de certos arcos é impossivel devido a geografia local.
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2.2 Busca Local

De acordo com Ritt (2020) e Pirlot (1996), uma busca local é uma abordagem para
problemas de otimizagdo onde sao realizadas mudancas a uma solugao inicial, chamamos
essas pequenas modificagoes de movimentos. Estes movimentos fazem com que a solugao
evolua para que seja obtida no fim uma solu¢do com o valor de uma funcao de otimizacao
melhorado. Esta fungdo de otimizacao demonstra a adequacao da solugdo ao problema,
e varia de acordo com o problema que estda sendo abordado. Em certos casos busca-se
um valor cada vez menor (e.g. uma fungao de otimiza¢do que calcula o custo de uma
dada solugdo) e em outros casos o objetivo é maximizar este valor (e.g. uma funcao de
otimizagao que calcula o fluxo maximo de um grafo). Um algoritmo genérico para buscas
locais pode ser encontrado em 1, para um melhor entendimento devem ser observadas

algumas definic¢oes.

2.2.1 Vizinhanca

Uma vizinhanga se trata de de um conjunto de solugoes separadas por um movimento,
ou seja, sdo solugoes similares, onde podemos observar as diferencas de otimizacao des-
tes movimentos e descobrir movimentos que trazem maior vantagem para uma solugao.
Quando se trata de uma busca local sobre um problema de grafos, como é o caso dos NDPs,
cada vizinho dentro da vizinhanca é um grafo que soluciona o problema proposto com
uma eficiéncia melhor ou pior, porém nunca deve ser permitido que um dado movimento

nos leve a um grafo que nao solucione o problema.

2.2.2  Otimos locais e globais

O uso de vizinhancas nos possibilita encontrar 6timos locais, ja que para toda solucao s
temos um conjunto de vizinhos N contendo os vizinhos s’ com os quais podemos comparar
a eficdcia da solugdo (e.g. capacidade de fluxo da rede, média de fluxo em um dado
arco). Conhecendo estes 6timos locais, podemos fazer uma comparagao mais ampla onde
comparamos os 6timos locais de cada vizinhanca para encontrar um 6timo global. Pode-se
observar um exemplo de minimo local em 1 onde para uma funcao de otimizagao F(x)
sobre um espaco de busca X, podemos observar que x,, ¢ um 6timo local, e dependendo
do tipo de busca utilizada serd a melhor otimizacao encontrada. Diferentes solu¢oes para
atravessar esses maximos locais existem, porém dependendo da complexidade do problema

analisado a execucao destas solugoes pode ser computacionalmente inviavel.

2.2.3 Buscas locais nao-mondtonas

Ainda em Ritt (2020) vemos definigoes de monotonia para buscas locais. As buscas

locais nao-mondtonas nos permitem piorar a solugao atual. Embora no primeiro momento
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Flg

Vix, )

Figura 1 — Busca local presa em um minimo local encontrado em Ritt (2020)

Algorithm 1: Algoritmo Genérico de Busca Local

Data: Solugao inicial s, vizinhanca N, uma distribui¢do P, uma funcao de
otimizacao «

Result: Saida:Uma solugao s’ tal que a(s’) <= a(s)

1 5% < 8

2 while —(critério de parada) do

3 seleciona s’ € N(s) de acordo com P(s);

4 s« s';

5 if a(s) < a(sx) then

6 | sx s

7 end

8

9

end
return s*

nao parega uma vantagem, essa caracteristica nos permite potencialmente encontrar solu-
¢Oes com um maior grau de otimizagao, ja que podem ser necessarios diversos movimentos
negativos para alcancar os requisitos para um movimento com um impacto positivo em
uma escala maior. Isto pode ser visualizado na figura 1, onde uma abordagem nao-
mondétona poderia atravessar os valores que trazem um aumento em F(x) e encontrar o
vale seguinte, onde é encontrado um minimo local melhor. Porém, para serem utilizadas
heuristicas ndo-monodtonas é necessario definir um critério de parada, ja que o existe pos-
sibilidade de melhorar o minimo local encontrado. Dentro do contexto de NDPs podemos
definir diversos critérios de parada dependendo do problema abordado, seguem alguns

exemplos de critérios de parada em NDP:
e Fluxo médio da rede >= x
e Fluxo de uma sub-rede R >= x

» Capacidade somada das arestas de uma sub-rede R >= x
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2.2.4 Buscas locais mondétonas

Ja as buscas mondtonas sdo aquelas que nao permitem movimentos que piorem a
solugao, logo algoritmos que tem essa caracteristica sempre acabam em O6timos locais,
porém nao ha garantia que serao 6timos globais, ja que para alcangar o 6timo global pode
ser necessario passar por movimentos que piorariam a solucao atual. No caso de uma
algoritmo que implemente esta estratégia, a melhor solucao encontrada para o problema
representado na figura 1 seria x,, caso a solucao inicial estivesse entre o maximo local a
sua esquerda e o maximo local a sua direita.0

Para garantir este comportamento consideramos o conjunto B € N, onde estao apenas
os vizinhos melhores da nossa solucao. Além disso, a funcao de distribui¢ao P assume valor
0 para qualquer solugdo s’ onde s’ ¢ B.

Por conta desse comportamento de apenas descer dentro da vizinhanga local, as buscas
locais monétonas podem ser muito tteis quando o problema abordado possui restri¢oes

de modificacdo, como minimizagao do custo ou recursos limitados.

2.3 Cadeias de Markov

Uma cadeia de Markov é um processo estocastico com estados discretos, onde o pro-
ximo estado na cadeia depende apenas do estado presente, ou seja, a probabilidade de
uma variavel possuir um valor em um dado estado depende unicamente do seu estado
anterior, e ndo de todo um caminho percorrido (SALMAN; ALASWAD, 2018). Uma
maneira comum de se definir cadeias de Markov é através de grafos direcionados, onde os
nodos representam os diferentes estados possiveis e os arcos representam a probabilidade
do estado atual transitar para um dado estado futuro. Porém, uma cadeia de Markov
também pode ser facilmente definida através de uma matriz de transicoes, onde os estados

nao imediatamente alcancaveis possuem uma probabilidade p = 0.

2.3.1 Cadeias de Markov e o RNDP

Como visto em Salman e Alaswad (2018) cadeias de Markov podem facilitar a validacao
de uma heuristica utilizada sobre o RNDP, ja que elas nos permitem fazer uma estimativa
do comportamento do transito em uma malha viaria sem a necessidade de criar e executar
simulagoes computacionalmente caras. Além disso é possivel estimar uma quantidade
especifica de passos discretos no tempo, e observar os impactos que estes causam na

malha que estd sendo observada.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, iremos selecionar trabalhos relacionados a este, tendo como objetivo
trazer uma visao do que foi desenvolvido nesta area nos ultimos anos, e qual contribuicao
este trabalho pode trazer.

Para encontrar os trabalhos prévios com um bom nivel de correlacao, utilizaremos
duas palavras chave no portal SCOPUS: "Network Design Problem'e "Local Search". Ao
realizar esta busca apenas 104 documentos sdo encontrados, este niimero razoavelmente
baixo nos mostra que nossas palavras chave foram suficientemente limitantes.

O critério de selecao dos trabalhos sera a relevancia de acordo com o SCOPUS, pas-
sando por uma filtragem do autor, buscando garantir que os trabalhos sejam realmente

relacionados com a pesquisa aqui desenvolvida.

3.1 A bi-level model to optimize road networks for
a mixture of manual and automated driving: An

evolutionary local search algorithm

O trabalho desenvolvido por Madadi et al. (2020), aborda pontos importantes sobre
a integracao do transporte auténomo com as modalidades de veiculos tradicionais. Sao
definidos conceitos de valor do tempo de viagem (VoTT) para veiculos auténomos e tradi-
cionais, sendo o VOoT'T de transporte por veiculos auténomos mais baixo, ja que o tempo
do transporte pode ser utilizado para realizar outras tarefas e é portanto menos limitante
que o transporte tradicional. Os autores citam trabalhos mostrando a improbabilidade da
existéncia de veiculos autonomos funcionais em todo tipo de estrada no futuro proximo e
definem como objetivo determinar uma sub-rede para veiculos autonomos dentro de uma
dada rede de forma que apenas esta sub-rede precise estar dentro do padrao necessario
para o funcionamento dos veiculos autonomos. Esta limitagdo permite uma redugdo no
custo de atualizagao das vias. No trabalho sao comparadas trés abordagens, sendo duas
delas algoritmos genéticos(GA e MGA) e uma por busca local evolutiva(ELS). Também é
utilizada uma taxa de penetragao variavel, que indica a porcentagem da rede que deveria
ser adaptada para capacitar o transito de veiculos auténomos.

Podemos ver nas figuras (16 e 17) a diferenga entre os algoritmos, em verde temos as
vias a serem adaptadas buscando minimizar o custo de viagem na rede fornecida, enquanto
tenta-se também minimizar o custo de adaptacao. O tempo computacional dos algoritmos
avaliados é consideravelmente alto, com a execucao mais rapida sendo a do ELS-10% em

76 minutos, e a mais lenta sendo a MGA-50% em 968 minutos. Vale notar que existe no
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Figura 2 — Exemplo com mais nodos e 10% de penetracao - Encontrado em Salman e
Alaswad (2018)
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Figura 3 — Exemplo com mais nodos e 90% de penetragao - Encontrado em Salman e
Alaswad (2018)

trabalho uma métrica de "Funcao objetivo'que toma em tanto o custo total de viagem
e o custo total de adaptacao onde todas as abordagens tiveram resultados similares. A
razao pela qual esta métrica é notavel dentro do trabalho que esta sendo desenvolvido é
que ela também pode ser utilizada aqui. Mesmo com os trabalhos abordando problemas
significativamente diferentes esta métrica serve como um bom ajuste para o custo-beneficio
de uma solucao, tendo em vista o retorno a longo prazo que um custo de viagem reduzido

traz.
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3.2 Optimisation of transportation service network

using k-node large neighbourhood search

Este trabalho levanta pontos interessantes sobre a pesquisa de Service Network Design
Problems, que podem ser expandidos para NDPs de forma geral. De acordo com Bai et
al. (2018) mesmo existindo uma grande quantidade de pesquisa sobre NDPs e otimizagao
de rotas dentro das redes, a maior parte dos trabalhos se limita a encontrar uma nova
heuristica para abordar uma mesma modelagem de vizinhanca independente da aborda-
gem. Os autores propoem entdo uma modificagdo vista como mais baixo nivel, buscando
otimizar a propria funcao de vizinhanca. Embora o problema abordado de SNDPs seja
significantemente diferente dos problemas RNDP abordados neste trabalho, é necessario
observar a possivel utilidade de fazer mudangas nas vizinhancas dentro de RNDPs tam-
bém, pois potencialmente existem otimizac¢oes a serem feitas neste campo que poderiam
afetar diversos problemas, nao importando qual for o problema abordado ou implemen-
tagao especifica. Os autores por fim utilizam uma implementagao hibrida, utilizando
diferentes passos para encontrar a melhor solu¢ao, onde um dos passos é a otimizagao de
vizinhangas para SNDPs proposta no trabalho, demonstrando a possibilidade de utilizar
otimizacgdes de vizinhanga junto a estratégias meta-heuristicas. Os resultados para os
testes com essa abordagem hibrida foram melhores que ambas as estratégias separadas,
devido ao alto custo computacional do método apresentado, e da acuracia mais baixa da

busca Tabu demonstrada no trabalho.

3.3 Discussao dos trabalhos

A partir dos trabalhos apresentados nas segbes anteriores, percebe-se um padrao
quando se trata de buscas locais que ¢ o uso de mais de uma estratégia, organizando-
as em etapas para melhor aproveitar as vantagens trazidas por cada uma. Os artigos
também levantam pontos importantes, como diferentes fungoes de objetivo que nao o
fluxo médio da rede (como o método baseado em densidade de veiculos em Salman e
Alaswad (2018)) sendo entdo interessante para trabalhos que tragam novas abordagens
sobre RNDPS observarem se os métodos que estao desenvolvendo podem ser generali-
zados para qualquer varidvel de objetivo e até mesmo se outras varidveis nao sao mais

compativeis com o modelo sendo desenvolvido.
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4 Especificacao e Métodos

Neste capitulo, serao apresentados o modelo desenvolvido neste trabalho, bem como

os métodos utilizados para realizar os testes.

4.1 Busca local em RNDP

Observando as defini¢gdes do capitulo 2, consegue-se definir um modelo de busca local

para abordar RNDPs. A primeira e mais importante definicdo é quanto a monotonia

do

modelo que sera utilizado. Ao analisar as vantagens e desvantagens dos modelos,

estipula-se que heuristicas mondtonas se encaixem melhor ao escopo do problema. Isso se

deve a minimizacao de mudancas que estas trazem, ja que os RNDPs nao podem sofrer

modificagbes muito drasticas em suas solugoes.

Um algoritmo genérico de busca local mondtona pode ser encontrado em Ritt (2020)

Algorithm 2: Algoritmo Genérico de Busca Local Mondtona

© W N o oA W N R

Data: Solucao inicial s, vizinhanca N, uma distribuicao P, uma funcao de
otimizacao «
Result: Saida:Uma solugao com valor de otimizagao no méaximo «(s)
Sk 4— S;
while —(P(s) = 1) do
seleciona s’ € N(s) de acordo com P(s);
5« s';
if a(s) < a(sx) then
| s s;
end
end
return s*

Este algoritmo pode ser adequado a uma RNPD utilizando o seguinte mapeamento

para as variaveis:

e s < solucao inicial do caso de teste;

e N < conjunto de solucoes a um movimento de distancia, para todos os possiveis

movimentos;

e P < uma func¢ao de distribuicao a ser desenvolvida;

e « < o tempo médio das viagens dentro da rede
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4.2 Experimentos

Para os experimentos, foi desenvolvida uma aplicacdo em python implementando a
heuristica a ser testada. A priori foi construida uma abordagem com uma heuristica de
busca local simples, como o visto em 1, tendo como critério de parada o gasto maximo
permitido para mudancas no projeto de malhas, também parando a execucao caso apos

uma iteracao nao seja encontrada nenhuma melhoria.

Algorithm 3: Algoritmo para calculo de média de tempo

Data: Grafo direcionado G, valor minimo V
Result: Saida: média de tempo de viagem M
1 nodes <+ G.nodes;
2 total time < 0;
3 total_routes < 0;
4 for origin € nodes do

5 for dest € nodes do
6 if origin # dest then
7 route__time < shortest__path(origin, dest);
8 if route;ime > V then
9 total time < total time + route_time;
10 total _routes < total routes + 1;
11 end
12 end
13 end
14 end

15 M <« total_time/total_routes;
16 return M;

Foram propostos casos de testes com diferentes tamanhos, orcamentos e regioes. Para
todos os casos propostos, foi gerado um grafo do mapa a partir de dados coletados do
OpenStreetMap (OSM). Sobre esse grafo é analisado o tempo médio dos trajetos, utili-
zando o algoritmo 16. Tendo este valor salvo, podemos fazer uma busca local exaustiva
para todas as possiveis mudangas,no escopo deste trabalho foram inclusas a inversao de
pista, a remoc¢ao de uma pista e a adigdo de uma pista. Para cada mudanca feita este
tempo é recalculado e, caso seja melhor que o mapa inicial e o candidato atual de mu-
danca, é eleito como a proxima alteragao a ser feita ao mapa. Ao final de um ciclo tém-se

a melhor mudanca viavel para o mapa.
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4.2.1 Otimizacao de tempo de viagem

Para a primeira bateria de testes, definimos trés localidades (UFSC, Chapecé e Nash-
ville), bem como dois possiveis raios(450m e 550m) e trés niveis de or¢amento(10, 50 e
150 mil reais). O custo de modificacdo de cada km de via foi utilizada uma tabela de
custos do MT/DNER (2007). A partir deste custo e do comprimento da via a ser alterada
é determinado o preco da obra para uma dada modificacao.

Os resultados destes testes podem ser observados nas Tabelas 13, 14, 15, 16. Pode-se
observar a média inicial do tempo das viagens, a média otimizada, o numero de modifi-
cagoes feitas e o tempo de execugdo. Rapidamente percebe-se que essa otimizacdo nao
parece muito grande, sendo em média uma reducao de apenas 0.05% no tempo médio de
viagem na malha. Isso é natural, visto que qualquer mudanca feita em um tnico arco nao
vai afetar a maior parte das viagens. Também percebe-se um alto tempo de execugao,
sendo em média 52.8s por passo dado nas malhas de pequeno porte (450m), e de 883s
(14m43s) por passo nas malhas de porte maior (600m). Este crescimento rapido com o
aumento dos nodos é também natural das buscas locais exaustivas, porém a heuristica se
mostra inviavel para malhas de grandes portes.

As Figuras 7, 8, 9, 10, 11 12 mostram os mapas antes de serem otimizados (com um
colormap somente ilustrativo).

As Figuras 13, 14, e 15 nos mostram os mapas de otimizagao da UFSC: 550m em dife-
rentes niveis de or¢amento, com as pistas modificadas em vermelho, e as nao modificadas
em azul. Especificamente na figura 15 podemos observar uma pista onde uma de suas
faixas foi modificada e a outra nao, gerando uma estrada em roxo. Podemos observar que

sao mudancas pequenas em relacao ao tamanho total da malha.
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Tabela 1 — UFSC: 450m (48 nodos)

Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Numero de Mudancas | Tempo de Execugdo
R$ 10.000 98.20553420445817 | 98.10107692307687 | R$ 3.913,15 2 127,6629s
R$ 50.000 98.10107692307687 | 98.10107692307706 | R$ 45.315,20 2 137,3100s
R$ 150.000 | 98.10107692307687 | 98.10107692307680 | R$ 146,452.20 1 92,3190s
Tabela 2 — UFSC: 550m (84 nodos)
Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Numero de Mudancgas | Tempo de Execugao
R$ 10.000 116.62899875363496 | 116.54137931034467 | R$ 1.417,15 2 1379,3913s
R$ 50.000 116.62899875363496 | 116.54137931034452 | R$ 33,375.20 3 1900,8265s
R$ 150.000 | 116.62899875363496 | 116.54137931034467 | R$ 37,624.60 3 1850,0693s
Tabela 3 — Chapecé: 450m (119 nodos)
Orcamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Nimero de Mudangas | Tempo de Execugao
R$ 10.000 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 10.000 0 30,3279
R$ 50.000 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 50.000 0 31,6178
R$ 150.000 | 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 150.000 0 29,7678
Tabela 4 — Chapecé: 550m (171 nodos)
Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Namero de Mudancas | Tempo de Execugdo
R$ 10.000 81.17417908178834 | 81.15966246008828 | R$ 8,611.75 1 1654,0852s
R$ 50.000 81.17417908178834 | 81.159662460083819 | R$ 39,802.70 1 1142,8250s
R$ 150.000 | 81.17417908178834 | 81.15966246008806 | R$ 98,554.09 2 1122,2729s

Pode-se observar na diferenca dos tempos de execugao, por exemplo entre as tabelas

’

14, e 16, que o custo computacional desta abordagem é bastante alta para mapas com
uma quantidade elevada de nodos, este comportamento é esperado da heuristica de busca
local, porém ele limita o escopo do trabalho para pequenas regioes. Para lidar com essa
limitacdo, o mapa pode ser redesenhado como uma série de regives pequenas (com menos
de 150 nodos por exemplo) interconectadas por um mapa maior que inclua apenas estradas
centrais da cidade, como as SCs na grande Florian6polis. Ao reimaginar o mapa desta
forma, podem ser feitas multiplas execugdes mais curtas do algoritmo, ao invés de uma
longa execugao.

O tempo de execucao cresce muito rapidamente ao adicionar mais nodos ao grafo,
isso fica claro no algoritmo 16, onde a funcao shortest path implementa a busca de menor
rota através do algoritmo de Djikstra, tendo sozinha uma complexidade de O(A+VliogV),
onde A é o numero de arcos e V o numero de Nodos. Além disso, o algoritmo busca a
rota mais curta para todos os pares de nodos, aumentando essa complexidade por V?
vezes. Finalmente, esse calculo de média de tempo deve ser executado cada vez que uma
mudanga é feita nas vias, para verificar se houve melhoria. No caso dos experimentos
atuais, sao feitas trés mudancas por arco em cada ciclo, aumentando entao a complexidade
em 3A vezes trazendo a nossa complexidade final para O(V2?A? + AV3logV). Sabendo

da complexidade do algoritmo, pode-se afirmar que as execucgoes de diferentes regioes
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menores, e interconectadas seriam sim mais rapidas do que uma execuc¢ao de um nico
grande mapa, devido a natureza cibica do problema.

Também pode-se perceber que o numero de mudancas relevantes encontradas pelo
método exerce uma influéncia no tempo de execucao. Isso fica bastante claro ao comparar
as Tabelas 14 e 15 onde mesmo com mais nodos o mapa da segunda tabela tem um tempo
de execucgao curtissimo. Isso se deve ao fato de que nao existiam mudangas relevantes
para o tempo médio de viagem na malha, causando o algoritmo a realizar apenas uma

passagem inicial sobre a malha.
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4.2.2 Otimizacao de densidade de veiculos

Propoe-se uma segunda proxima bateria de testes, onde a variavel a ser otimizada é
alterada, ao invés de trabalhar sobre o traveltime médio da malha, o foco sera a densidade
média de veiculos da malha (como visto em Salman e Alaswad (2018)), esta decisdo
de mudanca é devido ao fato de que a otimizacao da média do tempo de viagem ¢é, de
forma geral, bastante baixa e por vezes pode nao realmente demonstrar uma melhoria na
malha de forma geral (e.g. um cendrio onde uma melhoria grande suficiente de um tnico
traveltime A->B melhora a média porém piora o traveltime de diversas outras rotas), ja o
método de densidade de veiculos tem como motivagao a dispersao do congestionamento,
trazendo uma melhoria mais ampla para a malha viaria observada.

Para o célculo dessas densidades foi utilizado o método também encontrado em Salman
e Alaswad (2018) utilizando cadeias de Markov, onde a probabilidade de um veiculo
depende do comprimento da via onde ele estda, bem como das vias para onde ele pode ir,
onde uma maior quilometragem aumenta a probabilidade de ser uma via destino. Pode-se

pensar nessa definicdo como a seguinte funcao de probabilidade

Ve, f € A

0 quando w(e) # u(f)

u
P(G, f) = { (length(f)+lanes(f))
ST blea(i) quando v(e) = u(f)

e A o conjunto de arcos do grafo
e x uma funcao que retorna um arco de acordo com seu indice

e length uma funcao que retorna o comprimento do arco

lanes uma funcao que retorna o numero de pistas do arco

e u e v retornam os nodos de origem e destino de um arco, respectivamente
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Para a defini¢ao de classes de ocupacao de uma pista (visualizada nas imagens) pode-

mos observar a tabela 18:

Tabela 5 — Highway level of service(LOS) and congestion conditions

LOS | Traffic Conditions | Volume/Capacity Ratio | Maximum Density (vehichle/km/lane)
A Free 0.35 7

B Stable 0.54 11

C Stable 0.77 16

D High Density 0.93 22

E Near Capacity 1.00 28

F Breakdown Unstable >28

Tabela 6 — Tabela encontrada em Salman e Alaswad (2018)

A partir desta tabela e do método da cadeia de Markov acima, foram geradas as den-
sidades de veiculos para cada arco dos mapas tanto antes quanto depois das modifica¢oes
serem realizadas. A variavel a ser otimizada é a soma dos dez maiores valores dessa lista,
assim evita-se que o algoritmo simplesmente alterne a via onde se encontra o congestiona-
mento. Além disso, foi removido o calculo de custos para essa segunda bateria de testes,
essa mudanca foi motivada tanto para reducao de operagbes em maquina sendo feitas
(trazendo mais velocidade para a execugao de uma andlise) e também tendo em vista de
que o custo estimado poderia ser longe da realidade dependendo do local sendo analisado
e portanto ter o custo como um critério de parada nao auxiliava realmente a solucionar o
problema em questao. Foi utilizado entao somente quantidades fornecidas de metros que
o algoritmo poderia modificar, para os testes foram utilizados 200, 500 e 1000 metros de
orcamento.

Este método obteve resultados de maior qualidade, como podemos ver nas Tabelas 19,
20, 21, 22, 23, 24. Obtendo redugdes da métrica observada magnitudes acima do que as
reducoes dos testes realizados na primeira bateria, com uma média de reducao de 10.60%
nos mapas de 450 metros e de 3.85% nos mapas de 600 metros. Pode-se observar na
Tabela 20 um comportamento inesperado onde foi obtido um tempo total de execucao de
duas horas para um tinico mapa, mas ao realizar uma anélise mais profunda observando
o tempo de execugdo por passo, encontramos uma média de 361s por passo noas mapas
de 600m, uma reducao de 59% em relacdo ao método testado na primeira bateria.

Analisando mais a fundo o algoritmo utilizado, é perceptivel o motivo de uma redugao
tao significativa no tempo de execucgao. O algoritmo utilizado para a segunda bateria de
testes nao depende do numero de nodos, dependendo apenas do numero de arcos de um
dado mapa. Além disso sua complexidade é bastante menor, tendo uma complexidade
total de O(A% + A?) ou seja, seu crescimento é ciibico em relagao as arestas, enquanto na

primeira bateria tinha-se um de grau muito maior (A?V? + AV3logV).
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Tabela 7 — Chapecé - 450m (119 nodos, 257 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudangas

Tempo de Execucao

200
500
1000

784.9107000000004
784.9107000000004
784.9107000000004

764.9800000000006
731.3361750000001
711.4766749999999

2
10
11

447,502033s
1482,678092s
1543,163062s

Tabela 8 — Chapecé - 600m (219 nodos, 482 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudancas

Tempo de Execucao

200
500
1000

1447.8596000000014
1447.8596000000014
1447.8596000000014

1427.8835000000013
1393.3651000000011
1356.712125000001

2
5
13

1934,328336s
3901,393258s
9660,576185s

Tabela 9 — Nashville - 450m (36 nodos, 89 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudancgas

Tempo de Execugao

200
500
1000

450.4251749999999
450.4251749999999
450.4251749999999

428.9938749999999
396.6446499999999
372.69972499999994

W~

4
5

32,995950s
30,193408
33,621320

Tabela 10 — Nashvile - 600m (75 nodos, 184 arocs)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Niumero de Mudancas

Tempo de Execugédo

200
500
1000

1012.3540999999999
1012.3540999999999
1012.3540999999999

Tabela 11 — UFSC - 450m (48 nodos, 89 arcos)

1010.4519750000001
1004.4859499999999
980.3352499999999

2
3
5

215,784380s
289,140887s
421,830091

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Ntmero de Mudangas

Tempo de Execucao

200
500
1000

322.1485750000001
322.1485750000001
322.1485750000001

307.3986250000001
287.534475
233.75177500000004

3
3
3

28,588393s
29,138282s
25,793708s

Tabela 12 — UFSC - 600m (115 nodos, 229 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudangas

Tempo de Execugio

200
500
1000

795.5606749999998
795.5606749999998
795.5606749999998

789.6622999999997
753.9375249999996
691.0352249999995

w

3
3

484,99126s
475,906789s
469,407217s
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Figura 4 — Densidades padrao

Figura 5 — Densidades otimizadas

Figura 6 — Mapa de chapecd 450m, com 1000m de pista disponiveis para otimizacao

Podemos ver na figura 20 um exemplo de otimizagdo. Onde as cores do heatmap
foram mapeadas para as classes definidas em 18. Como podemos ver, as estradas em
amarelo(classe D) foram reduzidas para azul (classe B). E necessario ressaltar que certas
vias brancas (classe A) também se tornam azuis. Isso se deve a distribuicdo do congesti-
onamento que esta sendo diluido para vias alternativas e é um bom sinal de que nao hé

veiculos sendo apagados durante o processo de otimizacao.
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5 Consideracoes Finais

Tendo em mente o objetivo de otimizar o fluxo de uma malha viaria de forma geral,
e nao apenas um unico trajeto, este trabalho utilizou de métodos de busca local, e a
implementagao de um algoritmo para o uso dessa heuristica.

O algoritmo apresentado é capaz de fazer alteragoes de uma malha, para um dado local,
de tamanho pequeno melhorando o fluxo desta localidade. Para que o mesmo pudesse ser
implementado, foi realizado um levantamento de trabalhos com temas similares utilizando
outras heuristicas, bem como a defini¢ao do que deveria ser otimizado e o desenvolvimento
em si.

Ap06s realizar os experimentos, foi obtido um plano viario 6timo para cada conjunto de
localidade, orcamento e tamanho de mapa. Com estes dados, se tornou possivel observar
o comportamento do algoritmo em diferentes situagoes.

Os objetivos deste trabalho foram alcancados, demonstrando uma implementagao fun-
cional da heuristica, bem como uma andlise sobre sua eficiéncia para a resolucao de
RNDPs.

5.1 Trabalhos Futuros

Alguns possiveis temas podem ser explorados em trabalhos futuros:

e Uma andlise de heuristica mista, com busca local como um componente. Isso per-
mitiria a otimizacao da busca local operar dentro de um algoritmo geral com maior

eficiéncia temporal.

o Uma analise de RNDPs utilizando o relevo para o algoritmo, trazendo um maior

grau de realidade.

« Uma andlise com adi¢do de novas estradas (ndo apenas novas pistas). Assim como
a opg¢ao acima, esta também poderia aproximar da realidade e trazer otimizacores

maiores, como por exemplo uma adi¢do de um tunel, ou uma ponte.

o Uma andlise desta heuristica utilizando diferentes valores nos seus parametros. Po-
deria ser criada uma féormula que retorna os parametros ideais para esta heuristica

a partir do tamanho do caso de estudo.

e Um estudo de heuristica mista utilizando busca local para pequenas areas.
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Figura 7 — Mapa de Chapecé com 450m de raio
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Figura 8 — Mapa de Chapecé com 550m de raio



Capitulo 6. Apéndices

37

Figura 9 — Mapa da regiao da UFSC com 450m de raio
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Figura 10 — Mapa da regiao da UFSC com 550m de raio
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Figura 11 — mapa de Nashville com 450m de raio
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Figura 12 — mapa de Nashville com 550m de raio
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Figura 13 — Mapa da UFSC otimizado com R$ 10.000
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Figura 14 — Mapa da UFSC otimizado com R$ 50.000
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Figura 15 — Mapa da UFSC otimizado com R$ 150.000



Capitulo 6. Apéndices 44

[12pt]article

sbc-template

graphicx,url

[utf8]inputenc

UFSC - Universidade Federal de Santa Catarina pedro.j.v.souza@grad.ufsc.br,

r.santiago@ufsc.br elder.santos@ufsc.br, pedro.castellucci@ufsc.br



HEURISTICA DE BUSCA LOCAL PARA
ALTERACAO, ADICAO E REMOCAO DE
ESTRADAS EM PROJETOS DE MALHA VIARIA
TERRESTRE

Pedro José Vieira de Souza, Rafael de Santiago, Elder Rizzon Santos, Pedro Belin

2021

Resumo

According to (Sindicato Nacional da Industria de Componentes para Veiculos Automo-
tores - Sindipegas, 2021), the amount of vehichles in brazil grows every year, implying
in heavier traffic, especially in urban areas. This increase in traffic has a high financial
impact, as seen in (INRIX, 2020), costing the average US driver over $1.000 a year. With
this in mind, this work tries to optimize urban road networks aming to reduce traffic and
the average vehichle commute time by using a local search heuristic. To reach this goal,
a review of recent literature on RNDPs was made, as well as a review on local search
implementations. Then a new model was proposed and applied over a few real urban

networks to better visualize how this model can be applied.

Resumo

De acordo com (Sindicato Nacional da Indistria de Componentes para Veiculos Automo-
tores - Sindipegas, 2021), a frota de veiculos aumenta anualmente no Brasil, implicando em
cada vez mais congestionamento nas grandes cidades. De acordo com (INRIX, 2020) isto
tem um impacto financeiro alto, chegando a mais de $1.000 por motorista estadunidense.
Nesse contexto, este trabalho busca otimizar as malhas vidrias urbanas para a reducao de
congestionamento e a diminuicao dos tempos de comutacao dos veiculos utilizando uma

heuristica de busca local. Para a realizacao do mesmo, foi feita uma revisao da literatura

45
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recente sobre problemas de design de redes, assim como sobre diferentes implementacoes
de busca local. Foi entao proposto o modelo a ser utilizado e realizados testes para trazer

um melhor entendimento de como aplicar o modelo sobre malhas existentes.
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6.1 Introducao

A frota circulante de veiculos automotores aumenta ano apds ano no Brasil, aumen-
tando em 2,5% de 2018 para 2019 e em 0,7% de de 2019 para 2020 (Sindicato Nacional
da Industria de Componentes para Veiculos Automotores - Sindipegas, 2021). Com este
aumento constante da frota lidar com o congestionamento das vias se torna um desafio
para as cidades brasileiras e deve-se portanto ser desenvolvida alguma estratégia concreta
que consiga otimizar as vias e auxiliar as gestoes municipais a lidar com o transito.

De acordo com um estudo da INRIX realizado em 2020, o congestionamento nos
Estados Unidos custou um média 1.347 délares por motorista em 2019(INRIX, 2020),
com esta observagao, pode-se perceber que o engarrafamento é indesejavel nao apenas
pelo desconforto do motorista, mas por ser economicamente negativo para os cidadaos.
Dentro do campo de ciéncias da computacao podemos abordar este problema de diversas
maneiras, neste trabalho iremos tratd-lo como um Network Design Problem (NDP).

Solucionar um NDP significa encontrar modificagdes para serem feitas sobre os arcos,
buscando algum objetivo bem definido como por exemplo otimizar o fluxo total da rede
ou entao o fluxo de uma sub-rede.

Um exemplo de otimizagao vidria terrestre utilizando uma abordagem de NDPs pode
ser visto na literatura em Salman-Alaswad(2018)(SALMAN; ALASWAD, 2018), onde é
utilizada uma meta-heuristica genética para buscar uma solucao com um fluxo médio da
rede otimizado.

Neste trabalho é proposta uma abordagem diferente, utilizando uma heuristica de
busca local de vizinhanga. Algoritmos de busca local sdo algoritmos que buscam novas
solugoes para um problema realizando pequenas modificagoes (chamadas de movimentos)
a solugoes anteriores. Quando se tem em mente malhas viarias reais devemos sempre bus-
car realizar o minimo de movimentos para chegar numa otimizacao, ja que cada mudanca
na rede acarreta em um aumento do orcamento necessario para concretizar o projeto e, por
consequéncia, grandes mudancas trazem grandes custos, podendo inviabilizar a execucao

do projeto.
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6.1.1 Metodologia

O presente trabalho se trata de uma pesquisa exploratéria, adaptando uma heuristica
de busca local a um novo problema.

Os seguintes passos foram feitos para a realizagao deste trabalho:

Um levantamento teérico amplo, visando trazer credibilidade a pesquisa realizada.
Nesta fase, trabalhos prévios com defini¢oes das heuristicas utilizadas serao apresentados
para que as defini¢oes fiquem claras e consistentes com a literatura. A busca de artigos
serd feita em portais e repositorios como o Google Scholar, e o SCOPUS.

Ap6s o estudo dos trabalhos anteriores, sera feita a definicdo do novo modelo, apre-
sentando o embasamento por tras das decisoes feitas, assim como a especificacdo da me-
todologia dos testes. Devem ser definidas as métricas que serdo utilizadas para permitir a
comparac¢ao com os trabalhos prévios, e também os casos de teste que passarao pela nova
abordagem.

Em seguida sera desenvolvida uma aplicacao para implementar a nova abordagem,
assim como os casos de testes. Ambas estas aplicagdes devem ser disponibilizadas junto
com este trabalho, garantindo assim a transparéncia quanto a legitimidade dos testes,
assim como a possibilidade de replicacao dos mesmos.

O 1ultimo passo, é a andalise dos resultados, buscando conclusoes sobre a eficiéncia e
eficacia da nova abordagem. A partir das quais serd possivel observar em quais situagoes

esse método pode ser utilizado.

6.2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, iremos selecionar trabalhos relacionados a este, tendo como objetivo
trazer uma visao do que foi desenvolvido nesta area nos ultimos anos, e qual contribui¢ao
este trabalho pode trazer.

Para encontrar os trabalhos prévios com um bom nivel de correlacao, utilizaremos
duas palavras chave no portal SCOPUS: "Network Design Problem'e "Local Search". Ao
realizar esta busca apenas 104 documentos sao encontrados, este niimero razoavelmente
baixo nos mostra que nossas palavras chave foram suficientemente limitantes.

O critério de selecao dos trabalhos sera a relevancia de acordo com o SCOPUS, pas-
sando por uma filtragem do autor, buscando garantir que os trabalhos sejam realmente

relacionados com a pesquisa aqui desenvolvida.
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6.2.1 A bi-level model to optimize road networks for a mixture
of manual and automated driving: An evolutionary local

search algorithm

O trabalho desenvolvido por Madadi et al. (2020), aborda pontos importantes sobre
a integracao do transporte auténomo com as modalidades de veiculos tradicionais. Sao
definidos conceitos de valor do tempo de viagem (VoTT) para veiculos auténomos e tradi-
cionais, sendo o VoT'T de transporte por veiculos auténomos mais baixo, ja que o tempo
do transporte pode ser utilizado para realizar outras tarefas e é portanto menos limitante
que o transporte tradicional. Os autores citam trabalhos mostrando a improbabilidade da
existéncia de veiculos autonomos funcionais em todo tipo de estrada no futuro proximo e
definem como objetivo determinar uma sub-rede para veiculos autonomos dentro de uma
dada rede de forma que apenas esta sub-rede precise estar dentro do padrao necessario
para o funcionamento dos veiculos autonomos. Esta limitagdo permite uma redugdo no
custo de atualizagao das vias. No trabalho sao comparadas trés abordagens, sendo duas
delas algoritmos genéticos(GA e MGA) e uma por busca local evolutiva(ELS). Também é
utilizada uma taxa de penetragao variavel, que indica a porcentagem da rede que deveria
ser adaptada para capacitar o transito de veiculos auténomos.

AD Subnibwidk
Pisgular Bnks

(a) ELS (b) GA (c) MOA

Figura 16 — Exemplo com mais nodos e 10% de penetracao - Encontrado em Salman e
Alaswad (2018)

Podemos ver nas figuras (16 e 17) a diferenga entre os algoritmos, em verde temos as
vias a serem adaptadas buscando minimizar o custo de viagem na rede fornecida, enquanto
tenta-se também minimizar o custo de adaptacao. O tempo computacional dos algoritmos
avaliados é consideravelmente alto, com a execucao mais rapida sendo a do ELS-10% em
76 minutos, e a mais lenta sendo a MGA-50% em 968 minutos. Vale notar que existe no
trabalho uma métrica de "Funcao objetivo'que toma em tanto o custo total de viagem
e o custo total de adaptacao onde todas as abordagens tiveram resultados similares. A

razao pela qual esta métrica é notavel dentro do trabalho que esta sendo desenvolvido é
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Figura 17 — Exemplo com mais nodos e 90% de penetracao - Encontrado em Salman e
Alaswad (2018)

que ela também pode ser utilizada aqui. Mesmo com os trabalhos abordando problemas
significativamente diferentes esta métrica serve como um bom ajuste para o custo-beneficio
de uma solucao, tendo em vista o retorno a longo prazo que um custo de viagem reduzido

traz.
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6.2.2 Optimisation of transportation service network using k-

node large neighbourhood search

Este trabalho levanta pontos interessantes sobre a pesquisa de Service Network Design
Problems, que podem ser expandidos para NDPs de forma geral. De acordo com Bai et
al. (2018) mesmo existindo uma grande quantidade de pesquisa sobre NDPs e otimizagao
de rotas dentro das redes, a maior parte dos trabalhos se limita a encontrar uma nova
heuristica para abordar uma mesma modelagem de vizinhanca independente da aborda-
gem. Os autores propoem entdo uma modificagdo vista como mais baixo nivel, buscando
otimizar a proépria funcao de vizinhanca. Embora o problema abordado de SNDPs seja
significantemente diferente dos problemas RNDP abordados neste trabalho, é necesséario
observar a possivel utilidade de fazer mudancas nas vizinhancas dentro de RNDPs tam-
bém, pois potencialmente existem otimizacoes a serem feitas neste campo que poderiam
afetar diversos problemas, nao importando qual for o problema abordado ou implemen-
tacdo especifica. Os autores por fim utilizam uma implementagao hibrida, utilizando
diferentes passos para encontrar a melhor solu¢ao, onde um dos passos é a otimizagao de
vizinhangas para SNDPs proposta no trabalho, demonstrando a possibilidade de utilizar
otimizacoes de vizinhanca junto a estratégias meta-heuristicas. Os resultados para os
testes com essa abordagem hibrida foram melhores que ambas as estratégias separadas,
devido ao alto custo computacional do método apresentado, e da acuracia mais baixa da

busca Tabu demonstrada no trabalho.

6.2.3 Discussao dos trabalhos

A partir dos trabalhos apresentados nas se¢bes anteriores, percebe-se um padrao
quando se trata de buscas locais que ¢ o uso de mais de uma estratégia, organizando-
as em etapas para melhor aproveitar as vantagens trazidas por cada uma. Os artigos
também levantam pontos importantes, como diferentes fungdes de objetivo que nao o
fluxo médio da rede (como o método baseado em densidade de veiculos em Salman e
Alaswad (2018)) sendo entdo interessante para trabalhos que tragam novas abordagens
sobre RNDPS observarem se os métodos que estdo desenvolvendo podem ser generali-
zados para qualquer varidvel de objetivo e até mesmo se outras varidveis nao sao mais

compativeis com o modelo sendo desenvolvido.

6.3 Especificacao e Métodos

Neste capitulo, serao apresentados o modelo desenvolvido neste trabalho, bem como

os métodos utilizados para realizar os testes.
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6.3.1 Busca local em RNDP

A primeira e mais importante defini¢ado de busca local é quanto a monotonia do modelo
que sera utilizado. Ao analisar as vantagens e desvantagens dos modelos, estipula-se que
heuristicas mondtonas se encaixem melhor ao escopo do problema. Isso se deve a mini-
mizacao de mudancas que estas trazem, ja que os RNDPs nao podem sofrer modifica¢oes
muito drasticas em suas solugoes.

Um algoritmo genérico de busca local mondtona pode ser encontrado em Ritt (2020)

Algorithm 4: Algoritmo Genérico de Busca Local Mond6tona

Data: Solucao inicial s, vizinhanca N, uma distribuicao P, uma func¢ao de
otimizacao «
Result: Saida:Uma solugao com valor de otimiza¢do no maximo «(s)
S% — 8;
while —(P(s) = 1) do
seleciona s’ € N(s) de acordo com P(s);
s« s,
if a(s) < a(sx) then
| sk s;
end

end
return s*

© 0 N o ok W N =

Este algoritmo pode ser adequado a uma RNPD utilizando o seguinte mapeamento

para as variaveis:

e s < solucao inicial do caso de teste;

e N < conjunto de solugoes a um movimento de distancia, para todos os possiveis

movimentos;
e P < uma funcao de distribuicao a ser desenvolvida;

e « < o tempo médio das viagens dentro da rede

6.3.2 Experimentos

Para os experimentos, foi desenvolvida uma aplicagdo em python implementando a
heurfstica a ser testada. A priori foi construida uma abordagem com uma heuristica de
busca local simples, como o visto em 1, tendo como critério de parada o gasto maximo
permitido para mudancas no projeto de malhas, também parando a execucao caso apés
uma iteracao nao seja encontrada nenhuma melhoria.

Foram propostos casos de testes com diferentes tamanhos, or¢camentos e regioes. Para

todos os casos propostos, foi gerado um grafo do mapa a partir de dados coletados do
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Algorithm 5: Algoritmo para calculo de média de tempo

1
2
3
4

© 00 g o O

10
11
12
13
14
15
16

Data: Grafo direcionado G, valor minimo V

Result: Saida: média de tempo de viagem M

nodes < G.nodes;

total time < O;

total__routes < 0;

for origin € nodes do

for dest € nodes do

if origin # dest then

route_time < shortest__path(origin, dest);

if route;ime >V then
total time < total time + route_time;
total routes < total routes + 1;

end

end

end

end

M <« total_time/total routes;
return M;

OpenStreetMap (OSM). Sobre esse grafo é analisado o tempo médio dos trajetos, utili-

zando o algoritmo 16. Tendo este valor salvo, podemos fazer uma busca local exaustiva

para todas as possiveis mudangas,no escopo deste trabalho foram inclusas a inversao de

pista, a remoc¢ao de uma pista e a adigdo de uma pista. Para cada mudanca feita este

tempo ¢é recalculado e, caso seja melhor que o mapa inicial e o candidato atual de mu-

danca, é eleito como a proxima alteragao a ser feita ao mapa. Ao final de um ciclo tém-se

a melhor mudanca viavel para o mapa.
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6.3.3 Otimizacao de tempo de viagem

Para a primeira bateria de testes, definimos trés localidades (UFSC, Chapecé e Nash-
ville), bem como dois possiveis raios(450m e 550m) e trés niveis de or¢amento(10, 50 e
150 mil reais). O custo de modificacdo de cada km de via foi utilizada uma tabela de
custos do MT/DNER (2007). A partir deste custo e do comprimento da via a ser alterada
é determinado o preco da obra para uma dada modificacao.

Os resultados destes testes podem ser observados nas Tabelas 13, 14, 15, 16. Pode-se
observar a média inicial do tempo das viagens, a média otimizada, o numero de modifi-
cagoes feitas e o tempo de execugdo. Rapidamente percebe-se que essa otimizacdo nao
parece muito grande, sendo em média uma reducao de apenas 0.05% no tempo médio de
viagem na malha. Isso é natural, visto que qualquer mudanca feita em um tnico arco nao
vai afetar a maior parte das viagens. Também percebe-se um alto tempo de execugao,
sendo em média 52.8s por passo dado nas malhas de pequeno porte (450m), e de 883s
(14m43s) por passo nas malhas de porte maior (600m). Este crescimento rapido com o
aumento dos nodos é também natural das buscas locais exaustivas, porém a heuristica se
mostra inviavel para malhas de grandes portes.

As Figuras 7, 8, 9, 10, 11 12 mostram os mapas antes de serem otimizados (com um
colormap somente ilustrativo).

As Figuras 13, 14, e 15 nos mostram os mapas de otimizagao da UFSC: 550m em dife-
rentes niveis de or¢amento, com as pistas modificadas em vermelho, e as nao modificadas
em azul. Especificamente na figura 15 podemos observar uma pista onde uma de suas
faixas foi modificada e a outra nao, gerando uma estrada em roxo. Podemos observar que

sao mudancas pequenas em relacao ao tamanho total da malha.
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Tabela 13 — UFSC: 450m (48 nodos)

Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Numero de Mudancas | Tempo de Execugdo
R$ 10.000 98.20553420445817 | 98.10107692307687 | R$ 3.913,15 2 127,6629s
R$ 50.000 98.10107692307687 | 98.10107692307706 | R$ 45.315,20 2 137,3100s
R$ 150.000 | 98.10107692307687 | 98.10107692307680 | R$ 146,452.20 1 92,3190s
Tabela 14 — UFSC: 550m (84 nodos)
Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Numero de Mudancgas | Tempo de Execugao
R$ 10.000 116.62899875363496 | 116.54137931034467 | R$ 1.417,15 2 1379,3913s
R$ 50.000 116.62899875363496 | 116.54137931034452 | R$ 33,375.20 3 1900,8265s
R$ 150.000 | 116.62899875363496 | 116.54137931034467 | R$ 37,624.60 3 1850,0693s
Tabela 15 — Chapecé: 450m (119 nodos)
Orcamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Nimero de Mudangas | Tempo de Execugao
R$ 10.000 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 10.000 0 30,3279
R$ 50.000 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 50.000 0 31,6178
R$ 150.000 | 75.0378384426048 | 75.0378384426048 | R$ 150.000 0 29,7678
Tabela 16 — Chapecé: 550m (171 nodos)
Orgamento | Média Inicial Melhor Média Dinheiro Restante | Namero de Mudancas | Tempo de Execugdo
R$ 10.000 81.17417908178834 | 81.15966246008828 | R$ 8,611.75 1 1654,0852s
R$ 50.000 81.17417908178834 | 81.159662460083819 | R$ 39,802.70 1 1142,8250s
R$ 150.000 | 81.17417908178834 | 81.15966246008806 | R$ 98,554.09 2 1122,2729s

Pode-se observar na diferenca dos tempos de execugao, por exemplo entre as tabelas

’

14, e 16, que o custo computacional desta abordagem é bastante alta para mapas com
uma quantidade elevada de nodos, este comportamento é esperado da heuristica de busca
local, porém ele limita o escopo do trabalho para pequenas regioes. Para lidar com essa
limitacdo, o mapa pode ser redesenhado como uma série de regives pequenas (com menos
de 150 nodos por exemplo) interconectadas por um mapa maior que inclua apenas estradas
centrais da cidade, como as SCs na grande Florian6polis. Ao reimaginar o mapa desta
forma, podem ser feitas multiplas execugdes mais curtas do algoritmo, ao invés de uma
longa execugao.

O tempo de execucao cresce muito rapidamente ao adicionar mais nodos ao grafo,
isso fica claro no algoritmo 16, onde a funcao shortest path implementa a busca de menor
rota através do algoritmo de Djikstra, tendo sozinha uma complexidade de O(A+VliogV),
onde A é o numero de arcos e V o numero de Nodos. Além disso, o algoritmo busca a
rota mais curta para todos os pares de nodos, aumentando essa complexidade por V?
vezes. Finalmente, esse calculo de média de tempo deve ser executado cada vez que uma
mudanga é feita nas vias, para verificar se houve melhoria. No caso dos experimentos
atuais, sao feitas trés mudancas por arco em cada ciclo, aumentando entao a complexidade
em 3A vezes trazendo a nossa complexidade final para O(V2?A? + AV3logV). Sabendo

da complexidade do algoritmo, pode-se afirmar que as execucgoes de diferentes regioes
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menores, e interconectadas seriam sim mais rapidas do que uma execuc¢ao de um nico
grande mapa, devido a natureza cibica do problema.

Também pode-se perceber que o numero de mudancas relevantes encontradas pelo
método exerce uma influéncia no tempo de execucao. Isso fica bastante claro ao comparar
as Tabelas 14 e 15 onde mesmo com mais nodos o mapa da segunda tabela tem um tempo
de execucgao curtissimo. Isso se deve ao fato de que nao existiam mudangas relevantes
para o tempo médio de viagem na malha, causando o algoritmo a realizar apenas uma

passagem inicial sobre a malha.
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6.3.4 Otimizacao de densidade de veiculos

Propoe-se uma segunda proxima bateria de testes, onde a variavel a ser otimizada é
alterada, ao invés de trabalhar sobre o traveltime médio da malha, o foco sera a densidade
média de veiculos da malha (como visto em Salman e Alaswad (2018)), esta decisdo
de mudanca é devido ao fato de que a otimizacao da média do tempo de viagem ¢é, de
forma geral, bastante baixa e por vezes pode nao realmente demonstrar uma melhoria na
malha de forma geral (e.g. um cendrio onde uma melhoria grande suficiente de um tnico
traveltime A->B melhora a média porém piora o traveltime de diversas outras rotas), ja o
método de densidade de veiculos tem como motivagao a dispersao do congestionamento,
trazendo uma melhoria mais ampla para a malha viaria observada.

Para o célculo dessas densidades foi utilizado o método também encontrado em Salman
e Alaswad (2018) utilizando cadeias de Markov, onde a probabilidade de um veiculo
depende do comprimento da via onde ele estda, bem como das vias para onde ele pode ir,
onde uma maior quilometragem aumenta a probabilidade de ser uma via destino. Pode-se

pensar nessa definicdo como a seguinte funcao de probabilidade

Ve, f € A

0 quando w(e) # u(f)

u
P(G, f) = { (length(f)+lanes(f))
ST blea(i) quando v(e) = u(f)

e A o conjunto de arcos do grafo
e x uma funcao que retorna um arco de acordo com seu indice

e length uma funcao que retorna o comprimento do arco

lanes uma funcao que retorna o numero de pistas do arco

e u e v retornam os nodos de origem e destino de um arco, respectivamente
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Para a defini¢ao de classes de ocupacao de uma pista (visualizada nas imagens) pode-

mos observar a tabela 18:

Tabela 17 — Highway level of service(LOS) and congestion conditions

LOS | Traffic Conditions | Volume/Capacity Ratio | Maximum Density (vehichle/km/lane)
A Free 0.35 7

B Stable 0.54 11

C Stable 0.77 16

D High Density 0.93 22

E Near Capacity 1.00 28

F Breakdown Unstable >28

Tabela 18 — Tabela encontrada em Salman e Alaswad (2018)

A partir desta tabela e do método da cadeia de Markov acima, foram geradas as den-
sidades de veiculos para cada arco dos mapas tanto antes quanto depois das modifica¢oes
serem realizadas. A variavel a ser otimizada é a soma dos dez maiores valores dessa lista,
assim evita-se que o algoritmo simplesmente alterne a via onde se encontra o congestiona-
mento. Além disso, foi removido o calculo de custos para essa segunda bateria de testes,
essa mudanca foi motivada tanto para reducao de operagbes em maquina sendo feitas
(trazendo mais velocidade para a execugao de uma andlise) e também tendo em vista de
que o custo estimado poderia ser longe da realidade dependendo do local sendo analisado
e portanto ter o custo como um critério de parada nao auxiliava realmente a solucionar o
problema em questao. Foi utilizado entao somente quantidades fornecidas de metros que
o algoritmo poderia modificar, para os testes foram utilizados 200, 500 e 1000 metros de
orcamento.

Este método obteve resultados de maior qualidade, como podemos ver nas Tabelas 19,
20, 21, 22, 23, 24. Obtendo redugdes da métrica observada magnitudes acima do que as
reducoes dos testes realizados na primeira bateria, com uma média de reducao de 10.60%
nos mapas de 450 metros e de 3.85% nos mapas de 600 metros. Pode-se observar na
Tabela 20 um comportamento inesperado onde foi obtido um tempo total de execucao de
duas horas para um tinico mapa, mas ao realizar uma anélise mais profunda observando
o tempo de execugdo por passo, encontramos uma média de 361s por passo noas mapas
de 600m, uma reducao de 59% em relacdo ao método testado na primeira bateria.

Analisando mais a fundo o algoritmo utilizado, é perceptivel o motivo de uma redugao
tao significativa no tempo de execucgao. O algoritmo utilizado para a segunda bateria de
testes nao depende do numero de nodos, dependendo apenas do numero de arcos de um
dado mapa. Além disso sua complexidade é bastante menor, tendo uma complexidade
total de O(A% + A?) ou seja, seu crescimento é ciibico em relagao as arestas, enquanto na

primeira bateria tinha-se um de grau muito maior (A?V? + AV3logV).
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Tabela 19 — Chapecé - 450m (119 nodos, 257 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudangas

Tempo de Execucao

200
500
1000

784.9107000000004
784.9107000000004
784.9107000000004

764.9800000000006
731.3361750000001
711.4766749999999

2
10
11

447,502033s
1482,678092s
1543,163062s

Tabela 20 — Chapecé - 600m (219 nodos, 482 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudancas

Tempo de Execucao

200
500
1000

1447.8596000000014
1447.8596000000014
1447.8596000000014

1427.8835000000013
1393.3651000000011
1356.712125000001

2
5
13

1934,328336s
3901,393258s
9660,576185s

Tabela 21 — Nashville - 450m (36 nodos, 89 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudancgas

Tempo de Execugao

200
500
1000

450.4251749999999
450.4251749999999
450.4251749999999

428.9938749999999
396.6446499999999
372.69972499999994

W~

4
5

32,995950s
30,193408
33,621320

Tabela 22 — Nashvile - 600m (75 nodos, 184 arocs)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Niumero de Mudancas

Tempo de Execugédo

200
500
1000

1012.3540999999999
1012.3540999999999
1012.3540999999999

Tabela 23 — UFSC - 450m (48 nodos, 89 arcos)

1010.4519750000001
1004.4859499999999
980.3352499999999

2
3
5

215,784380s
289,140887s
421,830091

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Ntmero de Mudangas

Tempo de Execucao

200
500
1000

322.1485750000001
322.1485750000001
322.1485750000001

307.3986250000001
287.534475
233.75177500000004

3
3
3

28,588393s
29,138282s
25,793708s

Tabela 24 — UFSC - 600m (115 nodos, 229 arcos)

Metros Disponiveis

Densidade Inicial

Melhor Densidade

Numero de Mudangas

Tempo de Execugio

200
500
1000

795.5606749999998
795.5606749999998
795.5606749999998

789.6622999999997
753.9375249999996
691.0352249999995

w

3
3

484,99126s
475,906789s
469,407217s
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Figura 18 — Densidades padrao

Figura 19 — Densidades otimizadas

Figura 20 — Mapa de chapecé 450m, com 1000m de pista disponiveis para otimizagao

Podemos ver na figura 20 um exemplo de otimizagao. Onde as cores do heatmap
foram mapeadas para as classes definidas em 18. Como podemos ver, as estradas em
amarelo(classe D) foram reduzidas para azul (classe B). E necessario ressaltar que certas
vias brancas (classe A) também se tornam azuis. Isso se deve a distribui¢do do congesti-
onamento que esta sendo diluido para vias alternativas e é um bom sinal de que nao ha

veiculos sendo apagados durante o processo de otimizacao.

6.4 Consideracoes Finais

Tendo em mente o objetivo de otimizar o fluxo de uma malha viaria de forma geral,
e nao apenas um unico trajeto, este trabalho utilizou de métodos de busca local, e a

implementagao de um algoritmo para o uso dessa heuristica.
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O algoritmo apresentado é capaz de fazer alteragoes de uma malha, para um dado local,
de tamanho pequeno melhorando o fluxo desta localidade. Para que o mesmo pudesse ser
implementado, foi realizado um levantamento de trabalhos com temas similares utilizando
outras heuristicas, bem como a defini¢ao do que deveria ser otimizado e o desenvolvimento
em si.

Ap06s realizar os experimentos, foi obtido um plano vidrio 6timo para cada conjunto de
localidade, orcamento e tamanho de mapa. Com estes dados, se tornou possivel observar
o comportamento do algoritmo em diferentes situagoes.

Os objetivos deste trabalho foram alcancados, demonstrando uma implementagao fun-

cional da heuristica, bem como uma anélise sobre sua eficiéncia para a resolucao de

RNDPs.
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