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Resumo

O famoso problema do caixeiro viajante (do inglés, Traveling Salesman Problem TSP),
é uma questao que sempre ronda grandes empresas que realizam entregas, e uma nova
variavel vem sendo adicionada nesta questao, que sao os drones, pequenos veiculos voadores
nao tripulados. O uso deles contribuiu com uma nova forma de se pensar o classico problema
do caixeiro viajante. Agora é possivel realizar entregas, com um entregador e um drone,
trabalhando para poderem ajudar mutualmente. Neste trabalho serda abordada uma variante
do problema, chamada Escalonamento de Drones Paralelos com o Caixeiro Viajante (do
inglés Parallel Drone Schedelingna TSP, PDSTSP). O objetivo deste novo problema, é
integrar em uma rota de entregas, que antes era atendida somente por um entregador
humano, o uso do drone, de forma que enquanto a pessoa realiza o trajeto desenhado
pelo caixeiro viajante, ele nao precise visitar determinados clientes, pois o drone ira cobrir
eles. Objetivamente, neste trabalho sera comparada a questdo, qual modelo de pré-selecao
melhor escolhe os clientes que o drone deve visitar e retornar diretamente ao ponto de
origem. Para realizagao de tal comparagao, serao utilizados dois algoritmos, um guloso e
um aleatério, que dada uma solucao TSP, ira selecionar os clientes a serem atendidos pelo
drone. Por sua vez, sera utilizado de bibliotecas do Python para solucionar o TSP. Por
fim, teremos um valor que corresponda ao tempo que o ultimo veiculo retorna a origem,
apos seus trabalhos. Os resultados indicaram que o algoritmo guloso utilizado teve um

melhor desempenho na pré-selecao de nos.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos; Grafos; Algoritmos;






Abstract

The famous Traveling Salesman Problem (TSP) is a challenge that often arises in large
companies that handle deliveries, and a new variable is being added to this issue: drones,
small unmanned aerial vehicles. Their use has contributed to a new way of thinking about
the classic Traveling Salesman Problem. It is now possible to make deliveries with a
delivery person and a drone working together to mutually assist each other. This work
will address a variant of the problem, called Parallel Drone Scheduling with the Traveling
Salesman Problem (PDSTSP). The goal of this new problem is to integrate the use of a
drone into a delivery route that was previously served only by a human delivery person.
While the person follows the route designed by the Traveling Salesman, they no longer
need to visit certain customers because the drone will cover them. Specifically, this work
will explore the question of which pre-selection model better chooses the customers that
the drone should visit and return directly to the origin. To perform this comparison, two
algorithms will be developed: a greedy algorithm and a random algorithm. Python libraries
will be used to solve the TSP. Finally, we will obtain a value corresponding to the time
it takes for the last vehicle to return to the origin after completing its tasks. The results

indicated that the greedy algorithm performed better in the pre-selection of nodes.

Keywords: Vehicle Routing Problem; Graphs; Algorithm;
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1 Introducao

Nos ultimos anos, empresas que possuem uma grande carga de entregas de merca-
dorias, vem desenvolvendo ferramentas para auxiliar nesta tarefa, entre elas, é a utilizacao
de veiculos aéreos nao tripulados, ou como ficaram popularmente conhecidos, os drones.
Com potencial de revolucionar a area de roteamento, sendo capazes de realizar entregas,

de devido a isso, algumas novas problematicas na area de roteamento de veiculos surgiram
(MURRAY; CHU, 2015).

Um famoso desafio de roteamento é o Problema do Caixeiro Viajante, ou do inglés,
Traveling Salesman Problem (TSP), que se baseia no seguinte cendrio. Existe um vendedor
de objetos quaisquer, que deve sair de sua cidade e passar por todas as vizinhas para
tentar vender seus produtos, de forma que ele nao repita nenhuma cidade e, ao fim, ele

retorne a sua origem.

Com o desenvolvimento dos drones, novas variantes do classico TSP surgiram, entre
elas o Escalonamento de Drones Paralelos com TSP, do inglés Parallel Drone Scheduling
TSP (PDSTSP), que foi apresentado por Murray e Chu Murray e Chu (2015). Nesta
configuracao, enquanto o caminhao percorre a rota principal, os drones sao usados para
realizar entregas em clientes especificos, retornando ao ponto de origem apds completar
suas tarefas. Esta abordagem visa aumentar a eficiéncia do processo de entrega, reduzindo
o tempo total para que o ultimo veiculo retorne ao depdsito, essa variavel é chamada de

makespan.

1.1 Objetivo

Este Trabalho de Conclusao de Curso visa executar algoritmos que irdo selecionar
nos, de uma dada solucao TSP, assim formando uma solu¢gao PDSTSP, e comparando
diferentes abordagens ao escolher os destinos dos drones. Sendo elas o uso de um algoritmo
guloso que fara escolhas 6timas locais em busca de minimizar o tempo de retorno de todos
os veiculos, e um aleatério que almeja selecionar aleatoriamente os nés visitados pelos
drones. Mediante experimentos computacionais, é avaliado o desempenho do makespan
apds os vértices serem selecionados em ambos os algoritmos, além de comparar o tempo

de execucao entre eles.

Os algoritmos mencionados serdo chamados de pré-selecao, em que eles irdo decidir
os vértices para o drone visitar, assim os retirando da rota do caminhao. Para uma

comparagao mais robusta, os algoritmos de (MURRAY; CHU, 2015) para o PDSTSP

serao replicados, para ser possivel observar os valores que o makespan ira retornar, além
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de servir de limiar para os algoritmos de pré-selecao.

1.2 Objetivo especifico

Como citado, o objetivo final do trabalho é comparar o resultado do tempo de
sele¢ao e o tempo total do retorno do tltimo veiculo. E temos a motivacao para a escolha

destes parametros.

O tempo que os algoritmos levam para selecionar os nés que serao atendidos pelo
drone, é importante devido a relevancia de como cada algoritmo consegue entregar os
resultados, e como o objetivo intrinseco do trabalho é mostrar qual se sairda melhor, usar o
tempo como fator de comparacao é importante. Principalmente quando varia o tamanho

do grafo que sera trabalhado.

O tempo de chegada do ultimo veiculo ao depdsito é importante, pois com ele é
possivel buscar um equilibrio entre as visitas do drone e o caminho do caminhao, ou seja,
fazendo com que nenhum dos dois precise de um tempo muito maior que o outro para
cumprir os objetivos. Para mais, ¢ importante notar que nao ¢ uma minimizacao apenas
do caminhao, pois caso fosse, utilizar somente o drone resolveria o problema, mas como

sera futuramente abordado, tal escolha nao é 6tima para o problema.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo contém os conceitos que sao abordados neste trabalho. Além disso,

serve como um guia para entender os assuntos abordados.

2.1 Grafos

Um grafo G é uma tupla composta por dois outros conjuntos, V' e E, assim sendo
G(V, E). O conjunto finito V' é definido da seguinte maneira, V' = {vy,vq,...v,}, em que
cada n elemento sao os vértices. Por sua vez o conjunto finito £ é representado como,
E ={ej, ey, ...,en}, onde os m elementos sao pares ordenados ou nao, que representam as
arestas entre os nos. Importante ressaltar que, dois vértices v; e v; quaisquer, estao ligados

por uma aresta e, e pode ser representado como e; ;.

A importancia dos grafos vem das inimeras possibilidades de se representar relaci-
onamentos e estruturas, respectivamente, redes sociais e redes de computadores. Para esse
trabalho, essa estrutura é imensamente importante, pois com ela conseguimos representar

destinos de entregas e caminhos que podem ser feitos para cumprir tal objetivo.

Existem tipos de grafos diferentes, a seguir alguns que sdo mais comuns:

» Direcionados: as arestas possuem dire¢ao, tendo uma orientacao especifica, em que

indica uma origem e um destino;
o Nao direcionados: os nés da relagao podem ir e vir pela mesma aresta;

o Ponderados: as arestas possuem pesos, o que pode indicar, por exemplo, distancia

entre nos;

o Nao ponderados: todas as arestas possuem o mesmo peso.

Em um grafo, existe a possibilidade de percorré-lo de forma e com objetivos
diferentes, entre elas, o caminho é um conceito muito util. O caminho é uma sequéncia de
noés conectados por arestas, em que seja possivel ir de um a outro. Formalmente, se existe
um caminho entre dois nos vy e v, podemos representa-lo como uma sequéncia de vértices

e arestas, onde cada par de vértices consecutivos esta conectado por uma aresta.

Por exemplo, um caminho P que conecta os nos vy, vs,...,v; pode ser descrito

CcOomao:

P=vy =2vy—=v3—=- =
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Ou seja, para todo ¢ =1,2,...,k — 1, existe uma aresta e; ;41 que conecta v; com
Vit1-

A seguir alguns exemplos de caminhos famosos da literatura.

o Caminho euleriano: um caminho que visita todas as arestas do grafo exatamente
uma vez;
o (Caminho hamiltoniano: um caminho que visita todos os nés, exatamente uma vez;
o Ciclo: um caminho que comega e termina no mesmo no.
Na Figura 1 a seguir, temos dois exemplos de grafos, o (a) é um grafo ndo direcionado,

enquanto o item (b) é um grafo direcionado, notem as setas que tem em uma das pontas

das arestas, isso indica a dire¢do da relagao.

Figura 1 — Exemplo de grafos direcionados e nao direcionados.

F

(a) Example of an undirected graph. (b) Example of the directed graph.
Fonte: (MAJEED; RAUF, 2020).

2.2 NP-dificuldade

Em 2000 foi publicado pelo Clay Mathematics Institute (CMI), sete problemas
matematicos extremamente desafiadores, na qual se alguém conseguisse resolver um deles,
seria premiado com um montante em dinheiro (LOPES, 2017). Entre os problemas, um

deles é interessante para a computacgao, sendo a questao P versus NP.

O problema P versus NP, consiste em provar que a classe P (do inglés, Polynomial-
time) ¢é igual ou diferente a classe NP (do inglés, Nondeterministic Polynomial-time).
Os problemas que moram em P sdo possiveis de serem resolvidos em tempo polinomial,
enquanto os que estao em NP, sdo verificiveis em tempo polinomial, se suas respostas

estao certas.

Além do primeiro contato com P versus NP, existem outros conjuntos de problemas,

entre eles. NP-Dificeis sao importantes, pois sao dificeis como os que estao em NP, porém
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nao obrigatoriamente moram em NP, ou seja, problemas NP-Dificeis podem ou nao serem

solucionados em tempo polinomial.

2.3 Problemas classicos

Alguns problemas famosos que moram em NP-Dificuldade, sdo o problema da
mochila, arvore de Steiner, escalonamento de maquinas paralelas e o TSP. O problema da
mochila se propoem em enfrentar o seguinte cenario, existem itens com pesos e valores
individuais, e o objetivo é colocar o maior nimero deles em uma mochila que tem uma

capacidade mor, de forma que maximize o valor total dessa mochila.

A arvore de Steiner tem como alvo final, obter uma arvore minima que tenha
todos os nods terminais de um grafo, podendo ter nds intermedidrios. O interessante desse
problema ¢ a aplicabilidade dele, sendo possivel em areas como redes de comunicacao e

planejamento de rotas.

O problema de escalonamento de maquinas consiste em dividir um conjunto de
tarefas para serem realizadas de forma simultanea por varias maquinas, para otimizar um
critério, sendo o tempo total de execucao ou o balanceamento do tempo que cada maquina
ird executar a atividade. Este problema é particularmente relevante para este trabalho,
pois, juntamente com o TSP, serve como base para o modelo de (MURRAY; CHU, 2015).

2.3.1 Construcado de Grafo Aleatério

Construcao de grafos aleatérios é ttil para diversas areas, desempenhando um
papel importante neste trabalho. Tal problema proposto por (ERD@S; RENYI, 1959) diz
que dado um conjunto com n vértices é possivel criar um grafo com N arestas que sao
selecionadas aleatoriamente. Neste modelo, cada par de vértices tem a mesma probabilidade
de serem conectados por uma aresta. A selecao das arestas é feita de forma independente,
repetindo-se o processo até que o grafo esteja completamente conectado, ou seja, sem
nenhum vértice isolado. Esse método garante que cada grafo possivel, dado o conjunto
inicial de vértices, tenha a mesma probabilidade de ser formado. Este processo permite

estudar as propriedades estatisticas e estruturais dos grafos aleatoérios de forma rigorosa.

232 TSP

O problema do caixeiro viajante consiste em um vendedor que terd a seguinte
missao, partir de sua cidade de origem, e percorrer diversas outras, até que retorne ao ponto
inicial, de forma que ele nao repita nenhuma cidade no caminho. O TSP é um problema
que pode ser aplicado em varias situacoes, como circuitos eletronicos e roteamento de

veiculos.
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Para o TSP, uma abordagem que é encontrada, é utilizar grafos, pois com ela é
possivel representar as cidades como nos e as estradas como arestas. A seguir na Figura 2

um exemplo de uma solugao para o TSP.

Figura 2 — Solugdo para o TSP. Imagem retirada do artigo (PARDINI, 2015).

Na Figura 2, podemos notar que os noés estao numerados de 1 a 18, e existem
diversas arestas com pesos, assim sendo um grafo ponderado. Para a solugao do TSP,
temos que o n6 1 destaco em vermelho é o ponto de origem do ciclo, e as arestas que estao

na coloragao verde, é o caminho em si.

2.4 Programacao Linear Inteira

Os problemas citados anteriormente podem ser resolvidos utilizando Programacao
Linear Inteira (PLI), que consiste em definir uma fungao objetivo a ser otimizada e um
conjunto de restri¢oes e variaveis que irdo convergir para uma solucao do problema. A PLI

deve assumir suas variaveis com valores inteiros.

2.4.1 TSP resolvido com PLI

Para uma fundamentacao ampla e consistente do conceito do TSP, vamos solucionar

o problema utilizando PLI.

Uma solugao para o TSP é um ciclo Hamiltoniano. A seguir a formul¢ao em PLI
do TSP baseada no trabalho de (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954).
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min Y we, (2.1)
ecl
> oz =2, YoeV (2.2)
e€d(v)
> x> 2, VS:0#SCV (2.3)
e€d(9)
z. € {0, 1}, Vee E (2.4)

Dado o problema, precisamos de uma entrada que é um grafo G = (V, E). E
necessario definir uma funcao que nos da o peso das arestas, podemos chamar de w, onde,
w, representa a e-ésima aresta. A funcao objetivo estd definida em (2.1) que é a soma de

todas as arestas que fazem parte do ciclo final.

A restrigao (2.2) indica, que ao final da iteragao todos os vértices terdo grau 2,
ou seja, teremos uma aresta entrando e outra saindo. A segunda restrigao (2.3) é um
subconjunto S que representa o corte atual do circuito, sendo necessario ser atravessado
por duas ou mais arestas. A restricao ajuda na construcao da solugdo, pois com ela vamos
formando gradualmente o circuito. Por fim, x é uma variavel que pode assumir o valor de

0 ou 1,e representa se uma aresta nao faz parte da solucao ou faz, respectivamente,

2.5 Categorias/Variedades de Algoritmos

Os algoritmos sao uma ferramenta muito importante na area da computagao, para
esse trabalho se buscou conhecer e usar de tipos variados de algoritmos. Essa subsecao
pretende explicar de forma geral como essas categorias funcionam e por qual motivo foram

selecionadas.

2.5.1 Algoritmos Gulosos

Os algoritmos gulosos ou miopes, fazem a melhor escolha localmente, na esperanca
de que essa sequéncia de escolhas conduza a solugao 6tima global (CORMEN et al., 2012).
Imagine um vale com varias colinas, e o seu objetivo é encontrar a melhor colina entre
elas, que nesse caso serd a mais alta. Vocé parte de um ponto e deve comecar seu trajeto,
no qual ja existe uma escolha para se fazer, a direita tem uma escada que leva para baixo
e a esquerda, um pequeno morro. Um algoritmo guloso, escolheria a esquerda, pois com
isso teria um ganho de altura, e a cada novo ponto, essa escolha se repete até chegar em

um ponto que nao dé para melhorar.
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2.5.2  Algoritmos Aleatérios

Os algoritmos aleatorios sao interessantes, primeiramente por sua natureza, pois
ao tentar aplicar uma certa aleatoriedade em um computador, nos enfrentamos com um
dilema, tal maquina é deterministica, ou seja, diferentemente de uma pessoa, quando
pedida para falar um nimero, esse que sera aleatorio, o computador nao conseguira fazer o
mesmo. Para tentar gerar um ntimero aleatorio ou préximo disso, é utilizado uma premissa

conhecida como geragao de nimeros pseudoaleatorios.

Os nuimeros pseudoaleatérios sao gerados a partir de um valor conhecido como
semente, ele da a base para que numeros sejam gerados em uma certa sequéncia. Se
existirem dois algoritmos diferentes, que se utilizam de modelos aleatorios e ambos usarem
a mesma semente, eles obterao o mesmo resultado. Para tentar chegar o mais proximo de
uma geragao aleatoria de nimeros, é utilizado como sementes, por exemplo, o horario que
foi executado um algoritmo, casas decimais do ntimero pi, valores de longitude e latitude

com grande precisao e entre outras abordagens.

A importancia de se utilizar de valores aleatérios em algoritmos pode ser uma
escolha de modelagem, e auxilia na construcao de cédigos nao exatos, como heuristicas
e meta-heuristicas. Pegamos como exemplo o problema da mochila, nele como podemos
comecar a explorar o conjunto de itens? Pegamos o que tem maior valor, ou que tem uma
melhor razao entre peso e valor? Para qualquer uma dessas opg¢oes, encontrar o melhor
item a comegar, pode ser infrutifero, pois o tamanho do escopo pode fazer com que demore
muito. Uma possibilidade é usar um algoritmo aleatério para comecar de alguma regiao e

pegar o melhor de 14, e assim replicando até concluir o objetivo do dilema.
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3 Revisao da Literatura

Para o avancgo deste trabalho, uma etapa fundamental é a revisao da literatura

sobre o tema abordado. Essa secao contém os detalhes e resultados encontrados.

3.1 Mapeamento Bibliografico

Para realizar a pesquisa de artigos, foram utilizadas duas principais ferramentas, o
portal de periédicos (Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior, 2024)
(CAPES) e o Google Académico (Google, 2024). Nas duas plataformas, foram utilizados

descritores para encontrar o material alvo, sendo eles:

o TSP com drones;

TSP with drones;

. PDSTSP;

TSP with drones PDSTSP.

Usando o primeiro descritor, foram encontrados poucos resultados, apenas dois,
devido ao mau desempenho, as proximas buscas foram feitas com apenas palavras na lingua
inglesa, o que gerou um nimero maior de resultados na CAPES. A segunda e terceira
buscas mostraram 81 e 7 resultados, enquanto a tultima busca nao apresentou nenhum
resultado. Dos artigos encontrados, alguns foram selecionados para analise. Usando a
plataforma do Google Académico, os resultados foram mais abrangentes, passando de
3.000 consultas.

Durante o mapeamento dois autores foram citados em todos os artigos, a partir
de descobertos, foi feita uma analise mais profunda sobre o trabalho deles, tornando a

principal referéncia.

3.2 Principal Referéncia

Com o avanco dos drones e o aumento do uso dessa tecnologia para realizar entregas,
surgiu a oportunidade do TSP receber uma nova formulagéo, o TSP com Drones (TSP-D).

O novo modelo consiste em inserir um drone ou mais para otimizar o classico problema.

Buscando na literatura referéncias para o TSP-D, encontramos a principal fonte

que este trabalho se baseia, a formulacao proposta por Murray e Chu (MURRAY; CHU,
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2015). No trabalho deles, temos dois problemas sendo definidos e tratados. O TSP com
Ajudante Voador, do inglés Flying Sidekick TSP (FSTSP), é o primeiro a ser mencionado.
O segundo problema é o Escalonamento de Drones Paralelos com TSP, em inglés Parallel
Drone Schedelingna TSP (PDSTSP), que sera o principal foco deste trabalho.

O FSTSP consiste na utilizagdo de um tnico drone para auxiliar o entregador,
que é um caminhoneiro, a entregar pedidos de clientes. O drone pode partir junto ao
caminhao ou ser lancado do depdsito. Quando o drone visita um cliente, ele deve retornar
ao caminhoneiro em algum ponto futuro da rota dele. Apds a recuperacgao, o drone é
carregado pelo condutor e, caso necessario, lancado novamente para atender a um cliente e
retornar ao caminhoneiro. As acoes do drone sdo representadas como uma tripla < i, j, k >,
sendo ¢ o ponto de lancamento, j um cliente e £ um ponto de recuperacao do drone que

faz parte da rota do caminhao.

O PDSTSP combina dois outros problemas, sendo o primeiro o escalonamento de
maquinas paralelas e o TSP. O escalonamento de maquinas paralelas é devido ao uso dos
drones funcionando de forma independente, pois eles sdo lancados do depédsito, atendem
um cliente e retornam imediatamente ao ponto de origem, sem interagirem diretamente
com o caminhao que esta realizando as demais entregas seguindo um caminho do TSP.
Sendo assim, a sua representacao é composta por dois vetores, sendo um deles a sequéncia

de nés que o caminhao ird visitar e o outro os pontos atendidos pelos drones.

Para o PDSTSP o valor a ser otimizado é o makespan, que é o tempo que o
ultimo veiculo retorna ao depdésito assim minimizando tanto o tempo dos drones como do
caminhao. Para isso ¢ otimizado a locagao de clientes para os drones e para o caminhao,

criando um balanceamento da carga de trabalho entre eles.

3.3 Analise da Revisao da Literatura

Sobre o problema do TSP-D, existem caracteristicas em comum e particularidades
para serem comentadas. O critério de selecao de um artigo foi com base na semelhanca
da avaliacdo de otimizacao dele com o que serd abordado neste trabalho. A minimizagao
do tempo do makespan. A seguir uma tabela com as principais informagoes a cerca dos

artigos selecionados.
* No FSTSP foi usado apenas um drone enquanto no PDSTSP se usou multiplos.

** A quantidade de drones varia de acordo com a demanda, podendo ser usado

apenas um ou varios ao mesmo tempo.

As estratégias mais utilizadas foram programacao linear inteira mista, em inglés,
Mized-Integer Linear Programming (MILP) e programacao inteira mista, do inglés, Mized

Integer Programming (MIP). As duas abordagens sao capazes de modelar problemas
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Tabela 1 — Referéncias de estratégias e tipos de drones

ID Referéncia Estratégia Tipo

1 (MURRAY; CHU, 2015) MILP FSTSP/PDSTSP

2 (VASQUEZ; ANGULO; KLAPP, 2021) MIP FSTSP

3 (BOUMAN; AGATZ; SCHMIDT, 2018) PD FSTSP

4 (CAVANT; IORI; ROBERTI, 2021) MILP FSTSP

5 (LU et al., 2022) K-means FDTSP

6 (KITJACHAROENCHALI et al., 2019) MIP FSTSP

7 (HA et al., 2018) Alg. Genético FSTSP

8 (MORANDI et al., 2022) MILP FSTSP

9 | (DELL’AMICO; MONTEMANNI; NOVELLANTI, 2020) MILP PDSTSP

10 (MONTEMANNTI; DELL’AMICO; CORSINI, 2024) MILP e PR PDSTSP

11 (KLOSTER et al., 2023) MILP TSP - DS

12 (KIM; MOON, 2018) MIP TSP - DS
Tabela 2 — Referéncias de estratégias e tipos de drones

ID Dados Objetivo N° de Drones

1 Prépria Minimizar o Makespan Somente 1*

2 Bouman et al.® Resolver com Método Exato o TSP-D Somente 1

3 Agatz et al. ® Resolver com PD o TSP-D Somente 1

4 | Derividas de Poikonen et al ¢ Resolver com Método Exato o FSTSP Multiplos

5 Prépria Minimizar o Tempo de Concluir o FDTSP Multiplos

6 Prépria Minimizar o Tempo de Concluir o FSTSP Multiplos

7 Propria Minimizar o Custo de Operacao do FSTSP | Somente 1

8 Propria Encontrar Beneficios em Repetir Arcos Multiplos

9 | Derivadas de Murray e Chu ¢ | Resolver o PDSTSP com Meta-Heuristicas Multiplos

10 | Derivadas de Nguyen et al.® Minimizar o Makespan Multiplos

11 Prépria Explorar Solugoes para o TSP-DS Multiplos**

12 Prépria Minimizar o Makespan do TSP-DS Multiplos**

S|

(BOUMAN; AGATZ; SCHMIDT, 2018)
(AGATZ; BOUMAN; SCHMIDT, 2018)
(POIKONEN; GOLDEN; WASIL, 2019)
(
(

<o

MURRAY; CHU, 2015)
NGUYEN; HA, 2023)

baseados no uso de uma funcao objetivo, que usa variaveis que assumem valores inteiros ou
lineares, a depender da abordagem nomeada e restrigbes para atingir uma maximizacao ou
minimizagdo da fun¢do. A utilizagdo de programagao dindmica (PD) e Algoritmo genético
apareceram uma vez, como abordagens para lidar com o FSTSP. PD se baseia na estratégia
de dividir um problema em pequenas partes, otimizando-as e encontrando uma solugao
para a questao original. Algoritmos genéticos se baseiam na teoria da evolugdo proposta
por Darwin (DARWIN, 2009), e utilizam de uma populagao que cada individuo representa
uma solucao para o problema abordado, a partir é realizado o cruzamento dos individuos
gerando novas geragoes, é repetido essa acao até que se tenha uma solucao adequada.
Sobre o uso de programagao por restricao (PR), foi encontrado um artigo com o uso da
técnica, que consiste em satisfazer restrigoes, visando encontrar valores para o conjunto
de varidveis que respeitem as restrigoes. O uso de k-means é encontrado uma vez, essa
estratégia ¢ feita para agrupar dados semelhantes no mesmo grupo, no caso do artigo, ele

¢ usado para agrupar os clientes para otimizar o trabalho do caminhao e drones.
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Na maioria dos artigos analisados, a base de dados para testar as hipoteses foram
feitas pelos proprios autores, sendo que na construcao delas foram consideradas caracteris-
ticas para o problema, como limitar o nimero de clientes a um valor fixo. Nesses casos, a

geracao aleatoria do local dos clientes foi presente nos artigos.

O TSP com drones flexiveis, em inglés Flexible Drones TSP (FDTSP), é uma
variagdo do FSTSP, que ao invés de utilizado o TSP cléssico, é utilizada uma abordagem
diferente, sendo ela a utilizacao de mais de um entregador para realizar as tarefas, de

forma que cada caminhoneiro esteja responsavel por uma regiao.

Sobre os objetivos encontrados, existem diferentes formas de abordar um problema
TSP-D. A principal foi a minimizagdo do tempo do makespan ou de concluir a abordagem
atacada. Além disso, temos a resolucao do problema sendo atacada utilizando métodos
como PD e métodos exatos, e a exploragao de caracteristicas que podem auxiliar nos

problemas atacados, como repetir arcos e explorar diferentes solugoes para o problema.

Sobre o PDSTSP, foi encontrada uma variacao que é o TSP com Estacao de Drones,
em inglés TSP with Drone Station (TSP - DS). E uma adaptacio do problema, em que
ao invés do drone partir do depésito, ele ficaria em uma estacao especifica para ele, e
as encomendas respectivas a eles seriam depositadas na estacao e depois entregues pelos

drones para os clientes. A seguir o exemplo de funcionamento do TSP-DS.

Figura 3 — Exemplo de TSP - DS.

Fonte: (KLOSTER et al., 2023).

A Figura 3 descreve o funcionamento do TSP-DS, sendo o quadrado o depésito

onde os caminhoes partem, as estrelas as estagoes de drones e os circulos os clientes a serem
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atendidos. As linhas solidas representam uma solucao TSP que sera feita pelo caminhéo.

As linhas tracejadas sdo os drones visitando os clientes, enquanto o circulo tracejado é o

alcance que a estacao de drones possui.
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4 Metodologia

O objetivo desse capitulo é informar sobre a base de dados, algoritmos e métodos

utilizados durante o trabalho.

4.1 Ambiente de execucao

O ambiente utilizado para desenvolver os algoritmos e realizagdo de testes foi o
Google Colab!, enquanto a linguagem de programacao escolhida foi a Python?, em que a

biblioteca mais importante foi a NetworkX (nx).

A escolha de tais ferramentas é devido a facilidade de execucdo que o Google
Colab é capaz de proporcionar, além de auxiliar em um desenvolvimento colaborativo. A
linguagem de programagao Python, por ser de alto nivel (SCUDERO, 2017), facilita a
escrita de codigos de forma concisa e eficiente. Além disso, a biblioteca NetworkX, que
estd implementada em Python, é especialmente adequada para manipular e exibir grafos,

tornando o trabalho com essas estruturas mais intuitivo e acessivel.

4.2 Base de dados

A base de dados utilizada veio de uma experiéncia anterior do orientando, que
realizou uma Iniciacdo Cientifica (IC) também envolvendo grafos. A base consistia em
arquivos do tipo texto, em que cada um deles tinha a descricao dos nds, em relagao a
longitude e latitude, e incluindo o depésito. Os arquivos eram estruturados da seguinte
forma:

» Velocidade do caminhao
» Velocidade do drone
e Numero de nés

e Destaque para o depésito

e Restantes dos nos

Os dois primeiros itens referentes a velocidade do caminhao e drone nao foram
utilizados, pois tais valores foram baseados nos utilizados por (MURRAY; CHU, 2015).

<https://colab.google/>

2 <https://www.python.org/>


https://colab.google/
 https://www.python.org/
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O ntmero de nos é importante devido ao auxilio para abstrair os dados de um arquivo
para uma estrutura de dados conveniente. Os dois ultimos atributos foram de extrema
importancia, pois com eles foi possivel realizar medig¢oes. Cada n6 sendo representado em
longitude e latitude, respectivamente, representando as coordenadas x e y como iriam ser

tratadas.

4.3  Algoritmos Utilizados

Os algoritmos utilizados especificamente para este trabalho, que sdo para a pré-
selecao de nos, foram dois: um algoritmo guloso e um aleatério. Importante ressaltar que
esses algoritmos estao selecionando nés de uma solucao TSP, retirando eles do caminho do

caminhao e atribuindo ao drone.

4.3.1 Algoritmo Guloso

A seguir o pseudo-cédigo 1, baseado no algoritmo guloso genérico de Rocha (RO-

CHA; DORINI, 2004), descreve como foi feita a selegdo dos nés de forma gulosa.
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Algoritmo 1: guloso. PDSTSP
Input: TSP, dist, vel cam, vel drone

Output: nos_ sel
nos_sel < {};
list_dist < {};
aux < 0.0;
pos < 0;
tsp_copy < copy(TSP);
for cada i em TSP do
ele < (dist[0][i], 1);
L list_dist.append (ele);
list_dist.sort();
min_temp <— cam_ vis_ tsp(dist, TSP, vel _cam);
for cada i em list_dist do
if i[1] # 0 then
pos < tsp_copy.index(i[1]);
tsp_copy.remove(i[1]);
nos_sel.append(i[1]);
aux < tempo_ gasto_ PDSTSP(tsp_copy, nos_sel, dist, vel _drone,
vel _cam);
if aux < min_temp then

min_temp < aux;

else

tsp_copy.insert(pos, i[1]);

nos_sel.remove(i[1]);

return nos_sel;

Esse algoritmo visa achar os nés mais proximos do depésito de maneira a minimizar
o tempo do caminhao inicialmente, e atribuindo os nés ao drone até que se tenha um
balanceamento entre os veiculos. A entrada dele s@o: um caminho do TSP, uma matriz de

distancias dos nés e a velocidades do caminhao e drone.

Sao iniciadas as variaveis: nos_ sel uma lista para guardar os nds que serao se-
lecionados pelo algoritmo; list dist uma lista de tuplas contendo a distancia daquele
noé ao depédsito e o indice dele; aux que ira guardar os valores retornados da funcao
tempo__gasto_PDSTSP; pos que guarda a posicao do indice de um valor da lista sequen-
cial do TSP e tsp_copy que é a variavel que sofrera as mudancas referentes ao caminho

do caminhio.

Um passo fundamental para um algoritmo guloso é a ordenacgao dos elementos a
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serem manipulados, pois é priorizada as escolhas do mais proximo ao mais longinquo,
portanto foi feita a ordenagdo dos ndés mais préximos ao depésito. O primeiro lago de
repeticao ¢ usado para preencher a variavel list_dist, sendo o primeiro comando dele a
criacdo de uma tupla com a distancia do né ao depdsito e o indice do nd, em sequéncia a
atribuicdo dela a lista list_dist. Apds finalizado o laco de repeticao é usado o comando
sort do Python para ordenar o list_ dist, nesse contexto a fungao ordenanda pelo primeiro

elemento da tupla, ou seja, a distancia dos nés ao depdésito.

Em seguida, é definida e inicializada a variavel min_tempo que é o tempo que o
caminhao leva para finalizar o circuito do TSP. O préximo lago de repetigao ird percorrer
toda a list_dist, é inicialmente verificado se o elemento atual nao é o depdsito, pois nao
podemos retira-16 da rota do caminhao e a distancia dele para si é 0, o que resultaria em

nenhum impacto nos calculos futuros.

E atribuido ao pos o indice do i-ésimo elemento do vetor tsp_copy, pois iremos
remové-lo de tal vetor e inserta-lo em nos__sel para chamar a funcao tempo__gasto PDSTSP,
que sera explicada futuramente. A variavel aux recebe o retorno de tempo gasto  PDSTSP,
para ser comparado com o min_ tempo, caso seja menor, o valor em min_ tempo é atuali-
zado. Caso contrario, o né sera reposicionado em tsp_copy na mesma posicao de onde saiu
e serd removido de nos__sel. O algoritmo tem uma eficiéncia préxima a O(n), considerando

apenas a parte gulosa, por percorrer todos os n vértices do grafo.

De forma abrangente o algoritmo esta recebendo uma solucao TSP, e testando para
cada um dos nos, se é vantajoso retirar ele do caminho do caminhao e atribuir ao drone,

de forma a minimizar o makespan.

Algoritmo 2: tempo_ gasto PDSTSP
Input: TSP, drone, dist, vel drone, vel cam

Output: tempo_ gasto
t_drone < 0.0;

t_cam + 0.0;

if length(drone) > 0 then

t t_drone < drone_vis_ sel(dist, drone, vel drone);
t_cam « cam_ vis_ tsp(dist, TSP, vel cam);
if t_drone > t_cam then

t return t_drone;

else

t return t_cam;

O algoritmo 2 que refere ao calculo do tempo gasto no PDSTSP tem as seguinte
caracteristicas. Recebe um circuito do TSP, os nés atendidos pelo drone, a matriz de

distancias dos nos e as velocidades do drone e caminhéo. Sao iniciadas as variaveis ¢ drone
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et cam, que sao o tempo do drone realizar todas as entregas atribuidas a ele e o tempo

do caminhao realizar seu percurso, respectivamente.

O primeiro condicional serve para avaliar se o tamanho do conjunto de clientes
atendidos pelo drone é maior que zero, pois se maior é feito o calculo do tempo gasto pelo
drone para terminar a tarefa, caso contrario nada acontecera. Em sequéncia é calculado o
tempo do caminhao realizar as entregas e armazenado o resultado em ¢__cam. Por fim é

retornando o maior valor entre ¢ drone e t_cam.

O uso conjunto da funcgao tempo_gastopDSTSP com a guloso PDSTSP é im-
portante, pois o algoritmo 2 estéd calculando o tempo do ultimo veiculo retornar ao depésito,
que em suma é a definicao do makespan. Por sua vez o algoritmo guloso PDSTSP 1,
se beneficia desse calculo, devido a um balanceamento simples entre a distribuicao de
trabalho para o caminhao e drone. Como sera mostrado na secao futura, nao é vantajoso

utilizar somente o drone para realizar todas as entregas, similar ao uso do caminhao.

4.3.2 Algoritmo Aleatério

Algoritmo 3: Aleatorio ER
Input: V (Nimero de vértices), A (Ntmero de arestas)

Output: nos (Lista de nds selecionados)
prob <— A / (V- 1);

nos < {};

for v < 1 to V-1 do

if random.random() < prob then

t nos.append(v);

return nos;

O algoritmo 3 se baseia no algoritmo de construgao de grafos aleatérios de (ERD@S;
RENYT, 1959). O algoritmo 3 foi baseado na explicacdo feita em (FEOFILOFF, 2024),
algumas alteragoes foram essenciais para atingir o objetivo desejado, que ¢é escolher
aleatoriamente arestas que ligam o depdsito a outros nés. Primeiramente, foi retirada
a necessidade de permutar por todos os vértices do grafo. Escolhendo aleatoriamente
as arestas, que podem partir do n6 0, que é o depésito. Outra mudanca significativa
foi na probabilidade de a aresta ser selecionada, originalmente ela tomaria a chance de
A/(V *(V —1)), sendo A quantas arestas desejadas e V' a quantidade de vértices do grafo.
No estado atual, se tornou A/(V — 1), que é um valor mais condizente com o que sera

abordado.

Sobre o funcionamento do algoritmo, ele recebe V' que é o niimero de nés do grafo e
A que é o numero desejado de arestas. As varidveis prop e nos sao inicializadas. O primeiro

lago de repeticao ira percorrer do primeiro né até o ultimo, e para cada um deles, tera
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um condicional que avalia se um niimero gerado aleatoriamente entre 0 e 1 é menor que o
valor de prob caso seja, a aresta entre o deposito e esse no sera feita. Por fim o algoritmo

3 tem uma eficiéncia de 0(v).

Dado o funcionamento do algoritmo 3 ele esta selecionando aleatoriamente as

arestas que irao conectar o deposito ao cliente que sera atendido pelo drone.

4.4 Medidas de Avaliacao

Para avaliar os resultados obtidos com os algoritmos de pré-selecao, as métricas
utilizadas foram compostas no tempo de execucao dos algoritmos, onde foi marcado o
tempo de inicio e fim de execugdo em segundos, apods registrado foi feita a subtracao do
tempo final e inicial. A outra métrica utilizada foi o valor do makespan que é o tempo do

ultimo veiculo retornar ao depdsito.

A intenc¢ao utilizando as medidas citadas é para uma comparacao objetiva do
desempenho dos algoritmos desenvolvidos no trabalho, assim obtendo graficos que sao

faceis de ler.

4.5 Configuracao Experimental

Com o ambiente estabilizado, e os novos algoritmos devidamente preparados, os

experimentos serao realizados.

Importante ressaltar que foi considerado o uso de um drone para realizar as entregas.
Cada um dos algoritmos de pré-selecao foram executados e o mesmo conjunto de noés
foram dados para eles como entradas. Importante ressaltar que foram doze conjuntos de
nos testados. A importancia de se manter uma mesma entrada para a pré-selecao vem

justamente para que na comparacao dos resultados se tenha um denominador em comum.

Lido o grafo, ele foi transformado em um objeto da classe nx para facilitar sua
manipulacdo. Primeiramente é usada uma funcao da classe que retorna um caminho TSP
do grafo, para que exista a selecao dos nés. Foi realizada a execugao dos algoritmos, em
que cada um retornou os vértices selecionados, que sao os clientes que serdao atendidos
pelo drone, é representado como um vetor com os nés que serao atendidos pelo drone.

Enquanto o restante dos nés nao selecionados serao alocados para o caminhao atender.

Para se realizar uma boa andlise, foi feita a composicao dos graficos, referentes ao
tempo de pré-selecao que os algoritmos levaram para terminar e a relagao do tempo de

execucao para cada um dos. Resultados esses que serao abordados na futura secao.
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5 Analise e discussao dos resultados

Este Capitulo tem como objetivo analisar e discutir os resultados obtidos durante

a etapa de experimentos.

Para cada um dos conjuntos de dados usados, foram gerados dois graficos principais,
o de tempo de execucao da pré-selecao e um comparativo entre o valor do makespan entre
o algoritmo guloso, aleatério e o de (MURRAY; CHU, 2015), além do tempo para o caso
de apenas o drone realizar as entregas e do caminhao. Os grafos usados tinham vértices
que variavam entre 10, 25, 250, 375 e 500.

Um ponto que surgiu uma curiosidade foi em relacao a evolugao do valor do
makespan relacionado ao algoritmo de (MURRAY; CHU, 2015), para descobrir como
era o comportamento, foi realizado o registro do valor do makespan durante a execugao
do cddigo, que resultou em um grafico que informa uma minimizacao do valor. O eixo
horizontal representa a quantidade de iteracées que ocorreram durante a execuc¢ao do
algoritmo que solucionou o PDSTSP, o eixo vertical sdo os valores que o makespan atingiu
por toda a solucao. Na primeira vez, foi observado atuando em um grafo com 10 nés e
tendo uma curva decrescente, porém, quando executado com um grafo com 500 vértices,
se mostrou tendo uma queda quase linear em relacao ao valor e niimero de iteragoes. Os
dois graficos podem ser observados na figura 4, sendo o de cima o histérico do grafo de 10

nés e o de baixo com 500.

Abordando o tempo que cada veiculo conseguira realizar suas tarefas, temos
a presenca de alguns graficos de radar na Figura 5, os itens 5a, 5b, 5¢ e bd, temos
respectivamente os resultados do makespan para os grafos com 10, 25, 250 e 500 nés.
Esses grafos foram selecionados devido ao tamanho que possuem, sendo os com 10 e 500
nos, o menor e maior grafos, respectivamente, enquanto os grafos com 25 e 250 vértices
eram os que tinham o tamanho mais comum. O uso de um grafico de radar é devido
ao agrupamento de informagdes do mesmo tipo, que sao o tempo de chegada do drone,

caminhao e o makespan dos algoritmos.

Os valores presentes na figura 5 sao temp_drn_t que é o tempo necessario para o
drone atender todos os clientes, sendo que ele parte do depésito, visita o alvo e retorna.
O temp _cam_t é o tempo que o caminhdao demora para atender todos os clientes em
um ciclo do TSP. Por sua vez, temp_al, temp_gul e t_pdstsp  CM, sao os makespan,
respectivamente, do uso do algoritmo aleatério, guloso e da fungao PDSTSP de (MURRAY;
CHU, 2015).

A forma mais usual de interpretar um grafico de radar é a partir do centro para a

borda, sendo os valores mais centrais, aqueles que sao menores, enquanto os valores mais
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Figura 4 — Comparagao do Histérico do makespan da execugao do algoritmo de (MUR-
RAY; CHU, 2015).
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Legenda: O eixo horizontal representa quantas iteragoes o algoritmo fez, enquanto o eixo
vertical sdo os valores do makespan durante a execucao. Os dois graficos apresentam um
comportamento decrescente em relagao ao tempo.

Fonte: Do Autor.

periféricos sao maiores. Importante evidenciar que valores que estao no mesmo circulo
ou regiao, tem valores préximos uns dos outros. Como podemos perceber na Figura 5,
usar somente o drone como forma de entrega é altamente custoso em comparacao com
outras abordagens. Se deve ao fato de toda operacao dele ter que ir e voltar, para assim
seguir para a préxima entrega. Outra conclusao ¢ que, mesmo sendo pouca diferenca para
os outros valores, principalmente para temp_gul e t_pdstsp_CM, o tempo do caminhao
realizar todas as entregas nao sao ruins, isso se da ao ponto que a otimizacao de solugoes
para o TSP sdo consolidadas e geram bons valores. Por fim os valores de temp_gul e

t pdstsp CM sao os melhores resultados.

Sobre o makespan utilizando os algoritmos guloso e aleatorio, temos a Figura 6
com os valores para cada uma das entradas. O eixo horizontal é a quantidade de nds que
o grafo tinha, o eixo vertical o valor do makespan. Notasse uma pequena vantagem do
makespan do algoritmo guloso em cima do aleatério. Para a padronizacao o algoritmo
aleatoério sempre recebeu como numero de arestas desejadas para sele¢ao, um tergo da

quantidade de nés que o grafo tinha.

A Figura 7 representa o tempo que cada algoritmo de pré-selecao demorou para
realizar sua chamada. Os eixos sao iguais ao da Figura 6. O tempo de execucao do
algoritmo aleatério desempenhou um valor praticamente constante conforme foi evoluindo
a quantidade de vértices do grafo. Enquanto o guloso foi aumentando o tempo necessério

para retornar uma solu¢ao conforme aumentava o tamanho da entrada.
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Figura 5 — Graficos de radar para diferentes quantidades de nos.

10 nés Comparagao de Tempos ) Comparacao de Tempos
temp_gul 25 nos temp_gul
temp_3
X p_cam t
temp_dri temp_dri
t pdstsp_CM t_pdstsp_CM
(a) Gréfico de radar para 10 nés. (b) Gréfico de radar para 25 nos.

Comparagao de Tempos

250 nés emp_gul Comparagao de Tempos
500 nés temp_gul
temp_
/
temp_cam_t
temp_cam_t
\
temp_drit
temp_drint
——
t_pdstsp_CM
t_pdstsp_CM
(c) Gréfico de radar para 250 nds. (d) Grafico de radar para 500 nés.

Legenda: Os quatro gréaficos contém o tempo do drone e caminhao realizarem todas as
entregas individualmente, o makespan resultante da pré-selecao do aleatério e guloso e por
fim o makespan do algoritmo vindo de (MURRAY; CHU, 2015).

Fonte: Do Autor.

A Tabela 3 contém as informagcoes gerais sobre cada um dos testes feitos e suas
entradas, ao todo foram realizados 12 testes, sendo um deles um grafo com 10 nés, trés
com 25 e 250 nos, e dois experimentos com 375 e 500 vértices. A Tabela 3 contém as

informagoes sobre o tempo de chamada e do makespan para cada um dos grafos dados
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Tamanho dos Grafos (Quantidade de nos)

Figura 6 — Makespan dos algoritmos Aleatério e Guloso

Tamanho dos Grafos X Resultados dos Algoritmos

300 +

200

100 A

—— Média Resultado Gul

—8— Média Resultado Al
Desvio Padrao Gul
Desvio Padrao Al

T T T T

20 40 60 80
Makespan (segundos)

Legenda: O eixo horizontal representa o valor do makespan obteve em média para cada

tamanho do grafo, enquanto o eixo vertical é o valor que o tamanho do grafo. As barras
que se encontram no eixo vertical sdo o desvio padrao referente ao tamanho do grafo e o
valor do makespan

como entrada.

Fonte: Do Autor.
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Figura 7 — Tempo de Chamada das Fungoes

Tamanho dos Grafos x Tempo de Chamada dos algoritmos

500 A

8
=)

—8— Média Tempo Gul

—8— Média Tempo Al
Desvio Padrao Al
Desvio Padrao Gul

200

Tamanho dos Grafos

100 -

0 -
T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Tempo (segundos)

Legenda: O eixo horizontal representa o tempo de execuc¢ao dos algoritmos de pré-selecao
em média para cada tamanho do grafo, enquanto o eixo vertical é o valor que o tamanho
do grafo. As barras que se encontram no eixo vertical sdo o desvio padrao referente ao
tamanho do grafo e o tempo de execugao

Fonte: Do Autor.
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Tabela 3 — Resultados e tempos para diferentes arquivos

Nome Arquivo Quantidade de nés | temp_ resul__gul | Tempo de chamada do gul | temp_ resul__al | Tempo de

chamada
de al
doublecenter-1-n10.txt 10 9.2488 0.00791 9.2873 0.00067
doublecenter-1-n25.txt 25 14.376 0.00607 27.1429 0.00158
doublecenter-1-n250.txt 250 56.8602 0.06707 525.6667 0.00035
doublecenter-2-n25.txt 25 17.1715 0.00385 39.2797 0.00136
doublecenter-2-n250.txt 250 53.6274 0.09411 717.7211 0.00260
doublecenter-3-n25.txt 25 16.9728 0.00167 24.2588 0.00024
doublecenter-3-n250.txt 250 55.3958 0.11982 519.0916 0.00171
doublecenter-3-n375.txt 375 76.3372 0.20090 736.1987 0.00227
doublecenter-4-n250.txt 250 57.5305 0.07462 494.8909 0.00034
doublecenter-4-n375.txt 375 72.0289 0.14371 1308.403 0.00212
doublecenter-8-n500.txt 500 80.0983 0.29763 1173.205 0.00223
doublecenter-9-n500.txt 500 87.4709 0.26957 1496.026 0.00284
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6 Conclusao

Este trabalho aborda o PDSTSP e como a pré-selecao de nés contribui para uma
solugdo do problema. Utilizaram-se dois modelos para a tarefa de selecionar os nés que

serao atendidos pelo drone, sendo eles um guloso e outro aleatorio.

E possivel observar algumas evidéncias com os experimentos realizados. A primeira
é que o algoritmo guloso mostra um comportamento crescente tanto no tempo de execucao
como no makespan encontrado, dado o tamanho da entrada dada. Por sua vez, o algoritmo
aleatério, embora nao chegue a resultados melhores que o guloso em relacao ao makespan,

seu desempenho no tempo de execugao é contante, mesmo variando o tamanho da entrada.

Comparando os resultados envolvendo os algoritmos de pré-selecdo com o de
(MURRAY; CHU, 2015) podemos notar um desempenho préximo do algoritmo guloso

para a solucao usando MILP do artigo supracitado.

6.1 Limitacoes

Um aspecto que nao foi considerado neste trabalho, é o custo de manutenc¢ao do
drone e caminhao, que sao operagoes que acontecem no mundo real e impactam de certa

forma na atuacgao dos veiculos.

Uma caracteristica em comum aos problemas do TSP-D ¢ utilizar as limitagoes
fisicas do drone como um fator de andlise, por exemplo, a bateria do drone, carga suportada
da encomenda, alcance de voou e condi¢oes climaticas. Este trabalho focou exclusivamente
na pré-selecao dos nés, e abdicou de considerar os aspectos fisicos do drone como um
agente importante para a resolugao do PDSTSP. Portando os experimentos feitos nao

contemplam a totalidade do uso de drones.

6.2 Trabalhos Futuros

O tema abordado neste trabalho, envolvendo comparagoes entre algoritmos de
pré-selecao de nés, sendo utilizado como opgao para roteamento de veiculos e pode ser

melhorado em trabalhos seguintes, como listado a seguir.

» Realizar a construgao de novos algoritmos para a pré-selecao dos noés. Exemplo: unir

as duas abordagens feitas no trabalho;

o Implementar as outras versoes do problema do TSP-D encontradas na literatura;
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o Deixar mais robusto a pré-selecao, em que seja possivel levar caracteristicas do drone,

bateria e carga suportada.
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