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RESUMO

A busca de solugdes para a mobilidade urbana que minimizem a agressdo do setor de trafego
e transportes a0 meio ambiente estd cada vez maior. Os veiculos elétricos se posicionam como
uma alternativa interessante, pois reduzem a emissao de gases poluentes na atmosfera, a po-
luicdo sonora e o consumo de petréleo. No entanto, sua limitada autonomia e a escassez de
postos de recarga intimidam sua adoc@o. Por conta disso, politicas governamentais de incen-
tivo t€m sido desenvolvidas para a oferta de beneficios a quem optar por um veiculo elétrico.
Estima-se que dentro de poucas décadas toda a frota urbana serd substituida por veiculos dessa
natureza. Por isso, é importante entender as mudangas no tempo de viagem e no consumo de
energia oriundos da inclusdo de veiculos elétricos em cendrios de trafego. Trabalhos anteriores
estudaram as diferencgas entre os mecanismos internos de veiculos convencionais e elétricos na
determinacdo destas mudangas. Porém, dadas as caracteristicas destes ultimos, motoristas de
veiculos elétricos se preocupam com a economia de energia e podem optar por rotas diferentes.
Logo, uma andlise completa destes impactos deve considerar uma nova distribui¢do de trafego.
Este trabalho propde um método biobjetivo de alocacdo de trifego que considera o tempo de
viagem e o consumo de energia para determinar a distribuicdo de veiculos elétricos em cendrios
de trdfego urbano. Duas estratégias de distribui¢do de fluxo s@o propostas como mecanismos
de escolha de rotas. Como parte da alocagdo de trafego, € proposto um algoritmo biobjetivo de
caminhos minimos para veiculos elétricos. A abordagem apresentada foi aplicada a trés cena-
rios distintos, onde percebeu-se uma diminui¢do de até 80% no consumo total de energia. Em
cendrios com congestionamento, observou-se um aumento de 10% no tempo de viagem. J4 em
cendrios sem congestionamento o tempo de viagem diminuiu cerca de 2%. A recuperacdo de
energia representa quase 6% da economia total dos veiculos elétricos. Além disso, experimen-
tos mostraram que investimentos na eficiéncia dos veiculos elétricos podem resultar em uma

economia de até 15% de energia.

Palavras-chave: Veiculos elétricos. Alocagdo de trafego. Caminhos minimos. Otimizagao

multiobjetivo.



A bi-objective method of traffic assignment for conventional and electric vehicles

ABSTRACT

The search for urban mobility solutions that minimize the aggression to the environment is
increasing. Electric vehicles are an attractive alternative because they reduce greenhouse gas
emissions, noise pollution, and oil consumption. However, their limited autonomy and the lack
of charging stations restrict their popularization. Therefore, government incentive policies have
been developed in order to offer benefits to those who choose an electric vehicle. It is estimated
that the entire urban fleet will be replaced by these vehicles in a few decades. Therefore, it is
important to understand the changes in travel time and energy consumption from the inclusion
of electric vehicles in traffic scenarios. Previous works determined these changes by studying
the differences between the internal engine of conventional and electric vehicles. However,
given the characteristics of the latter, drivers of electric vehicles care about saving energy and
may want to choose different routes. Thus, a complete analysis of these impacts should con-
sider a redistribution of traffic. This work proposes a bi-objective traffic assignment method that
considers the travel time and the energy consumption to determine the distribution of electric
vehicles in urban traffic scenarios. We introduce two strategies for flow distribution as models of
route choice. As a procedure of the traffic assignment method, we propose a bi-objective short-
est path algorithm for electric vehicles. Our approach was applied to three different scenarios,
which resulted in a decrease of up to 80% in total energy consumption. In congested scenarios,
we observe an increase of about 10% in average travel time. In uncongested scenarios, travel
time decreases about 2%. Energy recovery is almost 6% of the total savings of electric vehicles.
Moreover, experiments have shown that investments in the efficiency of electric vehicles can

result in up to 15% of energy savings.

Keywords: Electric vehicles, traffic assignment, shortest paths, multi-objective optimization.
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1 INTRODUCAO

O transporte de pessoas, bens e servicos tem desempenhado um papel fundamental no
desenvolvimento da sociedade. Os problemas oriundos do crescimento do nimero de veiculos
janao sdo exclusivos de grandes centros e trazem desafios no desenvolvimento de solu¢des para
a mobilidade urbana. Além dos problemas de congestionamento e do consequente aumento no
tempo de viagem dos motoristas, questdes ambientais ganharam destaque nos dltimos anos. A
polui¢io do ar (AMATO et al., 2014), poluicdo sonora (OHRSTROM et al., 2006) e alteracdes
climaticas (HICKMAN; BANISTER, 2014) sao alguns exemplos. Além disso, com o aumento
da frota de veiculos previsto para as proximas décadas, ndo haverd petréleo suficiente para a

producdo de combustiveis.

Os veiculos elétricos se posicionam como uma alternativa aos veiculos convencionais,
contribuindo para a reducao dos impactos ambientais oriundos do transporte. Eles possuem um
sistema que utiliza energia elétrica para propulsdo, dispensando o uso de combustiveis. Com
seu sistema elétrico, eles ndo emitem poluentes e reduzem drasticamente os ruidos do motor,
uma vez que nao realizam combustdo. Além disso, seu mecanismo interno permite a recupera-
cdo de parte da energia excedente durante desaceleracdo e em declives, a qual é desperdicada
na forma de calor pelos veiculos convencionais. Esta energia € transformada em eletricidade
e armazenada na bateria pelo processo conhecido como frenagem regenerativa. Em suma, a
adogao de veiculos elétricos tornou-se uma peca chave na busca de solu¢des sustentdveis para

o transporte, principalmente urbano.

A limitada autonomia dos veiculos elétricos e a escassez de postos de recarga implicam
em uma resisténcia por parte das pessoas quanto a sua adocdo. Por isso, sua penetracdo no
mercado tem sido lenta. Por conta dos beneficios da substituicdo de veiculos convencionais
por elétricos, vérios paises oferecem incentivos a motoristas que optarem pela troca. No Brasil,
por exemplo, hd isen¢do dos impostos de importacdo destes veiculos. Em outros lugares sdao
oferecidos descontos na sua aquisicdo. No Canadd, os veiculos elétricos recebem uma placa
diferenciada, permitindo o uso de pistas e vagas de estacionamento exclusivas. Os investimentos
na tecnologia do motor e da bateria destes veiculos se intensificaram nos dltimos anos, buscando
agregar um melhor desempenho e uma maior autonomia. Além disso, postos de recarga estdao
sendo disponibilizados e sdo cada vez mais comuns. Finalmente, politicas de popularizacao dos
veiculos elétricos e dos seus beneficios tém sido desenvolvidas e veiculadas na midia, de modo

a motivar sua adogao.

Dados os beneficios e incentivos governamentais, se espera que em duas ou trés décadas
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os veiculos elétricos substituam grande parte dos veiculos nas ruas e a eletricidade seja o com-
bustivel alternativo mais vidvel (GILBERT; PERL, 2010). Por exemplo, a Comissdo Europeia
planeja substituir gradativamente todos os veiculos convencionais urbanos até 2050 (EURO-
PEAN COMISSION, 2011). Frente a este novo contexto, € importante entender os impactos da
substituicao de veiculos convencionais por elétricos em termos de mudancas no tempo de via-
gem e no consumo de energia. Estudos anteriores que objetivam medir estes impactos analisam
as diferencas entre os mecanismos internos de cada tipo de veiculo. E notério que os benefi-
cios da inclusdo de veiculos elétricos sdo, em sua maior parte, consequéncia da maior eficiéncia
do sistema elétrico na conversdao do combustivel (eletricidade) na energia utilizada pelo motor.
No entanto, dada a limitada autonomia destes veiculos, a escassez de postos de recarga, o alto
tempo gasto para a recarga e a possibilidade de recuperar energia pela frenagem regenerativa,
motoristas de veiculos elétricos ndo consideram apenas o tempo de viagem ao optar por uma
rota, mas também o consumo de energia. Logo, estes motoristas podem optar por rotas dife-
rentes, resultando em diferentes custos em energia e tempo de viagem. Uma andlise completa
deve considerar este aspecto. Neste trabalho, o problema da alocagado de trafego € utilizado para
determinar a forma como os veiculos elétricos se distribuem e como estes impactos variam em

funcdo desta distribuicao.

1.1 Contribuicoes e objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor um método para a determinagdo da distribui¢do
de veiculos elétricos, com base ndo apenas no tempo de viagem, mas também no consumo de
energia. Para isso, é proposto um modelo baseado no problema da alocacio de trafego, que
dada uma demanda de viagens e uma rede vidria, calcula a distribuicdo dos veiculos e os flu-
xos resultantes considerando efeitos do congestionamento. O consumo de energia € incluido
como um objetivo adicional ao tempo de viagem, tornando o modelo biobjetivo. Veiculos con-
vencionais escolhem suas rotas minimizando apenas seu tempo de viagem, enquanto veiculos
elétricos consideram os dois custos simultaneamente. Duas estratégias de escolha de rotas para
veiculos elétricos sdao propostas, modelando a tomada de decisdo destes motoristas em busca da
simulac@o de ambientes reais.

Os veiculos elétricos possuem a capacidade de recuperar energia pela frenagem regene-
rativa. Em alguns casos, a recuperagdo de energia pode ser maior que seu consumo. Por isso,
na modelagem do problema através de grafos, alguns arcos podem apresentar pesos negativos.

Além disso, estes veiculos possuem duas restricdes de bateria. A primeira delas impede que
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seja recuperada mais energia que a capacidade de armazenamento, enquanto a segunda garante
um consumo menor que a energia disponivel. Por conta destes aspectos, algoritmos tradicio-
nais de caminhos minimos ndo podem ser utilizados. Portanto, este trabalho também propde
um algoritmo biobjetivo para a determinacao dos caminhos minimos baseado no rotulamento

de vértices.

Para calcular o consumo de energia foi adotado um modelo fisico detalhado, capaz de
determinar o gasto energético com maior precisdo. As andlises conduzidas se baseiam em
cendrios com populagdes mistas de veiculos convencionais (movidos a gasolina) e elétricos
(conhecidos na literatura por fully electric vehicle ou ainda battery electric vehicle, excluidos

os hibridos), variando as parcelas de cada populacao.

Com o modelo proposto, este trabalho analisa e mede as mudangas no tempo de viagem
e no consumo de energia causadas pela inclusdo de veiculos elétricos em cendrios de trafego.

Para isso, foram determinadas algumas questdes de pesquisa:

1. Como os custos em tempo de viagem e consumo de energia mudardo com a inclusdo de

veiculos elétricos e qual o impacto sofrido pela populagdo de veiculos convencionais?

2. Qual o efeito da recuperacdo de energia pela frenagem regenerativa no consumo total de
energia?

3. Qual o retorno esperado do investimento tecnoldgico para melhoria da eficiéncia do sis-

tema elétrico (bateria e motor), em termos de economia de energia?

Através dos experimentos conduzidos, percebeu-se uma diminui¢do de até 80% no con-
sumo total de energia. Em cendrios com congestionamento se observou um aumento de 10% no
tempo de viagem. Por outro lado, em cendrios com menor congestionamento ha uma diminui-
cdo de aproximadamente 2% no tempo de viagem. Os veiculos convencionais sio prejudicados
com a presencga dos veiculos elétricos em cendrios de congestionamento. Nos demais, a troca
de rota dos veiculos elétricos, que aceitam um maior tempo de viagem em busca de economia
de energia, beneficia os veiculos convencionais, diminuindo seu tempo de viagem. A recupe-
racdo de energia representa quase 6% da economia total dos veiculos elétricos. Além disso,
experimentos mostraram que investimentos na eficiéncia dos veiculos elétricos podem resultar

em uma economia de até 15% de energia.
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1.2 Organizacao do texto

O Capitulo 1 contextualiza o tema do trabalho e apresenta sua motivacdo, objetivos
e questdes de pesquisa. Além disso, sumariza suas principais contribui¢des. O Capitulo 2
apresenta os conceitos fundamentais ao trabalho, detalha os aspectos bdsicos de otimizagdo
multiobjetivo e de grafos e apresenta uma visdo geral sobre caminhos minimos, detalhando o
problema na versao biobjetivo e a sua aplicacio para veiculos elétricos. Finalmente, apresenta
o problema da alocacdo de trafego e sua versao multiobjetivo. O Capitulo 3 apresenta os tra-
balhos relacionados e posiciona este trabalho frente aos demais. Os trabalhos relacionados sdo
divididos em trés grupos: abordagens que analisam impactos dos veiculos elétricos estudando
suas diferencas em relacdo aos veiculos convencionais, abordagens baseadas no problema dos
caminhos minimos para veiculos elétricos e abordagens baseadas no problema da alocagdo de
trafego. O Capitulo 4 apresenta a abordagem proposta, detalhando as estratégias de distribui-
cdo de fluxo, o modelo de consumo de energia adotado e o algoritmo de corre¢do de rétulos
para veiculos elétricos. Além disso, detalha o questiondrio conduzido para a determinacao dos
valores de alguns parametros. O Capitulo 5 detalha os experimentos conduzidos, os cendrios
propostos e seus resultados. Além disso, apresenta uma discussdo com base nas questdes de
pesquisa supracitadas. O Capitulo 6 apresenta as ideias finais do trabalho, suas contribuicdes,

as conclusdes obtidas e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta e detalha os conceitos utilizados para o desenvolvimento da abor-
dagem proposta (Capitulo 4). A Secdo 2.1 introduz os conceitos fundamentais de otimizagdo
multiobjetivo. A Secao 2.2 apresenta uma introducao a grafos. A Secao 2.3 aborda o problema
de caminhos minimos, detalhando sua versao biobjetivo e sua aplicacdo a veiculos elétricos. A
Secdo 2.4 apresenta o problema da alocagado de trafego, enquanto a Secdo 2.5 detalha sua versao

multiobjetivo. Por fim, a Sec@o 2.6 resume e conclui o capitulo.

2.1 Otimizac¢ao multiobjetivo

Um problema de otimizacdo consiste na busca de uma solu¢cdo que minimize ou maxi-
mize o valor de uma determinada fun¢do objetivo (MICHIELS; AARTS; KORST, 2007). Pro-
blemas comumente encontrados na literatura possuem um objetivo tGnico, o que ndo se aplica
a grande parte dos cendrios reais, 0s quais apresentam um maior nimero de objetivos a serem
satisfeitos simultaneamente (ZHOU et al., 2011). Ao adquirir um veiculo, o comprador de-
seja a maior poténcia, pagando o minimo possivel. Melhorar a poténcia e diminuir o preco
simultaneamente € algo que nao € possivel de se atingir. De fato, grande parte dos problemas
multiobjetivo se caracterizam por conter objetivos antagdnicos, onde a melhora de um deles

resulta na piora dos demais. Este aspecto aumenta a complexidade do problema.

Um problema de otimiza¢do multiobjetivo pode ser formalizado como

minimizar ou maximizar f(x)

sujeitoa g(z) >0

( 1(1’),f2(l‘), [RXD) fM(l‘>),

h(z) =0

onde z é chamado vetor de varidveis de decisdo, dado por z = (zy,%9,...,7,)" e f(x) é 0
conjunto de objetivos a ser otimizado. O espaco formado pelos vetores de decisdo é chamado
espaco de busca. O espago formado por todos os possiveis valores para as fungdes objetivo €
chamado espaco de solucdes. As funcdes g e h representam o conjunto de restri¢des de desi-
gualdades e igualdades, as quais definem a regido de solugdes factiveis do espaco de solucdes,

a qual é denotada por S.

Problemas de otimizag¢dao multiobjetivo ndo necessariamente possuem uma solucdo 6tima

unica, que otimize simultaneamente todos os objetivos (YANG, 2008), o que concorre a trés
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tipos de problemas. O primeiro deles consiste nos objetivos totalmente conflitantes, onde a
melhora de qualquer objetivo implica em uma piora em algum dos demais. Para este caso,
qualquer solugdo vidvel € também uma soluc@o 6tima. O segundo tipo consiste em problemas
com objetivos correlacionados e, portanto, ndo conflitantes. Neste caso, qualquer melhora em
um dos objetivos implica na melhora dos demais, o que permite tratar o problema agregando
todos os objetivos em uma grandeza escalar Unica e, assim, transformando-o em mono-objetivo
(GOH; TAN, 2009). Por fim, o terceiro e mais comum tipo de problema consiste em objeti-
vos parcialmente conflitantes. Neste caso, ndo existe uma relacio definida entre a otimalidade
dos distintos objetivos, implicando na necessidade de se buscar uma compensagdo entre eles
(YANG, 2008; GOH; TAN, 2009).

Considerando, sem perda de generalidade, um problema de otimiza¢do multiobjetivo
como a minimizacao de M objetivos, uma solu¢do x domina uma solucao y quando, para todos
os objetivos, z € melhor ou igual a y e existe a0 menos um objetivo para o qual a solugdo x é

estritamente melhor que a solucdo y. A dominancia € denotada por x < y e dada por

r=<y: Vie{l,2,.. M}, fi(z) < fily)eJj € {1,2,.., M}, fi(x) < f;(y)-

Dadas duas solugdes x € y, uma delas pode melhorar um conjunto de objetivos, mas
piorar outros. Nestes casos, ndo € possivel determinar qual a melhor solucdo e, portanto, as

mesmas sdo ditas incomparaveis. Esta relacao € denotada por x ~ y e dada por

r~y: Jied{l,2,.. M}, filr) > fily)edj € {1,2,..., M}, fi(z) < f;(y).

A Figura 2.1 ilustra o conceito de dominancia para um problema com dois objetivos.
Tomando como referéncia a solucao A (marcada em preto) e tendo como base um problema de
minimizacao, as solu¢des marcadas em verde dominam a solucdo A, pois melhoram a solugdo
para os dois objetivos, sem piorar nem manter nenhum deles. As solu¢cdes em azul sdo domina-
das pela solucdo A, uma vez que para ambos objetivos a solu¢do A € estritamente melhor. As
solucdes em vermelho sdo incompardveis a solucdo A, uma vez que melhoram um dos objeti-
vos, mas pioram outro. Por fim, a solu¢do A é dominada fracamente ou domina fracamente as
solugdes marcadas em branco, pois mantém um dos objetivos e melhora ou piora o outro. De
acordo com os tracos da Figura 2.1, sdo determinadas quatro regides de dominancia no espago
de busca. Os quadrantes superior esquerdo e inferior direito (cinza claro) constituem as regides
incomparaveis. O quadrante inferior esquerdo (branco) € a regido de solucdes dominadoras,

enquanto o quadrante superior direito (cinza escuro) constitui a regido de solu¢des dominadas
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Figura 2.1 — Relac@o de dominancia de Pareto

fi
° °
° °
° °
o A|l © °
O P O
° ° °
Y ° ®
° o o

f2
Fonte: Adaptado de Goh e Tan (2009)

(GOH; TAN, 20009).

Uma solucdo z* € ndo-dominada (ou Pareto 6tima) caso ndo exista uma solucdo x que
a domine, isto €, ndo existe uma solucdo que melhore algum objetivo sem piorar a0 menos um
dos demais (YANG, 2008). Em outras palavras, uma solucdo € ndo-dominada se nio existe
nenhuma solucdo no quadrante de solu¢des dominadoras. O conjunto de todas as solugdes nio-
dominadas formam a fronteira (ou curva) de Pareto P. Estas solu¢des dominam as demais que
ndo pertencem a fronteira de Pareto, enquanto sdo incomparaveis entre si (LUKE, 2013). A

fronteira de Pareto é dada por
P={zxeS|F'eS: 2 <z}

Para um problema de minimizagao biobjetivo, a Figura 2.2 apresenta uma possivel fron-
teira de Pareto, onde sdo observadas a regidao de solu¢cdes dominadas (regido branca) e as res-
pectivas solu¢des ndo-dominadas. Identificar a fronteira de Pareto ndo é uma tarefa trivial, uma
vez que os problemas costumam ter fungdes objetivo complexas e antagdnicas. Por isso, algu-
mas abordagens para o tratamento e solucdo de problemas de otimizagao multiobjetivo foram
desenvolvidas nas ultimas décadas, as quais buscam encontrar as solu¢des Pareto em um tempo
considerdvel ou, para os casos mais complexos, atingir uma aproximagao satisfatoria.

Uma abordagem comum ao problema € o método da soma ponderada (também co-
nhecido por escalarizacdo), que consiste em definir um grau de importancia para cada obje-
tivo. Esta abordagem transforma o problema em uma versdo mono-objetivo, agregando to-
dos os objetivos em uma funcdo generalizada (YANG, 2008). Dessa forma, para um con-

junto de M objetivos, 0 método da soma ponderada define uma fungdo generalizada como
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Figura 2.2 — Exemplo de fronteira de Pareto

fi

Fronteira de Pareto

/

Solug¢des ndo-dominadas

f2
Fonte: Adaptado de Goh e Tan (2009)

Figura 2.3 — Fronteira de Pareto com solugdes suportadas e ndo-suportadas

S

@ Solucdes suportadas
O Solucdes nao-suportadas

2

F(x) = B1fi(x)+ Bafo(x) +- - -+ Barfar(x), onde os coeficientes [; representam os pesos para

cada func¢do objetivo original e Zf\il Bi = 1.

Este método € utilizado quando j4 se conhece a ponderacdo correta dos objetivos. Nos
demais casos, determinar uma ponderacdo adequada € uma tarefa dificil (MOONEY; WINS-
TANLEY, 2006). Além disso, o uso de uma funcdo generalizada permite descobrir apenas
solugcdes suportadas da fronteira de Pareto, que sdo aquelas que se encontram na borda do en-
voltdrio convexo da regido factivel de solu¢des. A Figura 2.3 mostra uma fronteira de Pareto
com solu¢des ndo-dominadas suportadas e ndo-suportadas para um problema de minimizagao

biobjetivo.
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2.2 Grafos

Um grafo é uma estrutura abstrata que especifica relacionamentos entre elementos de
um conjunto. Estes elementos sdo chamados vértices e os relacionamentos sao expressos por
arestas (ou arcos) que conectam vértices. O grafo é representado por dois conjuntos G = (V,A),
onde V' é o conjunto de vértices e A € o conjunto de arcos. Cada arco é representado por um
par (,7), onde i,j € V.

Um grafo simples possui no maximo um arco conectando cada par ordenado de vérti-
ces. O grafo é chamado multigrafo caso existam arcos paralelos. Um grafo € dito rotulado
quando existem atribui¢des associadas aos seus vértices ou arcos, como rétulos ou identificado-
res. No caso de existirem valores numéricos associados aos elementos do grafo, estes valores
sdo chamados de pesos e o grafo é dito ponderado. E comum a utilizacdo de pesos nos arcos
que representem o custo da relagdo entre os dois respectivos vértices. Para redes de trafego,
sdo utilizados pesos que representam custos de viagem como a distancia ou o tempo de trafego
entre os pontos. Muitas vezes, estes pesos sdo determinados por fungdes que determinam o

custo com base nas caracteristicas da via e na quantidade de veiculos.

A ordem de um grafo é definida pela cardinalidade do seu conjunto de vértices |V/|, en-
quanto seu tamanho é definido pela cardinalidade do seu conjunto de arcos |A|. Dois vértices
sdo adjacentes ou vizinhos, caso exista um arco que os conecte. Quando dois arcos compar-
tilham um mesmo vértice, eles sdo adjacentes. Se todos os pares de vértices de um grafo sdo
vizinhos, o grafo é completo. Em grafos direcionados, um vértice j € sucessor de ¢ quando
existe um arco com conexao de 7 para j. Neste mesmo caso, ¢ € dito antecessor de 7. O con-
junto de sucessores de um vértice i é denotado por N (i). Da mesma forma, o conjunto de
antecessores de um vértice i é denotado por N~ (7). Um grafo é conexo quando, para todo o par

de vértices, existe pelo menos um caminho entre si.

Um percurso consiste em um conjunto de vértices vy, v1, ..., Uy, tal que para todo par v;_;
e v; existe um arco com origem em v;_; € destino em v;. Caso vy = v,, tem-se um percurso
fechado. Se todos os vértices sdo distintos, o percurso é chamado de caminho. Um percurso
comn > 3, vg = v, e todos os demais vértices distintos é chamado de ciclo. Em um grafo
ndo ponderado, o comprimento de um caminho é dado pelo nimero de arestas que o compdem.
Para grafos ponderados, o comprimento de um caminho € igual a soma dos pesos das arestas

que o compdem.

Em muitas aplicagdes de grafos, os arcos suportam algum tipo de fluxo, como € o caso de

redes de distribui¢do de dgua, energia elétrica ou movimentagdo de veiculos. Problemas desta
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natureza se baseiam em uma demanda composta pelo fluxo total, um vértice de origem ¢ € um
vértice de destino j. A tarefa consiste em determinar os caminhos, de origem ¢ e destino j, pelos
quais o fluxo passard, de modo a minimizar ou maximizar o custo associado (DIESTEL, 2010).
A 1% lei de Kirchoff trata da conservagdo de fluxo em uma rede, onde o fluxo que chega em um
vértice de passagem deve ser igual ao fluxo que sai deste mesmo vértice. Portanto, se um vértice
possui um conjunto { f1, fo, ..., .} de fluxos de entrada e um conjunto {f, 1, fr42, ..., fp} de
fluxos de saida, 3/, fi = >°7_ | f;. Jungnickel e Schade (2013) abordam em detalhes os

aspectos principais de fluxos em redes.

2.3 Caminhos minimos

A determinagdo de caminhos minimos (ou caminho mais curto) ¢ um problema comum
sobre grafos. Dado um grafo ponderado G = (V,A), um vértice de origem s e um vértice
de destino ¢, o problema do caminho minimo consiste em determinar o caminho com menor
custo partindo de s e chegando a . Uma variante consiste em determinar a arvore de caminhos
minimos desde a origem até cada vértice do grafo (conhecidos como single source shortest
paths). O custo do caminho é dado pela soma dos custos de cada arco que o compde. Caso
aplicavel, o algoritmo deve identificar a impossibilidade de atingir o vértice ¢ a partir de s. Para
18s0, € atribuido oo como a distancia entre s e t. Caso nenhuma distancia menor € encontrada,
o algoritmo detecta a impossibilidade de chegar até o destino a partir da origem s. O problema

do caminho minimo é formalizado como

min E Cij fij s

(4,5)€A
1 sei=s,
sujeito a Z fij — Z fii=40 sei#st, VieV,
JENT (i) JEN (i)
—1 sei=t,

fz‘j € {0,1},V<i,j) S A,

onde ¢;; é o custo associado ao arco (i,j) e f;; € o fluxo no arco (7,5), sendo igual a 1 se
o arco pertence ao caminho e igual a 0, caso contrdrio. A primeira restricdo corresponde a
conservacao de fluxo no sistema. Goldbarg (2012) apresenta uma visdo geral dos principais

trabalhos relacionados ao problema do caminho minimo.
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2.3.1 O algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra (1959) é o mais conhecido na determinacdo de caminhos mini-
mos. Ele pode ser aplicado a grafos com pesos maiores ou iguais a zero nos arcos, calculando
a drvore de caminhos minimos a partir da origem s. No final de sua execucdo, é conhecida a
distancia do menor caminho desde a origem até cada vértice. Além disso, o predecessor de
cada vértice é armazenado para rastreamento dos caminhos. O algoritmo pode ser interrompido
assim que a distancia minima até o vértice de destino ¢ € calculada. O pseudocddigo para o al-
goritmo de Dijkstra é apresentado no Algoritmo 2.1, sendo ¢(7) o custo para se atingir o vértice
i a partir de s, p(7) o predecessor do vértice ¢ no caminho desde a origem e ¢;; o custo do arco
(4.7)-

Algoritmo 2.1: Algoritmo de caminhos minimos de Dijkstra
Entrada: Grafo G = (V, E), vértices de origem s e destino ¢
Saida: Arvore de caminhos minimos a partir de s

1 para cada vértice v € V faca

L c(v) < oo

[

p(v) < indefinido

(]

4 c(s)«<0

50Q <« s

6 enquanto ) # () faca

7 seleciona o vértice ¢ € () que apresenta o menor c(7)
s | Q< Q\{i}

9 para cada j € N* (i) faca
10 d (i) + ¢y

1 se ¢ < ¢(j) entdo

12 c(j) ¢

13 p(j) i

14 QQu{j

O algoritmo atribui custo oo e predecessor indefinido para todos os vértices do grafo,
exceto para o vértice de origem, o qual recebe custo zero (linhas 1 a 5). O algoritmo mantém
uma lista de vértices () e, a cada iteracdo, seleciona o vértice ¢ que apresenta menor custo até si
(linha 8). Cada sucessor j de ¢ € explorado e o custo até ¢ mais o custo entre 7 € j € propagado
(linhas 10 e 11). Caso o custo calculado seja menor que o armazenado em 7, o caminho desde
o vértice ¢ € menor que o caminho explorado anteriormente (linha 12). Neste caso, o custo
e o predecessor de j sdo atualizados e j € adicionado a lista para ser explorado (linhas 13 a
15). Dessa forma, o algoritmo garante que ao explorar um vértice, o menor custo possivel esta

armazenado nele e, consequentemente, 0 menor caminho desde s foi encontrado.
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Figura 2.4 — Grafo onde o algoritmo de Dijkstra falha

Fonte: Sierksma e Ghosh (2010)

O algoritmo de Dijkstra reconhecidamente falha na determinac¢io de caminhos minimos
com a presenca de pesos negativos nos arcos. Neste caso, o algoritmo ndo consegue determinar
o caminho mais curto explorando uma unica vez cada vértice. O grafo apresentado pela Fi-
gura 2.4 exemplifica este aspecto. Considerando o vértice A como origem e C como destino, 0
algoritmo de Dijkstra retornard o caminho A-C como de menor custo (igual a 3), quando o ca-
minho minimo € o A-B-C (com custo 1). Outros algoritmos, como o de Bellman (1958) e Ford
(1956) (conhecido como o algoritmo de Bellman-Ford), permitem a determinacido de caminhos

minimos mesmo com pesos negativos nos arcos.

2.3.2 Caminhos minimos biobjetivo

Caminhos minimos com um objetivo sdo amplamente estudados na literatura. Porém,
ambientes reais possuem um maior nimero de objetivos. Para a modelagem destes ambientes,
sdo incluidos novos custos aos arcos, 0s quais atuam como objetivos independentes. No caso
de redes de trafego, custos comuns sdo a distancia, tempo de viagem, consumo de combustivel
ou custo monetdrio. Com mais de um custo e, assim, mais de um objetivo, ndo necessariamente
existe um caminho minimo unico. Um caminho pode oferecer um menor custo em um dos
objetivos enquanto outros caminhos apresentam um custo menor para outros. Dessa forma,
algoritmos de caminhos minimos com mais de um objetivo calculam um conjunto de caminhos

nao-dominados (RAITH; EHRGOTT, 2009).

A adocido de dois objetivos € a extensdo natural dos caminhos minimos tradicionais e é
conhecido como problema dos caminhos minimos biobjetivo (BSP, do inglés bi-objective shor-

test path). Diferente da versao com objetivo Unico, este problema é conhecidamente NP-completo
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Tabela 2.1 — Trabalhos voltados a solu¢ido do problema de caminhos minimos biobjetivo

Referéncia

Abordagem utilizada

Hansen (1980)

Daellenbach e Kluyver (1980)
Climaco e Martins (1982)
Martins (1984)

Corley e Moon (1985)

Henig (1986)

Brumbaugh-Smith e Shier (1989)
Mote, Murthy e Olson (1991)
Tung e Chew (1988)

Skriver e Andersen (2000)

Atribui¢do de rétulos
Correcdo de rétulos
K-ésimo caminho minimo
Atribuicao de rétulos
Correcao de rétulos
Correcao de rétulos
Correcdo de rétulos

Duas fases

Atribuicao de rétulos
Correcao de rétulos

(SERAFINI, 1987), sendo formalizado como

min g Cl,ijfija

(3,7)€A
min Z C2,i fij
(3,7)€A
1 sei=s,
sujeito a Z Jij — Z Jii=<{0 sei#st, Vi€V,
JENT (i) JEN- (i)
-1 sei=t,

fij € {O,l},V(Z,]) S Aa

onde ¢, , € 0 custo do objetivo £ no arco a.

Um resumo dos trabalhos voltados a solu¢cao do BSP € apresentado na Tabela 2.1. Skri-
ver € Andersen (2000) mostram que abordagens baseadas em rotulamento de vértices (atribui-
cdo e correcdo de rotulos) sdo mais eficientes. Por isso, algoritmos de rotulamento sdo mais
comuns e amplamente estudados (veja Tabela 2.1). Estes algoritmos associam rétulos aos vér-
tices, os quais representam os custos dos caminhos encontrados até si. No término de sua
execugdo, os rétulos do vértice de destino representam os caminhos ndo-dominados desde a
origem. Nos algoritmos de atribui¢do, os vértices sdo selecionados em uma ordem que garante
que seus roétulos ndo sofram mais alteracdes. Neste caso, um vértice explorado ndo retorna
a lista para exploracdo. Esta abordagem exige que ndo existam custos negativos, obtendo os
caminhos nao-dominados visitando cada vértice uma s6 vez. Nos algoritmos de corre¢do, a
cada iteragdo os rétulos do vértice explorado sdo atualizados e somente no final da execucao se

obtém os caminhos definitivos.

Um esquema genérico para um algoritmo de rotulamento de vértices para o BSP € apre-
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Figura 2.5 — Grafo simples para roteamento de veiculos elétricos

Fonte: Adaptado de Artmeier et al. (2010)

sentado no Algoritmo 2.2 (SKRIVER, 2000). A cada iteragdo, um vértice ¢ € selecionado e
expandido. Na expansdo, os custos desde o vértice ¢ até o sucessor sdo somados aos custos
previamente armazenados em ¢, gerando novos rétulos. Estes sdo adicionados ao conjunto de
rétulos do sucessor, eliminando possiveis solu¢cdes dominadas. O que diferencia algoritmos
de rotulamento € a estratégia de selecao de vértices, a forma como os rétulos sao gerados e o

critério de parada.

Algoritmo 2.2: Algoritmo genérico de rotulamento de vértices

Entrada: Grafo G = (V, A), vértices de origem s e de destino ¢
Saida: Conjunto de caminhos ndo-dominados de s para todov € V
Inicializagdo: Rétulos(s) < {(0,0)}
enquanto critério de parada ndo é satisfeito faca

Seleciona um vértice ¢

Expande 7, propagando seus rétulos aos sucessores
fim

N AW N -

2.3.3 Caminhos minimos para veiculos elétricos

Veiculos elétricos possuem a capacidade de recuperar energia em declives e durante
desaceleracao pela frenagem regenerativa. Ao utilizar o consumo de energia como peso nos
arcos, alguns custos podem ser negativos quando a recuperagdo de energia € superior ao con-
sumo, o que impede a utilizacdo de algoritmos como o de Dijkstra. A simples adocao de um
algoritmo que trate pesos negativos nos arcos, como o de Bellman-Ford, ndo € suficiente para
a aplicacdo com veiculos elétricos, pois eles adicionalmente possuem restricdes de bateria. A
Figura 2.5 apresenta um exemplo sobre o qual estas restricdes serdao discutidas. Os valores nos
arcos correspondem ao custo em energia (medidos em J) para atravessar a via.

Partindo do vértice s com destino em ¢ existem dois caminhos possiveis: s — x — t e

s — y — t. Em uma abordagem tradicional de caminhos minimos, ambas as op¢des produzem
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o mesmo custo final de 1J. Considerando que o veiculo inicie no vértice s contendo apenas 1J
disponivel na bateria, o caminho s — = — ¢ torna-se infactivel, pois ndo hd energia suficiente
para superar o arco (s,z). Considerando que o veiculo inicie seu trajeto no vértice s com a
bateria completamente carregada, o caminho s — x — t torna-se mais atrativo, pois produz
um custo final de 1J, enquanto o caminho s — y — ¢ produz um custo final de 2J, ja que a
recuperacgdo no arco (s, y) ndo é possivel pelo fato da bateria estar completamente carregada.
Logo, estas duas restricdes da bateria devem ser adicionadas ao algoritmo, nao permitindo que
seja utilizada mais energia do que a quantidade disponivel e evitando a recuperagdo de mais
energia do que a capacidade maxima da bateria. Estes aspectos podem alterar os resultados de
caminhos minimos e tornar alguns deles invidveis (ARTMEIER et al., 2010). A implementacdo
destas restricdes d4 origem a uma nova variante de caminhos minimos, conhecida na literatura

por caminhos minimos energeticamente eficientes (energy efficient shortest paths).

Artmeier et al. (2010) propdem a adi¢do das restricdes supracitadas ao algoritmo ge-
nérico de caminhos minimos (GALLO; PALLOTTINO, 1986; CHERKASSKY; GOLDBERG:;
RADZIK, 1996), dando origem ao algoritmo genérico de caminhos minimos restrito, apresen-
tado no Algoritmo 2.3. Por conta dos pesos negativos, vértices podem ser visitados mais de uma
vez, 0 que aumenta o tempo de execugdo. De acordo com os autores, ao utilizar a estratégia de
fila (FIFO) para exploracdo de vértices, o algoritmo apresenta uma complexidade em tempo de

O(n?) para grafos com pesos positivos e negativos.

O parametro C,,,, representa a capacidade maxima da bateria e U, a quantidade de
energia que pode ser armazenada na bateria (seu estado) ao passar pelo vértice v. Logo, sendo
c(v) o custo para se atingir o vértice v, U, = Cpa — c(v). O algoritmo considera que o
veiculo ndo necessariamente inicia seu trajeto com a bateria totalmente carregada. Logo, U,
€ recebido como entrada no algoritmo e € computado como o custo em energia do vértice de
origem (linha 5). O custo de um determinado vértice nunca pode ser menor que zero, pois
representaria uma recuperacdo de energia superior a capacidade de armazenamento da bateria.
E ainda, o custo ndo pode ser maior que C,,.., pois tornaria o caminho infactivel por ndo haver
energia suficiente para realizd-lo. A primeira restricdo € implementada pela linha 12, onde um
custo zero € selecionado caso o custo computado seja negativo, enquanto a segunda restricao €

implementada pela linha 13, onde nenhum custo superior a capacidade da bateria € considerado.
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Algoritmo 2.3: Algoritmo genérico de caminhos minimos restrito

Entrada: Grafo G = (V, A) e respectivas fun¢des de custo para os arcos, vértice de
origem s, capacidade da bateria C,,,, € o estado inicial da bateria U
Saida: Arvore de caminhos minimos a partir de s
1 para cada vértice v € V faca
L c(v) o0

p(v) < indefinido

w N

4 c(s) 0+ U

5 Q< {s}

6 enquanto ) # () faca

7 seleciona um vértice 7 de ()
s | Q« Q\{i}

9 para cada j € N* (i) faca
10 d (i) + ¢y

1 ¢ <+ max(c,0)

12 sed < c(j)ed < Chay entdo
13 c(y) « ¢

14 p(j) <1

15 Q@+ QU{j}

2.4 Problema da alocaciao de trafego

Para estudar o problema da alocacdo de trafego (TAP, do inglés traffic assignment pro-
blem) o sistema de transporte deve ser concebido como um composto de dois elementos: oferta
e demanda (BAZZAN; KLUGL, 2013). A oferta consiste na infraestrutura, composta por vias
e intersec¢Oes entre vias, enquanto a demanda consiste nas viagens, divididas em pares de
origem-destino (conhecidos como pares OD). O TAP consiste no processo de alocar a demanda
na infraestrutura da rede (oferta), definindo quais vias serdo utilizadas para conduzir as viagens

desde suas origens até seus destinos (PATRIKSSON, 1994).

Neste trabalho, o TAP é formalizado da seguinte maneira. Um grafo G = (V, A) re-
presenta a oferta, onde os arcos representam as vias e os vértices representam as interseccoes
entre elas. O grafo € comumente chamado de rede. A demanda é representada por uma matriz
D = (d;;) (também chamada matriz OD), com d,; a demanda de fluxo de veiculos/hora entre
a origem ¢ e o destino j. A Figura 2.6a apresenta um exemplo simples de rede, a respectiva
matriz OD € apresentada na Figura 2.6b. Para cada arco a € A, uma fungdo ¢, : R* — R
mapeia o fluxo f, ao custo em atravessa-lo. Comumente, adota-se uma das fungdes de custo
que determinam o tempo de viagem para atravessar o respectivo arco, conhecidas como Volume

Delay Functions (VDF). Para instancias reais, frequentemente aplica-se a funcdo Bureau of
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Figura 2.6 — Exemplo de sistema de transporte composto por (a) oferta e (b) demanda

) (5) 1 2 3 4 5 6

1/0 0 10 25 0 40

' 2(10 0 15 10 20 20

(3) (6) 3]0 0 0 5 0 30

4/0 00 0 0 10

) 0 500 0202 0 0

6/0 00 0 0 0

@ )
Public Roads (1964) (BPR)

calfa) =15 (1+ @ (fufea)’). @.1)

onde t? € o tempo gasto na velocidade méxima permitida, sem efeitos de congestionamento
(também conhecido por free-flow travel time, ou tempo em fluxo livre) e ¢, € a capacidade
nominal da via. As constantes « e 3 servem para configurar o crescimento do tempo em funcao
do fluxo de veiculos na via.

Este trabalho se baseia no primeiro principio de Wardrop (1952), conhecido como equi-
librio do usudrio (ou user equilibrium). Este principio considera que os motoristas (também
chamados usudrios) selecionam seus caminhos de forma nao-colaborativa, agindo em busca do
seu proprio beneficio na minimizacdo do tempo de viagem. No equilibrio do usuério, todos
os caminhos utilizados entre uma origem e um destino possuem o mesmo tempo de viagem,
enquanto caminhos nao utilizados possuem tempo maior. Dessa forma, nenhum usudrio possui
incentivo em trocar de rota.

Existem vérios métodos para resolver o TAP. Patriksson (1994) apresenta uma descri¢ao
dos principais métodos desenvolvidos desde a concep¢do do problema, enquanto Inoue e Ma-
ruyama (2012) e Perederieieva et al. (2015) analisam os métodos que compdem o estado-da-arte
em termos de eficiéncia. Conforme Ortizar e Willumsen (2011), estes métodos possuem um
mecanismo de cdlculo de caminhos minimos e um método de escolha de rotas para a determi-
nacao da distribuicdo do fluxo.

A mais simples abordagem ao problema consiste em calcular os caminhos minimos de
cada par OD com base em um custo fixo para cada arco e alocar todo o fluxo a este caminho.
Esta abordagem € conhecida como All-Or-Nothing (AON) (CHICAGO AREA TRANSPORTA-
TION STUDY, 1960) e ndo considera os efeitos do congestionamento no momento da alocagao.
Claramente ndo € um método eficaz para a modelagem de cendrios reais, pois nao converge

para o equilibrio do usudario. No entanto, este método serve de base para o desenvolvimento
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de abordagens incrementais e iterativas (PATRIKSSON, 1994). O Algoritmo 2.4 apresenta o
pseudocddigo para o método AON.

Algoritmo 2.4: Método All-Or-Nothing (AON)
Entrada: Rede G = (V, A) e demanda D
Saida: Fluxo total atribuido a cada arco a € A
1 Determina os custos fixos para cada arco a € A (tempo em fluxo livre)
2 paracada d € D faca
3 Determina o caminho minimo r
4 L Atribui todo o fluxo d ao caminho r: f, < d

Baseado na abordagem AON, o método Incremental Assignment (1A) (MARTIN; MA-
NHEIM, 1965) consiste em alocar as viagens de forma incremental. A demanda € dividida em
fragdes e alocadas incrementalmente utilizando o método AON. No entanto, cada alocacio rea-
lizada utiliza o fluxo acumulado da itera¢do anterior na determinacio dos custos para o cdlculo
dos caminhos minimos (ORTUZAR; WILLUMSEN, 2011). A determinacao do tamanho e da
quantidade de fracdes € uma dificuldade dos métodos incrementais. Além disso, o fluxo alocado
em um incremento ndo € realocado. Por isso, estes métodos ndo garantem a convergéncia para
o equilibrio do usudrio. Por exemplo, caso alguma das primeiras iteragdes aloque muito fluxo a
um arco com custo baixo e baixa capacidade, o equilibrio de Wardrop pode ser comprometido e
o algoritmo converge para uma ma solugdo. Permitir que usudrios troquem de rota com o passar
das iteracdes € fundamental para a convergéncia ao equilibrio do usuario.

Meétodos iterativos foram desenvolvidos em busca do contorno dos problemas apresen-
tados por métodos incrementais. Ortizar e Willumsen (2011) detalham o método iterativo de
alocacdo de trafego como uma abordagem que permite a realocacido de fluxos atribuidos em
iteragdes anteriores. Nesta abordagem, o fluxo atual de cada arco € calculado como uma com-
binacdo linear do fluxo da iteracdo anterior com o fluxo auxiliar da itera¢do atual, o qual é
determinado pelo método AON. Sendo n a iteragio atual, f, o fluxo alternativo calculado pela
alocag@io AON e ¢ € [0,1] o coeficiente de aceitac@o do fluxo alternativo, o fluxo atual é deter-
minado por ' = (1 — ¢)f2~" + &/..

A determinagdo do valor de ¢ € o fator que diferencia as implementagdes de algorit-
mos iterativos. Uma primeira estratégia consiste em atribuir a ele um valor constante. Smock
(1962) propde o uso de ¢ = 1/(n + 1), dando origem ao método Successive Averages (MSA).
Sheffi (1985) mostra que utilizando esta abordagem o método produz uma solucdo que con-
verge ao equilibrio do usudrio. O Algoritmo 2.5 apresenta o pseudocédigo do método iterativo

de alocagdo de trafego.
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Algoritmo 2.5: Método iterativo de alocacdo de trafego

Entrada: Rede G = (V, A) e demanda D
Saida: Fluxo total atribuido a cada arcoa € A

1n+0

2 enquanto critério de convergéncia ndo é satisfeito faca

3 Calcula os custos de cada arcoa € A

4 Realiza alocagio AON e obtém os fluxos auxiliares f,
5 Realiza a combinagio linear f7 = (1 — ¢)f7' + ¢ f,
6 n<—n+1

Outro aspecto que influencia a qualidade da solucdo € o critério de parada. Uma possi-
bilidade € fixar um nimero maximo de iteragdes. Outra estratégia consiste em estimar o quao
proximo esté a solugdo atual do equilibrio de Wardrop. Neste sentido, uma abordagem comu-
mente utilizada consiste em parar quando a diferenca de fluxo nos arcos em relagdo a iteragao
anterior nio é mais significativa, implicando na aproximagao ao equilibrio (ORTUZAR; WIL-
LUMSEN, 2011).

2.5 Problema da alocacao multiobjetivo de trafego

Alguns autores estudam a aplicacdo do TAP com mais de um objetivo (TZENG; CHEN,
1993; DIAL, 1996; NAGURNEY, 2000), dando origem ao problema da aloca¢do multiobjetivo
de trafego (MTAP, do inglés multi-objective traffic assignment problem). Assim como a maioria
dos esforcos nesta direcdo, estes estudos se baseiam na determinacdo de pesos para cada fun¢do
de custo, gerando uma funcao de custo generalizada. Raith et al. (2014) propdem o tratamento
de cada custo como um objetivo independente, apresentando o TAP como um problema de
otimiza¢do multiobjetivo. O conceito de equilibrio do usuédrio € alterado a fim de considerar
multiplos objetivos. O multi-objective user equilibrium (MUE) implica na distribui¢do do tra-
fego de modo que nenhum usudrio é capaz de melhorar o valor de uma funcao objetivo, sem

piorar o valor de outro objetivo mediante uma troca unilateral de rota.

Um aspecto importante a ser considerado no MTAP € que, uma vez que mais de um
objetivo determinam a distribuicdo do fluxo, ndo existe um tnico estado de equilibrio, mas
miuiltiplos estados que satisfazem o MUE. Considerando duas fung¢des de custo simples ¢ (f,) =
fa + da e co(fa) = fo a serem minimizadas, onde f, é o fluxo no arco a e d, € a sua distancia,
ambas as distribuicdes apresentadas na Figura 2.7 sdo aloca¢des em MUE. A rede é composta

por um vértice de origem s e um vértice de destino ¢, com dois possiveis caminhos entre eles.



32

Figura 2.7 — Exemplo de mdltiplas aloca¢des que satisfazem o MUE
(s = t)1 : 200m (s = t)1 : 200m

100 veiculos 110 veiculos

70 veiculos
(s = t)g : 300m (s = t) : 300m

(a) (b)

Sendo o custo de um caminho representado pelo vetor (c;,cs), a alocagdo (a) possui custo
(300, 100) para (s — t); e (380, 80) para (s — t),. Usudrios do caminho (s — t); ndo possuem
incentivo de trocar para (s — t)s, pois apesar de melhorar o custo ¢y, piora o custo ¢;. Usudrios
do caminho (s — t), ndo possuem incentivo de trocar para (s — t);, pois apesar de melhorar
0 custo ¢, piora o custo c;. Logo, é uma alocacdo em MUE. Analisando a alocagdo (b), o
caminho (s — t); possui custo (310, 110), enquanto o caminho (s — ), possui custo (370, 70).
Igualmente, usudrios do caminho (s — t); ndo possuem incentivo de trocar para (s — t)q, pois
apesar de melhorar o custo ¢y, piora o custo ¢;. Usudrios do caminho (s — t); ndo possuem
incentivo de trocar para (s — t);, pois apesar de melhorar o custo ¢;, piora o custo ¢,. Logo, é

uma aloca¢ao em MUE.

Raith et al. (2014) propdem o método Multiobjective All-Or-Nothing (MAON). A prin-
cipal diferenca em relacdo ao método mono-objetivo esta na substitui¢do do custo de cada arco
por um vetor de custos e na determinacdo dos caminhos minimos (linha 3 do Algoritmo 2.4).
Como existem multiplos custos em cada arco, ndo existe apenas um caminho minimo, mas um
conjunto de caminhos ndo-dominados. Com isso, o algoritmo para a determinacdo de cami-
nhos minimos deve ser substituido por algum método multiobjetivo (CLIMACO; MARTINS,
1982; RAITH; EHRGOTT, 2009; GUERRIERO; MUSMANNO, 2001). Igualmente, o Multi-
objective Method of Successive Averages (MMSA) € a versdo multiobjetivo para o método
MSA, substituindo a alocacdo AON (linha 4 do Algoritmo 2.5) pela alocagio MAON. Apds
a determinacdo do conjunto de caminhos ndo-dominados, os usudrios devem ser distribuidos
entre eles de acordo com alguma estratégia. Raith et al. (2014) propdem algumas abordagens
para isso, as quais sao analisadas neste trabalho em dois grupos: abordagens com critério auto-

ritario e abordagens baseadas nos objetivos do usudrio.
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Figura 2.8 — Problema de alocag@o de trafego simples
x

$ (0)
a B

)

2.5.1 Distribuic¢ao do fluxo baseada em critérios autoritarios

O primeiro método de distribui¢io de fluxo é chamado Equal Share Assignment (EQS) e
divide o fluxo igualmente entre os caminhos ndo-dominados. Sendo %/ 5 ..., sz os caminhos

nao-dominados para o par OD d;;, o fluxo do caminho s é

R

dij ij ij

= ses € {ry,....r '},
fs -

0 caso contrario.

A segunda abordagem de distribui¢do do fluxo é o Reference Point Assignment (RPT).
E determinado um ponto de referéncia no espago de decisdo, o qual representa o conjunto de
custos desejado pelos usudrios. Caminhos mais préximos ao ponto de referéncia recebem maior
fluxo do que caminhos mais distantes. Raith et al. (2014) propdem formas de calcular o fluxo

em funcdo da distancia ao ponto de referéncia, bem como formas de calcular esta distincia.

As abordagens EQS e RPT distribuem os usudrios de forma for¢ada na rede e, por isso,
sao baseadas em critérios autoritarios. Para que um método determine uma distribui¢do que sa-
tisfaca o equilibrio do usudrio, seus objetivos devem ser levados em conta. No caso da alocagdo
de trafego tradicional, o objetivo dos usudrios é a minimizacao do seu tempo de viagem. Logo,
o fluxo € distribuido pelo caminho que forneca o menor tempo de trafego. No caso multiobje-
tivo, forcar a distribuicdo de fluxo de acordo com critérios externos aos objetivos dos usudrios

nao necessariamente produz resultados que satisfacam o equilibrio do usudrio.

A Figura 2.8 apresenta um problema de alocagdo de trafego para anélise do método EQS.
O fluxo total de 1 veiculo/hora deve ser alocado com origem s e destino t. Os dois caminhos
possiveis de s a t sdo chamados A (s — t) e B (s — x — t). Cada arco a possui um coeficiente
d, associado e duas fung¢des de custo ¢, = f, € 24 = [, — dq. O caminho A recebe um fluxo
x a cada iteragdo, enquanto o caminho B recebe um fluxo 1 — z. Com isso, o caminho A possui
€1 =T ecy =x — 01, enquanto o caminho B possui ¢; = —2x +2ecy = —2x + 2 — 3 — 0.

O equilibrio do usuério € atingido quando ao menos um dos objetivos piora com uma
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Tabela 2.2 — Execugido do método MMSA-EQS para o exemplo da Figura 2.8

Iter. Custo A Custo B Solucoes 1
(n) (c1; ¢2) (c1;c2) Pareto ¥ — 7
1 (0; -0,8) (0; -0,5) {A} 1 0
2 (1;0,2) (0; -0,5) {B} 0,5 0,5
3 0,5; -0,3) (0,5; 0) {A} 0,67 0,33
4 (0,67, -0,13) (0,33;-0,17) {B} 0,5025  0,4975
5 (0,5025;-0,2975) (0,4975;-0,0025) {A, B} 0,502 0,498
6 (0,502; -0,298) (0,498;-0,002) {A,B} 0,50166 0,49834

0,5 0,5

troca de rota. Logo, existem dois casos que configuram o equilibrio: (1) c; 4 < c; g Acaa >
cop€(2)cia > c1.B/N\caa < cop (considerando a0 menos uma das desigualdades estrita).
Sendo § = —d;1 + 2 + d3 e aplicando as funcgdes adotadas, pelo caso (1) a alocagdo estd em
equilibrio quando 2/3 — §/3 < x < 2/3, enquanto pelo caso (2) o equilibrio é atingido se
2/3 <2 <2/3—0/3. A Tabela 2.2 apresenta a execugdo do método MMSA com distribuigdo
de fluxo EQS para os valores 6; = 0,8, 9o = 0,2 e 03 = 0,3. Neste caso, aplicando os valores
das constantes d, nas condi¢des (1) e (2), o equilibrio é atingido com valores 2/3 < x < 0,767.
Como pode-se observar, a execu¢do do método utilizando distribui¢do de fluxo EQS converge
para x = 0,5, que ndo satisfaz as condigdes para o equilibrio. Logo, uma distribui¢do de fluxo

for¢ada ndo garante a convergéncia para o equilibrio do usudrio.

2.5.2 Distribuic¢ao do fluxo baseada nos objetivos do usuario

Raith et al. (2014) exploram dois outros métodos de distribuicao de fluxo que conside-
ram os objetivos dos usuadrios, evitando os problemas dos métodos EQS e RPT. O primeiro é o
Cost per unit Time Saving (CTS) e foi aplicado a um problema de alocagado de trafego com dois
objetivos: tempo de viagem e custo monetdrio, onde caminhos mais rapidos possuem um custo
mais elevado. Para cada caminho nao-dominado, o método determina a relagdo entre o custo e
o tempo economizado com base no caminho mais barato. Este valor € chamado de slope e pode
ser visto como o custo-beneficio do respectivo caminho. Cada usudrio possui um valor que esta
disposto a pagar em busca de uma economia em tempo. Com base neste valor, o método aloca
cada usudrio ao caminho mais rdpido cujo slope seja aceitavel por ele. Apesar de contornar os
problemas dos métodos baseados em critérios autoritdrios, o0 método CTS ndo € realista ao con-
siderar que um usudrio disposto a pagar $8 para economizar 2 minutos também estaria disposto
a pagar $80 para uma economia de 20 minutos (RAITH et al., 2014).

O segundo método € o Dominated Area Assignment (DOA). Neste método, cada usuério
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possui um ponto ideal no espaco de decis@o e seleciona um dos caminhos ndo-dominados con-
forme a drea em que este ponto se encontra. Caso o ponto ideal esteja na drea de dominancia
de um dos caminhos nao-dominados, este € selecionado. Caso o ponto ideal esteja na area de
dominancia de dois ou mais caminhos ndo-dominados, um deles € escolhido de acordo com a
preferéncia do usudrio. Caso ndo exista nenhum caminho que domine o ponto ideal, o usuario
deve escolher o caminho mais rdpido com custo menor que o seu ponto ideal, ou escolher o
caminho mais préximo. Raith et al. (2014) propdem técnicas para a distribuicdo nestes casos
especificos.

Ao considerar os objetivos do usudrio como fatores determinantes da distribuicao do
fluxo entre os caminhos ndo-dominados, o método de alocacdo de trafego € capaz de produzir
um conjunto de fluxos que satisfaz os critérios do MUE. Um segundo aspecto a ser considerado
no momento de adotar alguma estratégia de distribuicao € o quao bem representa cendrios reais,

produzindo resultados capazes de simular sua movimentagdo veicular.

2.6 Resumo

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais a proposta deste trabalho, discu-
tindo definicdes de otimizagdo multiobjetivo, grafos, caminhos minimos e alocagdo de trafego.
O TAP € aplicado na simulagdo da movimentacdo veicular em sistemas de transporte, deter-
minando como os veiculos se distribuem na rede de trdfego. Diferente da determinacdo de
caminhos minimos, o TAP considera os efeitos do congestionamento ao aplicar métodos incre-
mentais e iterativos utilizando funcdes de custo dependentes do fluxo de veiculos.

Ao considerar o consumo de energia como um custo adicional ao tempo de viagem, o
modelo se torna biobjetivo, o que implica na existéncia de multiplas alocacdes em equilibrio
do usudrio. Para sua aplicacdo com veiculos elétricos, o algoritmo de caminhos minimos deve
enderecar os dois aspectos apresentados: computar o conjunto de caminhos ndao-dominados
(biobjetivo) e considerar as restricdes da bateria. Além disso, o modelo exige a adocdo de
alguma estratégia de distribui¢do do fluxo entre estes caminhos. A aplicacdio do MTAP com
veiculos elétricos carece de estratégias mais adequadas, uma vez que as discutidas neste capitulo

nao sdo realistas para este contexto.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Com a popularizacdo dos veiculos elétricos, muitas pesquisas foram desenvolvidas com
o0 objetivo de estudar os novos cendrios de trafego e medir as alteragdes em consumo de energia
e emissao de poluentes. Este capitulo detalha estes trabalhos, analisando as técnicas utilizadas
por eles. A Secdo 3.1 apresenta os trabalhos que analisam os impactos dos veiculos elétricos
através do estudo das diferencas entre seu motor e o de veiculos convencionais e, portanto, ndo
consideram a forma como eles se distribuem e escolhem suas rotas. A Secdo 3.2 apresenta os
trabalhos que determinam a distribuicio dos veiculos elétricos através do calculo dos caminhos
minimos. A Secdo 3.3 apresenta os trabalhos que consideram os efeitos do congestionamento
através do problema da alocacdo de trafego com veiculos elétricos. A Secdo 3.4 resume 0s

trabalhos relacionados e os compara com a abordagem proposta.

3.1 Abordagens baseadas nas diferencas entre veiculos convencionais e elétricos

Diversos trabalhos se baseiam nas diferencas entre veiculos convencionais e elétricos,
estudando o impacto da substitui¢do de uma categoria por outra. Granovskii, Dincer e Ro-
sen (2006) apresentam uma andlise detalhada de veiculos convencionais, elétricos, hibridos e
movidos a hidrogénio, comparando seus aspectos econdomicos e ambientais. Os aspectos econo-
micos consistem no custo dos veiculos e dos seus combustiveis, enquanto os fatores ambientais
se limitam a emissdo de poluentes. Os autores analisaram todo o ciclo de vida dos veiculos,
identificando que os elétricos e hibridos possuem vantagens, reduzindo a emissdo de poluentes.
Porém, a forma como a energia elétrica € produzida também deve ser considerada no momento
de analisar os impactos ambientais, uma vez que algumas formas de producdo agridem o meio
ambiente.

Bradley e Frank (2009) apresentam um estudo da arquitetura e do funcionamento de
veiculos hibridos plug-in e como suas caracteristicas contribuem para a diminui¢do do consumo
de petrdleo e para a reducdo na emissdao de poluentes. Na sua anélise, os autores consideram
habitos de dire¢do obtidos por meio de questiondrios e padrdoes recomendados pela Society
of Automotive Engineers (1999). Veiculos com diferentes caracteristicas foram considerados
na determinagdo da reducdo no consumo de gasolina. A economia chega a 88% em veiculos
menores € com maior autonomia de bateria € a 50% em veiculos com menor autonomia. A
reduc¢do na emissao de poluentes também varia, podendo chegar a 67% para veiculos com maior

autonomia.
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Alguns trabalhos usam dados de veiculos convencionais obtidos de sistemas de navega-
¢do na determinacao dos impactos da substitui¢ao de veiculos convencionais por elétricos. Estes
dados contém informacdes sobre rotas e padrdes de condugdo que sdo utilizados em modelos
de consumo de veiculos elétricos. Gonder et al. (2007) consideram veiculos convencionais, hi-
bridos e hibridos plug-in e se baseiam em dados de padrdes de condugdo obtidos de sistemas de
navegacdo de 227 veiculos da area metropolitana de St. Louis, EUA. Estes dados apresentam
eventos de aceleracdo e frenagem que sdo utilizados para determinar o consumo de combusti-
vel. Os autores identificaram uma reducdo de até 66% no consumo de combustivel comparando
os veiculos hibridos e hibridos plug-in com os convencionais.

Wang, Zhang e Ouyang (2015) estudam a reducio no consumo de energia com a inclusao
de veiculos elétricos na cidade de Pequim, China. Eles utilizam padrdes de condugdo obtidos
através de sistemas de navegacao de mais de 1000 veiculos, aplicando modelos de consumo de
energia sobre estes dados. Como resultados, os autores identificaram uma redu¢cdo méaxima de
83%. Os dados obtidos para a regido estudada apresentaram caracteristicas de baixa velocidade,
longo tempo ocioso e mudancas bruscas de velocidade, fatores que afetam negativamente o
consumo em veiculos convencionais e favorecem os bons resultados para veiculos elétricos. As
baixas distancias observadas na regido contribuem para posicionar os veiculos elétricos como
uma boa alternativa aos motoristas.

Os trabalhos supracitados apresentam andlises detalhadas dos impactos de veiculos elé-
tricos. No entanto, apesar da melhor eficiéncia dos veiculos elétricos ser responsavel pela maior
parcela deste impacto, sua completa andlise deve considerar que eles escolhem suas rotas de
forma diferenciada em relagio aos veiculos convencionais. E importante determinar qual a eco-
nomia de energia relacionada as diferentes rotas dos veiculos elétricos e qual a consequéncia
no tempo de viagem, uma vez que motoristas e autoridades ambientais se preocupam com estes

aspectos.

3.2 Abordagens baseadas em caminhos minimos

Assim como Artmeier et al. (2010), que propdem um algoritmo para o problema dos ca-
minhos minimos energeticamente eficientes (Se¢do 2.3.3), outros autores exploram o problema
da determinacdo de rotas para veiculos elétricos. O algoritmo proposto por Artmeier et al.
(2010) visita vértices mais de uma vez, aumentando seu tempo de execu¢@o. Para contornar este
problema, Eisner, Funke e Storandt (2011) utilizam as func¢des potenciais de Johnson (1973)

para transformar os pesos negativos em valores positivos que preservem os caminhos minimos
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originais. Dessa forma, os autores diminuem a complexidade do algoritmo para O(nlogn+m).

Baum et al. (2014) estendem o problema para o tratamento do tempo de viagem junta-
mente ao consumo de energia em um modelo biobjetivo. Para determinar rotas que resultem em
um equilibrio entre ambos os custos, 0s autores consideram que os motoristas ndo necessaria-
mente trafegam por uma via na sua velocidade maxima, mas podem optar por uma velocidade
inferior para economizar energia. Para modelar esta caracteristica, cada arco € substituido por
um conjunto de arcos com diferentes velocidades. Os autores propdem uma série de técnicas
para aumentar a eficiéncia e algumas heuristicas que aproximam a curva Pareto em um tempo
aceitdvel. Storandt (2012) considera ainda esta¢des de recarga em um algoritmo que calcula
caminhos minimos considerando o tempo gasto, consumo de energia e o nimero de recargas
durante a viagem. Os objetivos sdo modelados como restri¢des na determinagdo dos caminhos
minimos e algumas estratégias para melhoria na eficiéncia do algoritmo sdo propostas. Sachen-
bacher et al. (2011) e Baum et al. (2013) também apresentam melhorias em algumas abordagens

para o problema e estudam seus resultados sobre instincias continentais.

3.3 Abordagens baseadas no problema da alocacao de trafego

A utiliza¢do do TAP com veiculos elétricos foi estudada por Jiang, Xie e Waller (2012),
dando origem ao problema da alocagdo de trafego com caminho restrito (path-constrained traf-
fic assignment). Os autores minimizam o tempo de viagem, respeitando um limite de distancia
maxima para os caminhos, que representa a autonomia limitada dos veiculos.

He, Yin e Lawphongpanich (2014) se baseiam na mesma abordagem, mas modelam a
restricdo como um limite no consumo de energia e incluem postos de recarga de energia. Esta
abordagem minimiza o tempo de viagem, escolhendo rotas que ndo ultrapassem o limite em
consumo de energia, permitindo ainda que a bateria seja recarregada durante a viagem, porém
com um custo em tempo. Os autores propdem duas abordagens para o consumo de energia. A
primeira utiliza uma taxa fixa de consumo por milha, a segunda uma funcdo dependente da ve-
locidade. A func¢do proposta calcula o consumo de energia de forma inversamente proporcional
a velocidade, o que ndo é realista. Quanto maior a velocidade, maior o consumo de energia para
a movimentagdo do veiculo (GARDNER; DUELL; WALLER, 2013; BAUM et al., 2014).

Jiang e Xie (2014) utilizam o TAP com caminho restrito assumindo que todos 0os mo-
toristas possuem veiculos convencionais e elétricos, podendo optar pelo uso de um deles. A
alocacdo minimiza o custo monetdrio da viagem, composto pela soma de um custo fixo por

unidade de tempo e o custo do combustivel, no caso de um veiculo convencional ou da energia,
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Tabela 3.1 — Visdo geral dos trabalhos relacionados e nossa abordagem

, Como a Modelo - Analise das
A Método . . . Populacao
Referéncia o energia é fisico de . mudancas
utilizado . mista
considerada consumo nos custos
Artmeier et al. (2010) CM - - - -
Sachenbacher et al. (2011) CM - v - -
Eisner, Funke e Storandt (2011) CM - vV - -
Storandt (2012) CM R - - -
Baum et al. (2013) CM - - - -
Baum et al. (2014) CM B - - -
Jiang, Xie e Waller (2012) TAP R - - -
Jiang e Xie (2014) TAP R - Vv -
He, Yin e Lawphongpanich (2014) TAP R Vv - -
Nossa abordagem TAP B vV vV Vv

no caso de um veiculo elétrico.

3.4 Resumo

A Tabela 3.1 apresenta uma visdo geral dos trabalhos relacionados que consideram a
diferente escolha de rotas dos veiculos elétricos. A primeira coluna mostra os trabalhos que
se baseiam na alocacdo de trafego (“TAP”) e os que somente computam caminhos minimos
(“CM”). A segunda coluna mostra como o consumo de energia € enderecado pelos trabalhos.
Aqueles marcados com “R” modelam o consumo de energia como uma restri¢do dos caminhos,
enquanto aqueles marcados com “B” modelam o tempo de viagem e o consumo de energia
como custos e, portanto, apresentam uma abordagem biobjetivo. As demais colunas mostram
os trabalhos que adotam um modelo fisico para o calculo do consumo de energia, 0s que consi-
deram uma populagdo mista de veiculos convencionais e elétricos e, finalmente, quais trabalhos
utilizam os fluxos (ou rotas) computados para a determinacao e anélise das mudangas em tempo

de viagem e consumo de energia oriundas da ado¢do de veiculos elétricos.

Abordagens baseadas em caminhos minimos fornecem uma visao geral da forma como
veiculos elétricos optam por suas rotas. Porém, estas abordagens ndo sio realistas a medida que
nao consideram os efeitos de congestionamento na tomada de decisdo. Rotas congestionadas
podem alterar significativamente os custos em termos de tempo de viagem e consumo de ener-
gia. As abordagens baseadas no TAP consideram os efeitos do congestionamento na escolha
de rotas dos veiculos elétricos, porém tratam o consumo de energia apenas como uma restricao
dos caminhos, fazendo com que rotas interessantes nao sejam consideradas. Por exemplo, assu-

mindo a existéncia de duas rotas, onde a primeira apresenta um tempo de viagem ligeiramente
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inferior e a segunda um consumo de energia muito menor. Caso ambas nao violem a restri¢ao
de consumo maximo de energia, a primeira serd escolhida. No entanto, a op¢cdo mais interes-
sante para muitos motoristas pode ser a segunda rota, pois fornece uma economia expressiva
de energia com um custo ligeiramente superior em tempo. Um modelo biobjetivo é capaz de

resolver este problema ao considerar ambos os custos de forma independente.
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4 ALOCACAO BIOBJETIVO DE TRAFEGO PARA VEICULOS ELETRICOS

Este trabalho propde um método de alocacdo biobjetivo de trafego para determinar a
distribui¢do de veiculos elétricos em cendrios de transito. Com isso, é possivel calcular os
custos em tempo de viagem e consumo de energia e analisar os impactos da inclusdo e do
aumento da quantidade de veiculos elétricos.

Uma primeira abordagem ao problema consistiria em substituir a funcdo objetivo do
TAP, modelada pela fun¢do BPR (Equacao (2.1)), por um modelo de consumo de energia. Dessa
forma, o gasto energético determinaria o qudo atrativa € uma rota e os motoristas optariam pelos
caminhos que minimizam o consumo de energia. No entanto, 0 consumo por atrito € em ener-
gia cinética aumentam a medida que cresce a velocidade. Logo, uma maior velocidade resulta
em um maior gasto de energia. Ao substituir a fung¢do objetivo pelo consumo de energia, os
veiculos tenderiam a distribuir-se por caminhos mais lentos e congestionados, pois forneceriam
um menor gasto energético. Portanto, esta substitui¢ao nao seria realista, pois apesar de busca-
rem uma economia de energia, motoristas de veiculos elétricos ndo estdo dispostos a gastar um
tempo de viagem muito elevado. Um modelo realista deve considerar um equilibrio entre os
dois objetivos. Como ambas funcdes sdo antagdnicas, uma modelagem biobjetivo foi aplicada.

Para isso, foi adotado o MTAP proposto por Raith et al. (2014) (Secdo 2.5), conside-
rando o tempo de viagem e o consumo de energia como objetivos do modelo. Como o MTAP
exige uma estratégia de distribuicdo do fluxo entre caminhos nado-dominados, este trabalho pro-
poe duas estratégias que modelam a escolha de rotas de veiculos elétricos, apresentadas na
Secdo 4.1. O modelo fisico do consumo de energia € detalhado na Secdo 4.2. Um algoritmo
biobjetivo de caminhos minimos para veiculos elétricos é proposto e apresentado na Secdo 4.3.
Um questiondrio foi aplicado para o levantamento de valores de alguns parametros, o qual esté

detalhado na Sec¢do 4.4.

4.1 Estratégias de distribuicao de fluxo para veiculos elétricos

As estratégias de distribuicdo do fluxo entre caminhos ndo-dominados consistem na es-
colha de rotas dos motoristas. Apesar de considerarem os objetivos do usudrio, as estratégias
CTS e DOA (Secdo 2.5) ndo representam com fidelidade ambientes reais e a tomada de decisdao
de motoristas de veiculos elétricos. Os métodos propostos neste trabalho utilizam o caminho de
menor tempo (caminho mais rdpido) como base para a anélise dos demais. Com isso, 0os demais

caminhos ndo-dominados apresentam uma economia de energia em relagdo ao caminho mais
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Figura 4.1 — Representagio do espago de decisdo
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rapido e um tempo adicional a ser pago por ela. A Figura 4.1 mostra o espaco de decis@o com os
caminhos rg, 1, 79, 13, 4, Organizados conforme seus custos. Sendo 7y 0 caminho mais rapido,
possui economia de energia e tempo adicional iguais a zero. Os demais caminhos apresentam
alguma economia de energia em troca de algum tempo adicional.

Analisando o espaco de decisdo, o caminho r; apresenta uma pequena economia de ener-
gia com um tempo adicional considerdvel e provavelmente nao seria escolhido em ambientes
reais. Para evitar que fluxos sejam alocados a caminhos com estas caracteristicas, uma relagao
de custo-beneficio minima foi introduzida. Neste sentido, a eficiéncia minima aceitdvel consiste
na minima relacao entre os custos, representando quanta energia deve ser economizada por cada
unidade de tempo adicional para que o caminho seja aceitavel. Para evitar que caminhos com
eficiéncia aceitdvel mas tempo de viagem demasiado alto sejam escolhidos, foi adicionado um
limite de tempo adicional. Por exemplo, o caminho 7, fornece uma boa economia de energia,
mas motoristas podem ndo estar dispostos a gastar tanto tempo.

A Figura 4.2 apresenta o mesmo espaco de decisdo com a eficiéncia minima aceitdvel
e o limite de tempo adicional representados como restricdes na escolha de rotas. O espago
de decisdo é podado (4rea destacada), mantendo apenas os caminhos que possuem um custo-
beneficio superior a eficiéncia minima aceitdvel e um tempo adicional menor que seu limite. No
exemplo apresentado, as solucdes r, e r4 sdo excluidas do conjunto de caminhos nao-dominados
por ndo satisfazerem as restricdes. O presente trabalho assume que o valor da eficiéncia minima
aceitdvel é comum a todos os motoristas, enquanto limites de tempo sdo distribuidos entre eles.
Os valores destes parametros foram obtidos através de um questiondrio, detalhado na Se¢do 4.4.

Veiculos convencionais optam pelo caminho de menor tempo (ry da Figura 4.2). J4 os
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Figura 4.2 — Representagio do espago de decisdo restrito
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veiculos elétricos aplicam as restricdes sobre o espaco de decisdo e optam por um entre 0s
caminhos factiveis resultantes de acordo com uma estratégia. Na estratégia Greedy Energy
(GE), a escolha ¢ feita de forma gulosa em relagdo ao consumo de energia. Ou seja, 0 caminho
que forneca a maior economia de energia é escolhido. Na estratégia Greedy Efficiency (GF), o
caminho que possua a melhor relacao entre economia de energia e tempo adicional (eficiéncia)

¢ escolhido. Esta relacdo € medida pela expressao (tempo adicional) / (economia de energia).

Considerando o exemplo apresentado na Figura 4.2 com custos (tempo adicional, eco-
nomia de energia) sendo o = (8,4) e r3 = (11,5), a estratégia Greedy Energy seleciona o
caminho 73, pois apresenta maior economia de energia (igual a 5). Analisando o valor de efi-
ciéncia de ambos os caminhos, eficiéncia,, = 8/4 = 2 e eficiéncia,, = 11/5 = 2,2. Logo,
a melhor relacdo de custo-beneficio é apresentada pelo caminho 5, 0 qual € selecionado pela

estratégia Greedy Efficiency.

4.2 Modelo de consumo de energia

Pesquisas voltadas ao estudo de veiculos elétricos utilizam alguma técnica para medir
o consumo de energia de determinada rota ou via. Uma abordagem simples consiste em defi-
nir uma taxa de consumo, geralmente expressa em MJ ou kWh por milha ou quilémetro. Esta
técnica € utilizada por Jiang e Xie (2014) e He, Yin e Lawphongpanich (2014), na tentativa de
medir o gasto de veiculos elétricos em simulacdes de sistemas de trafego. Apesar da utilizagcao

de uma taxa de consumo permitir a determinacao do gasto médio de um veiculo elétrico, outros
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fatores podem resultar em um maior ou menor consumo, como a inclina¢do da via ou a veloci-
dade de trafego. Estes fatores sdo importantes na tomada de decisdo de motoristas de veiculos

elétricos, pois nem sempre uma distancia menor implica em uma maior economia de energia.

Este trabalho propde o uso de modelos fisicos de consumo de energia (SCHLOTE et al.,
2012; PRANDTSTETTER; STRAUB; PUCHINGER, 2013) para determinar o gasto por atrito
com o solo, resisténcia do ar, inclinacio da via e mudancas de velocidade. O modelo proposto
por Wang, Jiang e Mu (2013) com base em Larminie e Lowry (2004) foi adotado, o qual define
uma funcdo de custo para um arco a = (i,j) € A. O consumo total de energia é decomposto
em trés consumos especificos. A fungéo r,(v,) computa a energia gasta no atrito com o solo e
com o ar, p, calcula a energia potencial gravitacional e k,(v,,v,/) computa a energia cinética.
Estas fungoes sao apresentadas nas Equacdes (4.1) — (4.3), onde f,. € o coeficiente de atrito de
rolamento do veiculo, m € a massa do veiculo e sua carga, g € a aceleragdo da gravidade, p
é a densidade do ar, o € o coeficiente de resisténcia do ar, A € a drea frontal do veiculo, v, é
a velocidade no arco a, [, e o comprimento do arco a, q(V') = mghy é a energia potencial
gravitacional no vértice V, com hy sendo a elevagdo do vértice V e K (v) = mv?/2 € a energia
cinética do veiculo. E importante evidenciar que o gasto em energia cinética k, depende da

troca de velocidade do arco anterior ¢’ ao arco atual a.

Ta(Va) = Moy - (fymg + paAv?/2) - 1, 4.1)
pa = n(q(i) —q(j)), (4.2)
ka(Ua,Ua/) = n<K<Ua) - K(Ua’))' (43)

As fungdes p, € k,(vq,v,) podem resultar em valores negativos. Isto ocorre quando a
recuperacdo de energia pela frenagem regenerativa € maior que o consumo. Diferente de vei-
culos convencionais, nos quais esta energia € perdida na forma de calor, veiculos elétricos sdao
capazes de armazend-la de volta na bateria. De fato, esta € uma das principais diferengas entre
veiculos convencionais e elétricos. A fungdo 7 representa a eficiéncia da conversdo de energia
e € definida pela Equacdo (4.4). A eficiéncia da conversdo determina quanta energia € perdida,
seja na sua geracao ou no seu processo de armazenamento a partir da recuperagdo. No processo
de geracdo de energia a partir do tanque, a funcio 7 determina quanta energia devera ser ex-
traida para suprir uma certa demanda do motor. Isto ocorre por conta da perda que acontece no
tratamento (combust@o dos veiculos convencionais, por exemplo) para utilizacdo no motor. No
caso do armazenamento da energia recuperada, a fungao 7 calcula a quantidade efetiva armaze-

nada na bateria, descontando as perdas (LARMINIE; LOWRY, 2004). Os parametros 7;,, € 7oyt
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expressam a fracdo de energia que é aproveitada.

Nows®,  sex >0,
n(z) = (4.4)

Nin, caso contrdrio.

Finalmente, o consumo de energia total é definido pela Equacdo (4.5), que calcula o
gasto energético de forma genérica para veiculos elétricos e convencionais, bem como para

diferentes modelos de veiculos, bastando configurar os parametros com as suas caracteristicas.

€q = 7na(”a) + Do + ka(vaava’)- (45)

Neste trabalho, a funcao serd aplicada a veiculos convencionais e elétricos, considerando
a mesma massa e drea frontal. O tnico fator que os diferencia € a eficiéncia do motor. O veiculo
convencional possui eficiéncia n;, = 0, enquanto o veiculo elétrico possui eficiéncia n;, = 0,7
(VAN-MIERLO; MARENNE, 2009). Com relagdo a eficiéncia no consumo de energia, existem
algumas discussdes na literatura (SILVA et al., 2006) a respeito da adocdo de valores mais

representativos, introduzindo duas métricas distintas: tank-to-wheel e well-to-wheel.

A métrica tank-to-wheel diz respeito a eficiéncia na conversao da energia desde o tan-
que (ou bateria, no caso dos veiculos elétricos) até as rodas. Ou seja, representa o percentual
aproveitado pelo motor da energia extraida do tanque. Veiculos elétricos possuem uma efici-
éncia tank-to-wheel de aproximadamente 0,9, veiculos convencionais de aproximadamente de
0,2 (VAN-MIERLO; MARENNE, 2009). A energia elétrica armazenada na bateria ja estd pra-
ticamente na forma final a ser utilizada pelo motor. J4 combustiveis fésseis, como a gasolina,
ainda passam por um processo de combustdo. A maior perda da energia elétrica ocorre antes
de ela ser armazenada no tanque, enquanto a maior perda da gasolina ocorre no processo de
combustdo. Para uma andlise global dos impactos no consumo de energia, a eficiéncia de todo
o processo deve ser considerada. A métrica well-to-wheel considera a eficiéncia desde sua ex-
tracdo na fonte da matéria-prima até a efetiva utilizagdo pelo motor. A eficiéncia well-to-wheel
de um veiculo elétrico é de aproximadamente 0,27, enquanto a de um veiculo convencional é
de aproximadamente 0,18 (VAN-MIERLO; MARENNE, 2009). A Figura 4.3 apresenta uma
visao simplificada do processo de produgao de energia e das etapas consideradas por cada uma

das medidas de eficiéncia.
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Figura 4.3 — Processo de produgéo de energia e suas métricas de eficiéncia
Fonte Estacdo Tanque Rodas
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4.3 Algoritmo biobjetivo de caminhos minimos para veiculos elétricos

No presente trabalho, as funcdes objetivo sdo tempo de viagem (BPR - Equacdo (2.1))
e consumo de energia (Equacdo (4.5)). Conforme discutido na Se¢do 2.3.3, as restricdes de
bateria devem ser incorporadas ao algoritmo de caminhos minimos. As modificacdes propostas
por Artmeier et al. (2010) foram introduzidas no algoritmo de caminhos minimos biobjetivo por

correcdo de rétulos de Skriver e Andersen (2000). O resultado € apresentado no Algoritmo 4.1.

Algoritmo 4.1: Algoritmo biobjetivo de correcao de rétulos para veiculos elétricos

Entrada: Rede G = (V, A), vértice de origem s, capacidade da bateria C),,,. e capacidade
de armazenamento livre Uy

1 Q<+ {s}

2 Roétulos(s) + {(0,Us,0)}

3 paracadav € V' \ {s} faca

4 L Rétulos(v) < 0

5 enquanto Q # () faca

6 seleciona um vértice i de ()

7 | Q<+ Q\{i}

8 para cada a = (i,j) € Afaca

9 calcula o tempo de viagem ¢, (Equagdo (2.1))

10 para cada r € Rotulos(i) faca
11 calcula a energia e, (Equagdo (4.5))
12 t <t + 1,
13 e<erteg
14 e < max(e,0)
15 ' (t,e,v,)
16 se e < Chpar €ntao
17 L Rétulos(j) < removeDominados({r'} U Rétulos(j))
18 se Rotulos(j) foram alterados e j ¢ () entdo
19 L Q< QU
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O algoritmo utiliza rétulos para armazenar os custos em atingir cada vértice. O primeiro
valor corresponde ao tempo de viagem, o segundo ao consumo de energia e o terceiro a velo-
cidade do arco predecessor. Considerar a velocidade do arco predecessor € necessario pois o
consumo de energia depende da variagdo de velocidade entre o arco anterior e o atual. Por isso,
um rétulo domina outro quando apresenta menores valores para o tempo de viagem e para o
consumo de energia e uma maior velocidade. A ultima condicdo € necessaria pois se a veloci-
dade de um rétulo é maior, ele pode atingir uma maior economia (ou um menor consumo) nos

arcos subsequentes. Portanto, ele ndo pode ser considerado dominado.

Um veiculo pode iniciar seu trajeto com parte da energia ja consumida. Por isso, U;
€ a capacidade de armazenamento livre da bateria no vértice s. Quando o veiculo inicia com
a bateria totalmente carregada, U, € igual a 0. Este pardmetro € recebido como entrada pelo
algoritmo e € atribuido como custo em energia no vértice s (linha 2). Cada vértice € selecionado
da lista de vértices modificados ) (linha 6). A complexidade do algoritmo esta relacionada com
a ordem na qual os vértices sdo processados. Artmeier et al. (2010) utilizam a estratégia FIFO
e obtém resultados satisfatorios. Os sucessores do vértice selecionado sdo analisados (linha 8).
O tempo de viagem e o consumo de energia para ir do vértice ¢ ao vértice 7 sdo computados
(linhas 9 e 11). O célculo do consumo de energia € feito para cada rétulo de ¢, pois eles podem
apresentar velocidades distintas, o que altera o consumo. Os custos em tempo e energia para
chegar até o vértice j sdo computados e formam um novo rétulo (linhas 12, 13 e 15). A linha 14
representa a primeira restricdo da bateria e ndo permite uma recuperacio de energia superior a
capacidade maxima de armazenamento. A linha 16 representa a segunda restri¢ao e nao permite

um consumo superior ao total de energia disponivel.

O procedimento de fusdo dado na linha 17 adiciona o novo rétulo ao conjunto de rétulos
do vértice j e remove os possiveis rétulos dominados. Caso haja modificacdo nos rétulos do
vértice j, ele deve ser explorado para a propagacdo dos novos custos. Neste caso, ele € adici-
onado a lista de vértices a serem explorados (linhas 18 e 19). Ao final, o algoritmo computa o
conjunto de caminhos nao-dominados desde a origem até cada vértice do grafo, respeitando as

restricoes de bateria de veiculos elétricos.

Caminhos minimos biobjetivo compdem um problema NP-completo (SERAFINI, 1987).
Além disso, o numero de caminhos ndo-dominados cresce exponencialmente com a adogado de
dois objetivos (HANSEN, 1980). Logo, o Algoritmo 4.1 é exponencial no nimero de iteracoes.
Apesar disso, cada iteracdo possui uma complexidade polinomial em fun¢do do nimero de ar-
cos sucessores e do nimero de rétulos do vértice. Além disso, sua aplicacao em instancias reais

apresenta um menor numero de caminhos ndo-dominados em comparacio com a aplicacdo em



48

instancias sintéticas (também observado por Raith e Ehrgott (2009)). A inclusdo de um custo
potencialmente negativo ndo altera a corretude do BSP por corre¢ao de rétulos, pois o algoritmo
¢ capaz de tratar pesos negativos nos arcos. Da mesma forma, a adicao das restricdes da bateria
dos veiculos elétricos se limita a manter os custos dentro das restri¢cdes destes veiculos. Por
1sso, a corretude se mantém em relagdo ao algoritmo base, apresentado em Skriver € Andersen

(2000), uma vez que estas restricdes apenas tornam alguns caminhos infactiveis.

4.4 Questionario

Um questiondrio foi conduzido para levantar o valor da eficiéncia minima aceitdvel e a
distribuicdo dos limites de tempo adicional entre a populacdo de veiculos elétricos. A pesquisa
foi disponibilizada online e respondida por 154 pessoas.

A primeira pergunta foi elaborada para identificar a relagao de custo-beneficio que com-
poe a eficiéncia minima aceitdvel. Para isso, o espaco de decisdo foi mapeado com um conjunto
de 225 pontos, compostos por um valor de economia de energia e um valor de tempo adicio-
nal. Os respondentes analisaram se estes custos sdo aceitdveis. Um total de 15 pontos foram
selecionados aleatoriamente para cada respondente com base na seguinte situacio apresentada:
"Considere que vocé realize uma viagem didria para o trabalho com duracdo média de 40 mi-
nutos. O custo médio de cada viagem é de $10,00. Na possibilidade de optar por caminhos
mais economicos, porém mais lentos, vocé estaria disposto a:". Cada ponto foi apresentado
como uma alternativa para a qual o participante opta por sim ou ndo. Por exemplo, um tempo
adicional de 10% do valor do tempo original com uma economia de 50% ¢é apresentado como:
"Gastar 44 minutos para economizar 50% ($5,00) de combustivel?". O questionario ndo tratou
da economia de energia, pois em geral as pessoas ainda ndo estdo habituadas com a realidade
de veiculos elétricos. Por isso, a economia foi dada em valores monetarios, comum a todas as
pessoas. Além disso, a economia e o tempo adicional foram tratados como valores percentuais
sobre a situagdo hipotética apresentada, na tentativa de tornar as respostas genéricas e aplicaveis
a realidades com diferentes amplitudes de custos.

A Figura 4.4 apresenta o espago de decisdo com os 225 pontos mapeados. Para cada
ponto, existe um percentual de economia e o respectivo percentual de tempo adicional. Pontos
representados por um circulo preenchido foram aceitos pela maioria dos respondentes. Pontos
representados por um circulo ndo preenchido foram rejeitados pela maioria dos respondentes.
Pontos representados por um asterisco receberam o mesmo numero de respostas positivas e

negativas e, portanto, representam pontos de transi¢cao e incerteza. Com isso, foi determinada a
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Figura 4.4 — Pontos do espago de decisdo com respostas do questiondrio
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reta presente na Figura 4.4 como a eficiéncia minima aceitavel (0,9% de economia de energia
para cada 1% de tempo adicional).

A segunda pergunta trata de determinar a distribuic@o dos limites de velocidade entre os
motoristas de veiculos elétricos. Ela apresenta a mesma situagdo hipotética da anterior e oferece
um montante monetdrio mensal (a ser obtido em termos de economia) em troca de um tempo
adicional didrio. O respondente avalia se o tempo adicional apresentado € aceitdvel, frente a um
retorno financeiro de $200,00 mensais. Por exemplo, para saber se o respondente aceita gastar
50% a mais em tempo a pergunta seria: "Gastar 80 minutos para economizar $200,00 por més".
Os tempos adicionais questionados se baseiam na situago apresentada, sendo 10%, 20%, 30%,
40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, 100%, 110%, 120%, 130%, 140%, 150%, 170%, 190%, 210%,
230%, 250%, 400% do tempo base, totalizando 21 perguntas. A distribui¢do resultante pode ser
observada na Figura 4.5, seus valores sdo apresentados pela Tabela 4.1. Por exemplo, 3,2% dos
respondentes ndo aceitariam mais que 10% do tempo minimo para seu trajeto, enquanto 11%

aceitariam um tempo adicional de até 40% do tempo minimo.

Tabela 4.1 — Distribui¢io dos limites de tempo entre os respondentes
Timite de tempo (%) | 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 170 190 210 230 250 400
respondentes (%) |32 9.1 9.1 110 162 65 11.0 32 52 19 13 32 13 26 13 00 08 00 00 08 13
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5 EXPERIMENTOS

Trés redes foram adotadas para avaliar a abordagem proposta e medir o impacto dos
veiculos elétricos. A primeira delas € sintética, composta por uma grade 5x5. A segunda rede é
a cidade de Sioux Falls e a terceira € a cidade de Anaheim. A Tabela 5.1 sumariza as trés redes
e seus detalhes. Os experimentos foram executados em um computador com processador Core

17-3770 3.40GHz e 32GB de memoria RAM.

Tabela 5.1 — Redes utilizadas nos experimentos

Rede Vértices Arcos Pares OD Demanda
Grade 5x5 25 40 1 1000
Sioux Falls 24 76 528 360.600
Anaheim 416 914 1406 104.694.,4

Este capitulo detalha os experimentos realizados e os resultados obtidos. A Secdo 5.1
apresenta a definicdo dos parametros e seus valores. A Secdo 5.2 se concentra no cendrio
sintético, apresentando os experimentos com a rede em grade. As Se¢des 5.3 e 5.4 detalham os
cendrios reais. A primeira aborda os experimentos com a rede Sioux Falls, enquanto a segunda
se concentra na rede Anaheim. Por fim, uma discussdo sobre os resultados é apresentada na

Sec¢do 5.5.

5.1 Definicao dos parametros

O modelo de consumo de energia se baseia em uma série de caracteristicas fisicas do
veiculo, as quais influenciam no céalculo do gasto energético, assim como a resisténcia do ar e
a aceleracdo da gravidade. Estes parametros foram apresentados na Secdo 4.2 e os seguintes
valores foram adotados: f, = 0,0386, m = 1000, 9 = 9,8, p = 1,23, a« = 0,3 e A = 1 (baseados
em Wang, Jiang e Mu (2013) e MacKay (2008)). Tanto veiculos convencionais quanto elétricos
utilizam os mesmos valores para os parametros acima, considerando que possuem a mesma
estrutura fisica. O fator que os diferencia € a eficiéncia na conversdo de energia, onde veiculos
elétricos possuem 7;, = 0,7 € 1,,: = 0,9 e veiculos convencionais possuem 7;, = 0 € 7yt =
0,2 para andlises tank-to-wheel. Para abordagens well-to-wheel, veiculos elétricos possuem
Nin = 0,7 € Ny = 0,27 e veiculos convencionais possuem 7;,, = 0 e 7, = 0,18 (VAN-
MIERLO; MARENNE, 2009). Para a funcdo BPR (Equacdo (2.1)) utilizada no calculo do
tempo de viagem com base no fluxo do arco, os valores para os parametros de configuragao do

crescimento da curva sdo o = 0,15 e 8 = 4, os quais sdo propostos em Bar-Gera (2002).



51

Todos os veiculos elétricos iniciam seu trajeto no vértice de origem com a bateria par-
cialmente carregada e, portanto, o algoritmo biobjetivo de caminhos minimos considera U, =
50MJ. A capacidade maxima de armazenamento utilizada foi C,,,, = 250MJ, que corresponde
a capacidade da bateria de veiculos elétricos atuais. Como critério de parada para o método
MMSA, o fluxo de cada arco € analisado e comparado ao fluxo da iteragcdo anterior. Quando
a diferenca percentual entre os dois valores for menor que ¢ = 0,05, o critério de parada é
satisfeito para aquele arco. Quando a condi¢do for satisfeita para todos os arcos, o algoritmo
termina. Os parametros para as estratégias Greedy Energy e Greedy Efficiency estdo descritos
na Sec¢do 4.1, seus valores foram obtidos pelo questionério detalhado na Secao 4.4, resultando
em uma eficiéncia minima aceitdvel de tempo/economia = 0,9 e uma distribui¢cdo dos motoristas
entre os limites de tempo conforme a Tabela 4.1. Para medir o impacto da inclusdo e do au-
mento da quantidade de veiculos elétricos nos cendrios concebidos, uma parcela da populagdo
total € substituida por veiculos elétricos. Portanto, diferentes parcelas foram definidas, a fim de
identificar como o impacto evolui a medida que veiculos elétricos se popularizam. Os valores

considerados sio 0%, 10%, 20%, 50%, 80%, 90%, 100%.

5.2 Cenario sintético — Rede grade 5x5

Uma rede sintética simples foi adotada com o objetivo de estudar o comportamento dos
métodos propostos e os efeitos da tomada de decis@o dos motoristas de veiculos elétricos na

distribuicao final dos fluxos. Esta rede foi estudada previamente em Raith et al. (2014).

5.2.1 Descri¢ao do cenario

Apesar de nao representarem com fidelidade ambientes reais, redes sintéticas constituem
uma importante ferramenta para estudar o comportamento e a tomada de decisao dos motoristas
frente aos métodos propostos. O cendrio sintético utilizado neste trabalho consiste em uma rede
em grade 5x5, totalizando 25 vértices e 40 arcos (ver Figura 5.1). Os arcos horizontais sdo di-
recionados a direita, enquanto os arcos verticais sdo direcionados para baixo. Cada arco possui
1000m de comprimento e capacidade nominal de 200 veiculos. Foi adotada uma demanda total
de 1000 veiculos com um tnico par OD, de origem no vértice superior esquerdo e destino no
vértice inferior direito. Dada a dire¢ao dos arcos, existem muitos caminhos possiveis entre o

par OD considerado, mas ndo s@o permitidos retornos.
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Figura 5.1 — Rede grade 5x5
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extremidade (em cinza escuro) possuem uma elevacao de 200m. Vértices internos (em cinza
claro) possuem uma elevacao menor de Om. Por fim, o vértice central (em branco) possui uma
alta elevacdo de 300m. Os arcos centrais (com maior espessura) apresentam maior velocidade
(72km/h, ou 20m/s) e, portanto, um tempo de viagem em fluxo livre de 50s. Os demais ar-
cos apresentam velocidade de 36km/h (10m/s) e um tempo de viagem em fluxo livre de 100s.
Dessa forma, o custo dos caminhos é impactado pelas diferentes inclina¢des dos arcos e pelas

diferentes velocidades apresentadas.

5.2.2 Analise dos resultados

Para o cendrio sintético foram realizados experimentos com o método MSA mono-
objetivo a fim de verificar as distribui¢des de fluxo extremas (que consideram apenas um dos
objetivos). Foram considerados o tempo de viagem e o consumo de energia isoladamente. O
método MMSA foi executado utilizando as duas estratégias propostas para distribuicao do fluxo
entre caminhos nao-dominados, Greedy Energy (GE) e Greedy Efficiency (GF), considerando
as parcelas de veiculos elétricos previamente definidas. Os resultados de tempo (em minutos) e
energia (em MJ) sdo reportados separadamente para cada tipo de veiculo, seguido dos valores

médios sobre todos os veiculos. Além disso, o tempo de execu¢do também € apresentado.

Os resultados para o cendrio sintético sdo apresentados na Tabela 5.2, onde se observa
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Tabela 5.2 — Resultados para o cendrio sintético

Estrat. % veiculos Convencionais Elétricos Média Tempo

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia exec. [s]
MSA 0 3454 35,62 - - 34,54 35,62 0,5
MSA 100 - - 1.265,86 3,36 1.265,86 3,36 0,0
GE 0 3454 35,62 - - 34,54 35,62 0,8
GE 10 34,23 36,70 35,59 3,53 34,37 33,38 0,5
GE 20 34,17 37,94 36,59 3,52 34,65 31,05 0,5
GE 50 32,87 41,29 42,00 3,49 37,43 22,39 0,4
GE 80 31,83 41,65 41,71 3,65 39,73 11,25 0,3
GE 90 31,16 41,64 41,65 3,74 40,60 7,53 0,3
GE 100 - - 41,57 3,83 41,57 3,83 0,4
GF 0 3454 35,62 - - 34,54 35,62 0,7
GF 10 34,49 36,65 34,54 4,26 34,49 33,41 0,7
GF 20 34,50 37,94 34,52 4,32 34,51 31,22 0,8
GF 50 34,49 40,58 34,52 4,69 34,51 22,64 1.4
GF 80 34,44 40,64 34,49 5,00 34,48 12,13 1,3
GF 90 31,95 42,14 34,93 4,11 34,64 7,92 1.4
GF 100 - - 35,65 4,02 35,65 4,02 1,3

que ao considerar apenas um dos custos (MSA), o outro objetivo é penalizado. Ao minimizar
o tempo de viagem, o consumo de energia € elevado (35,62MJ), enquanto que ao minimizar
o consumo de energia, o tempo de viagem sobe de 34,54 para 1.265,86 minutos. Por isso,
a simples substituicdo da fun¢do BPR pelo modelo de consumo de energia ndo produz uma
alocacao realista. Nos casos biobjetivo (GE e GF), percebe-se que os veiculos elétricos atingem
uma compensacdo entre ambos os custos, obtendo cerca de 3,5 a 4MJ de energia em troca de
um tempo ligeiramente superior aquele obtido ao considerar apenas o tempo de viagem como
objetivo. Do total de energia economizada pelos veiculos elétricos, pouco mais de 4% € reflexo
da escolha de diferentes rotas, enquanto o restante se deve a sua maior eficiéncia. Com o desvio
dos veiculos elétricos para rotas mais econdmicas, o tempo de viagem dos veiculos a gasolina
diminui, pois um ndmero menor de veiculos compete pelos caminhos mais rapidos, diminuindo
seu congestionamento. Consequentemente, a energia gasta por estes veiculos aumenta, pois

uma maior velocidade implica em um maior consumo energético.

Observa-se ainda que utilizando a estratégia GE, o consumo de energia dos veiculos
elétricos diminui a medida que sua populacdo cresce. No entanto, a partir de 50% de veiculos
elétricos, seu consumo de energia passa a aumentar com o crescimento da sua populacio. Esta
variagdo € acompanhada por uma variagdo inversa no tempo de viagem. Este efeito é explicado
pela busca dos veiculos elétricos em minimizar seu consumo de energia, optando por caminhos
mais lentos em troca de alguma economia. Com o crescimento desta populacdo, a competicao

pelos caminhos mais econdmicos aumenta, causando congestionamento. Como os métodos de
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escolha de rotas definem um limite maximo de tempo de viagem adicional, muitos motoristas
tém este limite excedido e, portanto, optam por caminhos mais rdpidos. Por este motivo, ao au-
mentar consideravelmente a parcela de veiculos elétricos (mais de 50%), seu tempo de viagem

decresce. VariacOes dessa mesma natureza também sdo observadas ao utilizar a estratégia GF.

Neste experimento ainda € possivel analisar as diferencas nos resultados entre as estra-
tégias GE e GF. Pelo fato da estratégia GF considerar a eficiéncia dos caminhos ao invés de
somente a economia de energia, como faz o GE, os tempos de viagem tendem a ser menores,
ao passo que o consumo de energia apresenta maior valor. No entanto, o fato da estratégia GF
selecionar caminhos mais rdpidos em busca de uma melhor relacdo entre os custos resulta em
um impacto mais suave no tempo de viagem de veiculos convencionais. Ou seja, seguindo a
estratégia GE, a distribuicao dos veiculos elétricos promove uma maior diminui¢do no tempo
de viagem dos veiculos convencionais. Na média, a estratégia GF apresenta melhor tempo de

viagem e consequente maior consumo de energia.

5.3 Cenario real — Rede Sioux Falls

A rede Sioux Falls foi inicialmente proposta por LeBlanc, Morlok e Pierskalla (1975)
e é utilizada neste trabalho a fim de avaliar a abordagem proposta em um cendrio real e medir
os impactos dos veiculos elétricos nestes ambientes. A rede Sioux Falls € comumente utilizada
em problemas de transporte para avaliar métodos de escolha de rotas e alocacdo de trafego. A
rede, bem como sua demanda e dados para a fun¢do BPR, pode ser obtida em Bar-Gera (2002).
Existem algumas variagdes na topologia, demanda e parametros desta rede. Neste trabalho é

utilizada a versao padrao da instancia de acordo com Bar-Gera (2002).

5.3.1 Descricao dos cenarios

A rede Sioux Falls é composta por 24 vértices e 76 arcos, conforme apresenta a Fi-
gura 5.2. A instancia estd associada a uma demanda de fluxo de 360.600 veiculos/hora, dis-
tribuidos em 528 pares OD. As elevacdes foram obtidas mediante consulta manual no Google
Earth (GOOGLE, 2015a) e Google Elevation API (GOOGLE, 2015b), uma vez que estes dados
nao sao fornecidos no repositério. Para isso, foram determinadas as coordenadas geograficas
aproximadas de cada vértice, visto que a rede ndo possui uma relacao exata com a cidade real,

para entdo determinar as respectivas elevacdes. O Apéndice A apresenta os vértices, as coorde-
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nadas geogréficas utilizadas e suas elevacdes.

Figura 5.2 — Rede Sioux Falls
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Foram desenhados cinco cendrios para a rede Sioux Falls. Primeiramente, foram execu-
tados os mesmos experimentos da rede sintética (primeiro cendrio). Além disso, foram conside-
radas andlises well-to-wheel (Se¢do 4.2) como parametros de eficiéncia no calculo do consumo
de energia (segundo cendrio). Para identificar a influéncia de uma maior amplitude nas diferen-
cas de altitude, os valores de elevag¢ao foram perturbados, multiplicando-os por uma constante.
Os multiplicadores (constantes) utilizados foram 0, 1, 1.5, 2,4, que fornecem ambientes com
nenhuma até grandes diferencas de elevacdo. Para avaliar a contribui¢do da recuperacio de
energia dos veiculos elétricos na composi¢do do custo final, esta caracteristica foi desativada
(quarto cendrio). Finalmente, maiores valores de eficiéncia foram testados para medir a econo-

mia de energia obtida com o avango da tecnologia no sistema elétrico (quinto cendrio).

5.3.2 Analise dos resultados

A Tabela 5.3 apresenta o resultado dos experimentos para a rede Sioux Falls. Alguns

efeitos observados no cendrio sintético estdo presentes no cendrio real. O aumento do consumo
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Tabela 5.3 — Resultados para a rede Sioux Falls

Estrat. % veiculos Convencionais Elétricos Média Tempo

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia exec. [s]
MSA 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57 11,8
MSA 100 - - 904,60 1,88 904,60 1,88 0,7
GE 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57 56,3
GE 10 20,82 10,70 21,22 2,02 20,86 9,83 51,2
GE 20 20,94 10,80 21,37 2,03 21,03 9,05 34,0
GE 50 21,34 11,31 22,13 2,05 21,73 6,68 23,1
GE 80 21,79 11,87 22,74 2,09 22,55 4,05 15,8
GE 90 21,88 11,96 22,88 2,11 2278 3,10 15,7
GE 100 - - 2296 2,13 2296 2,13 23,8
GF 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57 55,7
GF 10 20,80 10,69 21,08 2,05 20,83 9,82 41,3
GF 20 20,87 10,82 21,16 2,06 20,93 9,07 25,8
GF 50 20,99 11,28 21,44 2,08 21,22 6,68 30,5
GF 80 21,08 12,09 21,63 2,13 21,52 4,12 20,9
GF 90 21,11 12,31 21,67 2,15 21,62 3,17 27,0
GF 100 - - 21,62 2,18 21,62 2,18 52,1

de energia dos veiculos elétricos com o crescimento da sua populacdo é um deles, explicado
pelo aumento da competicao pelos caminhos econdmicos e pela consequente busca por cami-
nhos mais rdpidos. Em geral, a diminui¢do do tempo de viagem € seguido de um aumento no
consumo de energia. No cendrio real é observado um terceiro fator que contribui para o aumento

simultaneo de ambos os custos: 0 aumento da parcela de veiculos elétricos.

Diferente das observacdes feitas sobre os cendrios sintéticos, na rede Sioux Falls o tempo
de viagem dos veiculos convencionais aumenta com o crescimento do nimero de veiculos elé-
tricos. Esta diferenca € explicada pela configuracdo da demanda da Sioux Falls, onde hd uma
grande quantidade de veiculos distribuidos entre muitos pares OD. Com isso, o desvio de rota
de um veiculo elétrico beneficia os veiculos convencionais do seu par OD, pois diminui o fluxo
nos caminhos mais rdpidos. No entanto, este desvio impacta em rotas de outros pares OD,
aumentando o fluxo nos caminhos de outros veiculos convencionais e, consequentemente, seu
tempo de viagem. Apesar da piora nos custos em energia, o gasto médio diminui com a pre-
senca de veiculos elétricos, caindo cerca de 80% em rela¢do ao consumo com todos os veiculos
convencionais. Do total de energia economizada pelos veiculos elétricos, pouco mais de 1% ¢é

reflexo da escolha de diferentes rotas, enquanto o restante se deve a sua maior eficiéncia.

Em relacdo as diferencas entre as estratégias GE e GF, percebe-se um consumo de ener-
gia maior dos veiculos elétricos na estratégia GF, ao passo que o tempo de viagem é menor. O
impacto negativo no tempo de viagem dos veiculos convencionais também € menor, dado que

veiculos elétricos produzem menos desvios de rota na estratégia GF. Na média sobre todos os
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Tabela 5.4 — Resultados para a rede Sioux Falls com eficiéncia well-to-wheel

Estrat. % veiculos Convencionais Elétricos Média Tempo

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia exec. [s]
MSA 0 20,77 11,74 - - 20,77 11,74 12,1
MSA 100 - - 1.200,34 6,47 1.200,34 6,47 1,1
GE 0 20,77 11,74 - - 20,77 11,74 56,6
GE 10 20,85 11,88 21,25 7,01 20,89 11,39 36,2
GE 20 20,94 12,02 21,38 7,03 21,03 11,02 28,3
GE 50 21,34 12,57 22,16 7,10 21,75 9,83 27,4
GE 80 21,78 13,17 22,76 7,24 22,56 8,43 16,9
GE 90 21,93 13,27 22,92 7,32 22,82 7,91 12,1
GE 100 - - 23,08 7,38 23,08 7,38 15,5
GF 0 20,77 11,74 - - 20,77 11,74 56,6
GF 10 20,82 11,86 21,11 7,08 20,85 11,38 45,8
GF 20 20,87 12,00 21,16 7,12 20,93 11,03 28,8
GF 50 20,95 12,59 21,42 7,20 21,19 9,90 32,1
GF 80 21,09 13,37 21,66 7,38 21,54 8,58 21,5
GF 90 21,12 13,64 21,72 7,46 21,66 8,08 25,4
GF 100 - - 21,69 7,54 21,69 7,54 34,8

veiculos, a estratégia GF apresenta menor tempo de viagem e maior consumo de energia.

O método MSA ¢ reconhecidamente lento em comparagdo a outros métodos estudados
na literatura, pois a quantidade de fluxo que desvia para os novos caminhos minimos a cada
iteracdo n € determinada por um fator predeterminado igual a 1 /(n+1). A Tabela 5.3 apresenta
um tempo de execucdo 5 vezes mais lento para o método MSA com veiculos convencionais em
comparacdo com a média dos métodos apresentados em Perederieieva et al. (2015). Para o
MMSA (biobjetivo), este fator sobe para 14. Logo, o tempo de execucdo sobe menos de 3 vezes

no método biobjetivo em comparagao ao mesmo método mono-objetivo.

Os impactos medidos sobre os cendrios sintéticos e os apresentados pela Tabela 5.3 con-
sideram os parametros tank-to-wheel de eficiéncia, medindo o impacto da inclusdo dos veiculos
elétricos nos custos dos usudrios finais. Para medir o impacto em termos de redu¢do no con-
sumo de energia global, uma andlise well-to-wheel foi conduzida utilizando as estratégias GE e

GF. Os resultados destes experimentos sdo apresentados na Tabela 5.4.

Em geral, os mesmos efeitos sdo observados ao considerar os pardmetros well-to-wheel e
todos os comentdrios a respeito do comportamento dos motoristas e da consequente distribui¢ao
do fluxo permanecem validos. Uma mudanga natural em relacio aos resultados no cendrio tank-
to-wheel é 0 aumento no consumo de energia, tanto para os veiculos convencionais quanto para
os veiculos elétricos, dada a menor eficiéncia do motor. Este aspecto resulta em uma menor
economia com a substitui¢do de veiculos convencionais por elétricos, pois 0 modelo considera

as perdas de todo o processo de geracdo de energia. Mesmo assim, a Tabela 5.4 mostra um
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Tabela 5.5 — Resultados para a rede Sioux Falls com perturbacéo das elevagdes

Estrat. Pert % veiculos  Convencionais Elétricos Média
elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia
GE 0 0 20,77 9,91 - - 20,77 9,91
GE 0 20 20,97 10,14 21,44 1,98 21,06 8,51
GE 0 80 21,79 11,16 22,76 2,04 2256 3,87
GE 0 100 - - 23,00 2,08 23,00 2,08
GE 1 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57
GE 1 20 20,94 10,80 21,37 2,03 21,03 9,05
GE 1 80 21,79 11,87 22,74 2,09 22,55 4,05
GE 1 100 - - 2296 2,13 2296 2,13
GE 1,5 0 20,77 10,90 - - 20,77 10,90
GE 1,5 20 20,95 11,14 21,38 2,06 21,04 9,33
GE 1,5 80 21,80 12,22 22,76 2,12 22,56 4,14
GE 1,5 100 - - 23,03 2,16 23,03 2,16
GE 2 0 20,77 11,22 - - 20,77 11,22
GE 2 20 20,94 11,48 21,37 2,08 21,03 9,60
GE 2 80 21,79 12,59 22,76 2,14 22,56 4,23
GE 2 100 - - 23,13 2,19 23,13 2,19
GE 4 0 20,77 12,53 - - 20,77 12,53
GE 4 20 20,94 12,83 21,40 2,18 21,04 10,70
GE 4 80 21,82 13,96 22,79 2,24 22,60 4,59
GE 4 100 - - 23,14 2,29 23,14 2,29

ganho em termos de economia de energia, diminuindo o consumo de 11,74MJ para 7,38MJ
(GE) e 7,54M1] (GF).

O terceiro cendrio sobre a rede Sioux Falls consiste na perturbacdo das elevagdes dos
vértices, obtida através da multiplicacdo de todas as elevacdes por uma constante. A Tabela 5.5
mostra os resultados obtidos utilizando os parametros de eficiéncia tank-to-wheel para as di-
ferentes constantes de perturbacdo e utilizando a estratégia GE. Os resultados para todas as
parcelas de veiculos elétricos e utilizando ambas estratégias (GE e GF) podem ser consultados
no Apéndice B.

Uma cidade plana resulta em um menor consumo de energia tanto para veiculos conven-
cionais quanto elétricos. No caso dos dltimos, apesar da recuperacio de energia obtida em de-
clives, o gasto em subidas € ainda maior, provocando um maior consumo médio com o aumento
das diferencas nas elevacdes. O maior consumo de energia torna muitos caminhos nao mais
atrativos, o que forca veiculos elétricos a optarem por caminhos mais rdpidos, congestionando-
os. Por isso, 0 aumento das eleva¢des provoca um crescimento no tempo médio de viagem dos
veiculos elétricos, além do aumento no impacto aos veiculos convencionais.

O quarto cendrio consiste na eliminag¢do da recuperacdo de energia nos veiculos elétri-
cos com o objetivo de estudar a contribuicdo desta caracteristica na energia economizada. A

Tabela 5.6 apresenta os resultados deste experimento, comparando o consumo de energia com e
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Tabela 5.6 — Economia de energia obtida por recuperacéo em veiculos elétricos

Estrat. % veiculos Elétricos Média

elétricos 17;,=0.7 1;,=0 econ.[%] 7;,=0.7 1;,=0 econ.[%]
GE 10 2,02 2,14 5,53 9,83 9,83 0,03
GE 20 2,03 2,14 5,41 9,05 9,08 0,38
GE 50 2,05 2,16 5,38 6,68 6,75 0,99
GE 80 2,09 2,21 5,45 4,05 4,13 2,14
GE 90 2,11 2,23 5,63 3,10 3,20 3,36
GE 100 2,13 2,25 5,74 2,13 2,25 5,74
GF 10 2,05 2,16 5,41 9,82 9,82 0,03
GF 20 2,06 2,17 5,40 9,07 9,07 0,02
GF 50 2,08 2,19 5,42 6,68 6,77 1,35
GF 80 2,13 2,25 5,55 4,12 4,20 1,84
GF 90 2,15 2,27 5,57 3,17 3,27 3,23
GF 100 2,18 2,30 5,39 2,18 2,30 5,39

sem a possibilidade de recuperacdo. Para desativar a recuperacdo, € atribuido valor zero ao pa-
rametro 7, da Equacdo (4.4). Conforme esperado, o consumo dos veiculos elétricos aumenta
com a eliminacdo da recuperacdo. Para a estratégia GE, a recuperacdo representa em média
5,52% de economia de energia para os veiculos elétricos e 5,46% na estratégia GF. Conside-
rando 100% de veiculos elétricos, este fator reflete em uma economia média de 5,74% e 5,39%

para as estratégias GE e GF, respectivamente.

Figura 5.3 — Energia economizada com o aumento da eficiéncia dos veiculos elétricos
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Finalmente, o quinto cendrio sobre a rede Sioux Falls estuda valores de eficiéncia ele-
vados, com o objetivo de medir os ganhos oriundos de melhorias na tecnologia do sistema
elétrico. Um veiculo elétrico possui eficiéncia de 90% (0,9) no consumo e 70% (0,7) na recu-

peracdo. Portanto, foram experimentados os valores 0,9 a 1,0 para o parametro 7,,; € 0,7 a 1,0
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Figura 5.4 — Rede Anaheim
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Fonte: Bar-Gera (2002)

para o pardmetro 7;,, com incrementos de 1/40. A Figura 5.3 mostra o consumo de energia dos
veiculos elétricos com as diferentes configuracdes de eficiéncia para uma populacdo de 100%
de veiculos elétricos e utilizando a estratégia GE. Percebe-se que a melhora na eficiéncia de en-
trada 7;,, pode reduzir até 3% o consumo de energia (crescimento de cada curva na Figura 5.3),
enquanto a reducgdo € de até 12,5% com melhorias na eficiéncia de saida 7, (diferenca entre as
curvas na Figura 5.3). Um cendrio ideal, com melhorias em ambas eficiéncias, pode produzir

uma economia de até 15,5%.

5.4 Cenario real — Rede Anaheim

A rede Anaheim estd disponivel em Bar-Gera (2002) e foi adotada para complementar
as andlises dos impactos dos veiculos elétricos, uma vez que apresenta caracteristicas diferentes
da Sioux Falls. A rede Anaheim € maior, sendo considerada de tamanho médio. Além disso,

sua demanda produz um ambiente com menor congestionamento.
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Tabela 5.7 — Resultados para a rede Anaheim

Estrat. % veiculos  Convencionais Elétricos Média Tempo

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia exec. [s]
MSA 0 13,56 38,53 - - 13,56 38,53  2.790,0
MSA 100 - - 20,70 742 20,70 742  1.470,2
GE 0 13,56 38,53 - - 13,56 38,53 19.182,5
GE 10 13,53 38,59 13,74 7,66 13,55 35,50 18.055,5
GE 20 13,49 38,66 13,71 7,67 13,53 32,46 20.525,1
GE 50 13,36 38,81 13,61 7,69 13,49 23,25 23.5249
GE 80 13,28 38,94 13,54 7,71 13,48 13,96 24.708,9
GE 90 13,26 38,98 13,52 7,72 13,50 10,84 25.698,3
GE 100 - - 13,51 7,72 13,51 7,72 25.6423
GF 0 13,56 38,53 - - 13,56 38,53 19.686,8
GF 10 13,54 38,58 13,64 7,72 13,55 3549 18.2484
GF 20 13,51 38,63 13,62 7,72 13,54 32,45 27.631,5
GF 50 13,43 38,75 13,55 7,74 13,49 23,25 20.972.9
GF 80 13,35 38,83 13,49 7,75 13,46 13,97 22.249.9
GF 90 13,33 38,87 13,47 7,76 13,46 10,87 23.620,5
GF 100 - - 13,46 7,76 13,46 7,76 35.400,2

5.4.1 Descricao do cenario

A rede Anaheim € composta por 416 vértices e 914 arcos e estd representada na Fi-
gura 5.4. A instancia estd associada a uma demanda de fluxo de 104.694,4 veiculos/hora, dis-
tribuidos em 1406 pares OD. A rede ndo possui valores de elevacdo, nem coordenadas nos
vértices. Como a recuperagdo de energia dos veiculos elétricos se dd, em maior parte, pela

variagcdo de velocidade, este trabalho assume elevacdo zero para todos os vértices.

5.4.2 Analise dos resultados

A Tabela 5.7 apresenta o resultado dos experimentos com os métodos MSA e MMSA e
utilizando ambas estratégias de distribui¢cdo de fluxo para a rede Anaheim'. Esta rede é quase
quatro vezes maior que a rede Sioux Falls, mas apresenta menos da metade da sua demanda.
Ou seja, o ambiente congestionado configurado pela rede Sioux Falls ndo € observado na rede
Anaheim. Apesar do comportamento dos veiculos na rede ser o mesmo em ambos os cenarios,
na Anaheim se observam diferentes efeitos por conta desta caracteristica.

O tempo de viagem dos veiculos convencionais diminui com o aumento do nimero

de veiculos elétricos. Em um cendrio com menos congestionamento, o desvio de rota destes

IEstes experimentos nio permitem que vértices de origem e destino recebam fluxos de passagem, conforme
Bar-Gera (2002). Ao desativar esta caracteristica se obtém um novo equilibrio. Por exemplo, o tempo de viagem
diminui para 12,63 minutos no MSA com veiculos convencionais.
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ultimos ndo congestiona rotas de veiculos convencionais. Por isso, nestes casos a presenca
de veiculos elétricos é benéfica aos demais por produzir uma melhor distribuicao do trafego.
Em consequéncia disso, o tempo médio de viagem diminui de 13,56 para 13,51 minutos na

estratégia GE e para 13,46 minutos na estratégia GF.

5.5 Discussao

As redes Sioux Falls e Anaheim foram adotadas como cendrios para responder as per-
guntas concebidas no inicio deste trabalho (Capitulo 1). Portanto, esta se¢do estd estruturada

em funcdo das mesmas, apresentando uma discuss@o acerca dos resultados obtidos.

Pergunta 1. Como os custos em tempo de viagem e consumo de energia mudardo com a inclu-

sdo de veiculos elétricos e qual o impacto sofrido pela populagdo de veiculos convencionais?

Para a rede Sioux Falls, o tempo de viagem dos veiculos convencionais sem nenhum
veiculo elétrico € de 20,77 minutos (método MSA). A medida que aumenta a quantidade de
veiculos elétricos este tempo cresce, chegando a 21,88 minutos quando os veiculos convencio-
nais representam apenas 10% da populacao total (estratégia GE). Na estratégia GF este impacto
€ mais suave, com um tempo de 21,11 minutos para a mesma parcela de veiculos convencionais.
Para uma distribuicdo de 50% de veiculos de cada tipo, o tempo de viagem dos veiculos con-
vencionais cresce para 21,34 minutos utilizando a estratégia GE e 20,99 utilizando a estratégia
GFE.

Considerando 10% de veiculos convencionais € assumindo que este seja o trajeto entre
casa e trabalho e, portanto, a viagem seja realizada duas vezes ao dia, obtém-se um tempo adici-
onal de 2,22 minutos por dia para a estratégia GE, o que representa pouco mais de 5% de tempo
adicional. Considerando uma média de 20 dias tteis no més, o total de tempo adicional seria
de aproximadamente 44 minutos mensais. Em um cendrio com metade da populacdo de cada
tipo este impacto € um pouco menor, representando pouco menos de 3% em tempo adicional e
um total de aproximadamente 23 minutos adicionais mensais. Logo, enquanto a parcela de vei-
culos elétricos nas ruas for menor que 50%, um impacto inferior a 3% de tempo adicional sera
experimentado por veiculos convencionais. Quando este percentual for superado, o impacto se
aproximard a 5% de tempo adicional a medida que os veiculos elétricos ganham espago. Sobre
o total de 360.600 veiculos, o impacto de 2,22 minutos didrios sobre a pequena parcela de 10%

de veiculos convencionais resulta em um total de mais de 80.000 minutos adicionais por dia.
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Na rede Anaheim, o tempo de viagem dos veiculos convencionais diminui com o au-
mento do nimero de veiculos elétricos, consequéncia do seu desvio de rotas. O tempo diminui
de 13,56 para 13,26 utilizando a estratégia GE, e para 13,33 utilizando a estratégia GF, o que
corresponde a uma diminuicdo de 2,2% e 1,7%, respectivamente. Considerando 10% de veicu-
los convencionais, obtém-se uma economia de tempo de 0,6 minutos por dia para a estratégia
GE. Sobre o total de 360.600 veiculos, o impacto de 0,6 minutos didrios sobre a pequena par-
cela de 10% de veiculos convencionais resulta em um total de mais de 20.000 minutos didrios

economizados.

Em relacdo ao impacto sofrido pelos veiculos elétricos, observa-se 0 mesmo comporta-
mento para ambos os cendrios reais. Uma maior parcela de veiculos elétricos representa uma
maior competicao por caminhos econdmicos, o que implica em um aumento nos custos destes
veiculos. Na rede Sioux Falls, com apenas 10% de veiculos elétricos o consumo ¢é de 2,02MJ
para a estratégia GE e 2,05MJ para a estratégia GF. Considerando 100% de veiculos elétricos,
este valor aumenta para 2,13MJ na estratégia GE e 2,18M1J na estratégia GF, o que representa
aproximadamente 5% e 7% de aumento, respectivamente. Como o congestionamento € menor

na rede Anaheim, este aumento € menos expressivo, sendo cerca de 1% para ambas estratégias.

Considerando duas viagens didrias com 20 dias no més, o aumento no consumo de
energia na rede Sioux Falls representaria cerca de 4,4MJ e 5,2M1J para as estratégias GE e GF. O
consumo adicional didrio de 0,2MJ (apresentado utilizando a estratégia GE) sobre a populagdo
total de 360.600 veiculos elétricos representa um gasto adicional de mais de 72GJ por dia.
Em termos de tempo de viagem para os veiculos elétricos, com o aumento desta populagdo o
tempo sobe de 21,22 minutos (10% de veiculos elétricos) para 22,96 minutos (100% de veiculos
elétricos) para a estratégia GE. Na estratégia GF o tempo de viagem cresce de 21,08 minutos
para 21,62 minutos. Novamente, este tempo adicional projetado para um més representaria 70

minutos (GE) e 22 minutos (GF).

Para mensurar o impacto global da inclusdo de veiculos elétricos, foram analisados os
resultados médios de consumo de energia e tempo de viagem da rede Sioux Falls utilizando a
eficiéncia well-to-wheel, a qual considera as perdas de todo o processo de produgdo de energia.
Apesar do crescimento no consumo de energia de ambas as populacdes com o aumento do
numero de veiculos elétricos, o consumo obtido pelos ultimos € significativamente inferior. Por
isso, de 0% para 100% de veiculos elétricos a média de consumo de energia cai de 11,74MJ
para 7,38M1J na estratégia GE e para 7,54MJ na estratégia GF. Estes valores representam uma
economia didria de mais de 35%. Assumindo uma média de R$ 0,13 para cada MJ de energia

(ANEEL, 2015), este percentual de economia representa R$ 0,53. Na projecdo para um més,
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esta economia totaliza R$ 21,20. Considerando a populagido de 360.600 veiculos elétricos, a
economia utilizando a estratégia GF (menor entre as duas) representa um total didrio de mais de
3.000GJ (R$ 390.000,00). Ou seja, a economia global de energia é expressiva com a inclusio
de veiculos elétricos.

Em relagdo ao impacto global no tempo de viagem, observa-se um aumento de 2,31
minutos na estratégia GE e 0,92 minutos na estratégia GF, representando cerca de 11% e 4%,
respectivamente. Em uma projecdo mensal, cada motorista gastaria cerca de 90 minutos (estra-
tégia GE) e 37 minutos (estratégia GF) adicionais no cendrio com 100% de veiculos elétricos.
Por outro lado, em cendrios sem congestionamento observa-se uma pequena diminui¢do no
tempo de viagem (menos de 1%), resultado da melhor distribuicdo do trafego. Portanto, no
pior caso a popularizagdo de veiculos elétricos resulta em um maior tempo de viagem médio.
Entretanto, este tempo adicional é compensado por uma economia consideravel no consumo
médio de energia.

Conclui-se que a inclusdo e o aumento do nimero de veiculos elétricos nas ruas pro-
moverd uma diminui¢do importante no consumo de energia, o que colabora para a redugdo da
agressdo do setor de transportes ao meio ambiente. Com o aumento da parcela de veiculos
elétricos, o consumo de energia desta populacdo aumentard, mostrando que o melhor momento
para aderir a um veiculo elétrico € o mais cedo possivel. Em cendrios sem congestionamento, ao
passo que diminui o consumo médio de energia, o tempo de viagem dos veiculos convencionais
também diminui por conta das diferentes rotas escolhidas pelos veiculos elétricos. Logo, em
muitos casos a presenca de veiculos elétricos beneficia os convencionais, que experimentarao
menor congestionamento nas vias € um consequente menor tempo de viagem. Este aspecto
ndo se mantém em situagdes de grande congestionamento na rede, onde o desvio de rotas dos

veiculos elétricos prejudicam outras viagens.

Pergunta 2. Qual o efeito da recuperacdo de energia pela frenagem regenerativa no consumo

total de energia?

Os experimentos mostraram um aumento de aproximadamente 6% de energia ao desa-
tivar a recuperagdo. Considerando o mesmo cendrio de duas viagens didrias com 20 dias no
més, a economia mensal pela recuperacdo de energia chega a mais de 4MJ por veiculo. Consi-
derando um cendrio com 50% de veiculos de cada tipo, a recuperacdo da populagdo de 180.300
veiculos elétricos totaliza uma economia de mais de 720GJ didrios (R$ 93.600,00 considerando
a mesma taxa de R$ 0,13/MJ). Em suma, a recuperag¢do de menos de 6% de energia ndo figura

um impacto tdo expressivo para o consumidor final, mas implica em uma economia de energia
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significativa sobre todos os veiculos, o que € de interesse de autoridades ambientais.

Pergunta 3. Qual o retorno esperado do investimento tecnologico para melhoria da eficiéncia

do sistema elétrico (bateria e motor), em termos de economia de energia?

Conforme o esperado, a melhoria na eficiéncia dos veiculos elétricos produz uma di-
minui¢do no consumo de energia. Quando combinadas melhorias nas eficiéncias de entrada e
saida, a economia pode chegar a 15,5%. No entanto, este ¢ um cendrio ideal. Considerando uma
pequena melhoria no sistema elétrico de, por exemplo, 0,7 para 0,75 para 7;,, e de 0,9 para 0,925
para 1., € possivel obter uma economia de aproximadamente 3,2% de energia. Considerando
50% de veiculos elétricos, este percentual equivale a 366GJ (R$ 47.580,00) de energia didria
poupada, valor que cresce para 732GJ (R$ 95.160,00) com 100% de veiculos elétricos. Ou seja,
o investimento para uma melhoria razodvel na eficiéncia destes veiculos gera um retorno alto

em termos de economia de energia.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as ideias finais do trabalho, detalhando as contribuicdes alcan-

cadas, as conclusdes da dissertagc@o e algumas possibilidades de continuidade.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho estudou o problema da alocagdo de trafego para veiculos elétricos, de
modo a determinar a forma como eles se distribuem na rede. Como a simples substituicdao da
func¢do de custo pelo consumo de energia ndo € uma abordagem realista, ele adota o modelo de
alocagdo de trafego multiobjetivo de Raith et al. (2014). O tempo de viagem € o consumo de
energia sdo tratados como objetivos independentes. Com isso, duas estratégias de distribuicdo
do fluxo entre caminhos ndo-dominados foram propostas, chamadas Greedy Energy e Greedy
Efficiency. Estas estratégias modelam a forma como motoristas de veiculos elétricos optam por
suas rotas de modo a economizar energia mantendo um tempo de viagem aceitdvel.

Os métodos propostos utilizam um modelo fisico de consumo de energia que considera
aspectos importantes na determinacao do gasto energético, como a inclina¢do da via e mudancgas
de velocidade. Além disso, este trabalho propde um algoritmo biobjetivo de correcdo de rétulos
para a determinagdo de caminhos minimos para veiculos elétricos. O algoritmo computa o
conjunto de caminhos nao-dominados em relagdo ao tempo de viagem e ao consumo de energia.

O modelo proposto serve como ferramenta para autoridades analisarem cendrios de tran-
sito com veiculos elétricos, determinando tanto a distribui¢do destes veiculos, como também os
custos desta distribuicao. Além disso, o modelo auxilia na tomada de decisdo, como no incen-
tivo para que veiculos elétricos tomem rotas que economizem energia ou até mesmo diminuam

0 congestionamento em pontos estratégicos da rede.

6.2 Conclusoes

Percebeu-se que a abordagem proposta apresenta flexibilidade na determinacio da dis-
tribui¢do de veiculos elétricos no transito. Ao modelar essa distribui¢io através de restricdes de
distancia ou consumo de energia, rotas interessantes ndo sao consideradas. O modelo proposto
resolve este problema ao considerar ambos os custos como objetivos independentes. Neste sen-

tido, a abordagem proposta € mais adequada para a modelagem do problema da alocacdo de
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trafego para veiculos elétricos. Percebeu-se ainda que a estratégia de distribui¢do de fluxo € de
fundamental importancia ao método, pois implica em uma distribui¢io com maior ou menor
fidelidade em relacdao a ambientes reais.

Os resultados dos experimentos mostram uma diminuicdo no consumo de energia com
a inclusdo de veiculos elétricos, bem como um pequeno aumento no tempo de viagem para
cendrios congestionados. Em cendrios de menor congestionamento, o tempo de viagem também
diminui por conta do desvio de rotas dos veiculos elétricos. Além da energia poupada pela
maior eficiéncia dos veiculos elétricos, € possivel obter entre 1 e 5% de economia adicional pela
diferente escolha de rotas. Esta economia pode ser de interesse para autoridades ou empresas de
logistica, onde uma economia de 1% de energia a cada viagem em troca de apenas 1 minuto de
tempo adicional pode fazer uma diferenca considerdvel. Além disso, este percentual aplicado a
populacdo de uma regido equivale a uma grande reducdo no consumo total de energia.

Os veiculos elétricos apresentaram aumento no consumo de energia com o crescimento
da sua populagdo, dada a maior competi¢cdo por rotas que economizam energia. Foi observado
ainda uma economia de energia na ordem de 5% por conta da frenagem regenerativa. Final-
mente, os resultados mostraram que investimentos em tecnologia para o aumento da eficiéncia
de veiculos elétricos podem trazer retornos positivos em termos de economia no consumo global

de energia.

6.3 Trabalhos futuros

Em geral, motoristas de veiculos elétricos optam por rotas que economizam energia.
Muitas vezes, as rotas com menor velocidade sdo escolhidas por serem econdmicas. Uma ex-
tensdo ao trabalho consiste em substituir o algoritmo de caminhos minimos por correciao de
rétulos pela proposta de Baum et al. (2014), permitindo aos motoristas optar com qual velo-
cidade trafegar. Dessa forma, a escolha de uma rota congestionada pode ser substituida pela
escolha de uma velocidade menor em uma rota sem congestionamento.

A distribui¢do de estagdes de recarga de energia em trabalhos baseados tanto em ca-
minhos minimos quanto em alocagdo de trafego tem ganhado atencdo (LAM; LEUNG; CHU,
2014; XIONG et al., 2015). A possibilidade de recarregar a bateria € um fator importante na
escolha de rotas de veiculos elétricos. A abordagem proposta neste trabalho pode ser adaptada
para a inclus@o de postos de recarga nos vértices. Para isso, é possivel incluir um arco com ori-
gem e destino no vértice onde se encontra a estacao, apresentando uma recuperacao de energia

e um tempo gasto para a recarga. Isto possibilita o estudo da escolha de rotas em funcao da
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possibilidade de recarga, bem como anélises em relacdo ao posicionamento das estagdes para a
otimizacao dos custos.

Existe uma preocupacgao por parte das autoridades ambientais a respeito do consumo de
combustivel e de energia. Quanto menor este consumo, menor os impactos ambientais oriundos
de todo o processo de producio de energia. Por isso, uma possibilidade de extensao do trabalho
consiste no estudo de formas de incentivo aos veiculos elétricos, a fim de que optem por rotas
mais econdmicas. Como exemplos, este incentivo pode ser explorado através do posiciona-
mento de estacdes de recarga de energia ou mecanismos de recarga indutiva, bem como através
de facilidades como faixas e vagas de estacionamento exclusivas.

Finalmente, o estudo dos cendrios propostos neste trabalho através de uma simulagdo
microscopica de transito permite uma andlise detalhada das mudancgas no tempo de viagem e no

consumo de energia, uma vez que um equilibrio dificilmente é atingido em ambientes reais.
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APENDICE A - DADOS COMPLEMENTARES PARA A REDE SIOUX FALLS

As elevagdes dos vértices sdo importantes para determinar o consumo de energia. Por-
tanto, os dados de coordenadas geograficas e elevacdes foram consultados manualmente para
a rede Sioux Falls (apresentada no Capitulo 5). A Tabela 7.1 apresenta estes valores para cada

vértice.

Tabela 7.1 — Coordenadas geogrificas e elevagdes para os vértices da rede Sioux Falls

Vértice Latitude Longitude  Elevacao
1 43,57260858 -96,77506953 438
2 43,56420630 -96,73137635 434
3 43,55884336 -96,77946903 436
4 43,55840651 -96,76119246 435
5 43,55812758 -96,73136830 449
6 43,56209266 -96,71150923 408
7 43,55121187 -96,69381537 435
8 43,55121333  -96,71139657 440
9 43,55120896 -96,73131332 428
10 43,54598970 -96,73127711 444
11 43,54394153 -96,75121330 436
12 43,54391334 -96,78024754 432
13 43,51483097 -96,78043932 431
14 43,52945461 -96,75122671 448
15 43,52942349 -96,73130125 452
16 43,54666771 -96,71138853 437
17 43,53481968 -96,71131879 435
18 43,54668764 -96,69407487 456
19 43,52935835 -96,71129063 452

20 43,51547480 -96,71080112 434
21 43,51487425 -96,73122682 431
22 43,52215004 -96,73126638 437
23 43,52212401 -96,75113082 445
24 43,51480957 -96,76110059 435
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APENDICE B - SIOUX FALLS COM PERTURBACAO DAS ELEVACOES

As Tabelas 8.1 e 8.2 apresentam os resultados completos para a rede Sioux Falls com
perturbacdo das elevagdes utilizando eficiéncia tank-to-wheel. A Tabela 8.1 apresenta os resul-
tados utilizando a estratégia Greedy Energy, enquanto a Tabela 8.2 apresenta os resultados para

a estratégia Greedy Efficiency.

Tabela 8.1 — Resultados completos para a rede Sioux Falls com perturbagéo das elevagdes (GE)

Pert % veiculos  Convencionais Elétricos Média

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia

0 0 20,77 9,91 - - 20,77 9,91
0 10 20,85 10,04 21,31 1,97 20,90 9,23
0 20 20,97 10,14 21,44 1,98 21,06 8,51
0 50 21,36 10,61 22,23 2,00 21,80 6,31
0 80 21,79 11,16 22,76 2,04 22,56 3,87
0 90 21,88 11,25 22,89 2,07 22,79 2,98
0 100 - - 23,00 2,08 23,00 2,08

1 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57

1 10 20,82 10,70 21,22 2,02 20,86 9,83

1 20 20,94 10,80 21,37 2,03 21,03 9,05

1 50 21,34 11,31 22,13 2,05 21,73 6,68

1 80 21,79 11,87 22,74 2,09 2255 4,05

1 90 21,88 11,96 22,88 2,11 22,78 3,10

1 100 - - 2296 2,13 2296 2,13
1,5 0 20,77 10,90 - - 20,77 10,90
1,5 10 20,85 11,04 21,24 2,05 20,89 10,14
1,5 20 20,95 11,14 21,38 2,06 21,04 9,33
1,5 50 21,33 11,66 22,13 2,08 21,73 6,87
1,5 80 21,80 12,22 22,76 2,12 22,56 4,14
1,5 90 21,90 12,34 22,90 2,14 22,80 3,16
1,5 100 - - 23,03 2,16 23,03 2,16
2 0 20,77 11,22 - - 20,77 11,22
2 10 20,84 11,37 21,23 2,07 20,88 10,44
2 20 20,94 11,48 21,37 2,08 21,03 9,60
2 50 21,34 12,00 22,14 2,10 21,74 7,05
2 80 21,79 12,59 22,76 2,14 22,56 4,23
2 90 2191 12,70 2291 2,17 2281 3,22
2 100 - - 23,13 2,19 23,13 2,19
4 0 20,77 12,53 - - 20,77 12,53
4 10 20,84 12,67 21,27 2,17 20,88 11,62
4 20 20,94 12,83 21,40 2,18 21,04 10,70
4 50 21,31 13,41 22,14 2,20 21,73 7,80
4 80 21,82 13,96 22,79 2,24 22,60 4,59
4 90 2198 14,08 22,99 2,27 22,89 3,45
4 100 - - 23,14 2,29 23,14 2,29




Tabela 8.2 — Resultados completos para a rede Sioux Falls com perturbacéo das elevagdes (GF)

Pert % veiculos  Convencionais Elétricos Média

elétricos Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia

0 0 20,77 9,91 - - 20,77 9,91
0 10 20,82 10,03 21,10 1,99 20,84 9,22
0 20 20,87 10,14 21,14 2,01 20,93 8,51
0 50 21,00 10,56 21,45 2,03 21,22 6,29
0 80 21,11 11,36 21,63 2,08 21,53 3,93
0 90 21,13 11,56 21,71 2,10 21,65 3,04
0 100 - - 21,59 2,13 21,59 2,13
1 0 20,77 10,57 - - 20,77 10,57

1 10 20,80 10,69 21,08 2,05 20,83 9,82

1 20 20,87 10,82 21,16 2,06 20,93 9,07

1 50 20,99 11,28 21,44 2,08 21,22 6,68

1 80 21,08 12,09 21,63 2,13 21,52 4,12

1 90 21,11 12,31 21,67 2,15 21,62 3,17

1 100 - - 21,62 2,18 21,62 2,18
1,5 0 20,77 10,90 - - 20,77 10,90
1,5 10 20,80 11,01 21,07 2,07 20,83 10,12
1,5 20 20,85 11,15 21,14 2,08 20091 9,33
1,5 50 20,97 11,64 21,43 2,11 21,20 6,87
1,5 80 21,08 12,46 21,63 2,16 21,52 4,22
1,5 90 21,10 12,68 21,69 2,18 21,63 3,23
1,5 100 - - 21,66 2,21 21,66 2,21
2 0 20,77 11,22 - - 20,77 11,22

10 20,81 11,35 21,09 2,10 20,84 10,43
20 20,85 11,48 21,13 2,11 20,90 9,61
50 20,96 12,01 21,42 2,13 21,19 7,07
80 21,12 12,80 21,69 2,18 21,58 4,31
90 21,14 13,05 21,74 2,21 21,68 3,29

100 - - 21,66 2,23 21,66 2,23
20,77 12,53 - - 20,77 12,53
10 20,82 12,66 21,13 2,19 20,85 11,62

20 20,88 12,82 21,19 2,20 20,94 10,70
50 20,95 13,44 2143 2,23 2L19 7,83
80 21,09 1422 21,68 2,29 21,56 4,67
90 21,08 14,51 21,68 2,31 21,62 3,53
100 - - 21,77 2,33 21,77 2,33
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