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Resumo: O Problema de Localizacao de Estacfes de Carregamento de Veiculos Elétricos (PLECVE)
€ um problema importante no transporte, na logistica e envolve a determinacdo de uma rede eficiente
gue garanta que todos os clientes acessem suas esta¢gfes com a distancia minima de deslocamento.
O problema é NP-dificil e complexo porque envolve varias restricbes e a escala de aplicacdes do
mundo real. Assim, os métodos heuristicos para resolver o PLECVE séo fundamentais e esse trabalho
apresenta algoritmos utilizando um modelo de otimizacdo adaptado da literatura. O modelo seleciona
um conjunto de estacdes de carregamento para alocar nos sites de localizagéo candidatos. O objetivo
€ minimizar o custo fixo da estagdo de carregamento e o custo de viagem dos veiculos elétricos. O
modelo foi aplicado a uma regido metropolitana usando viagens em linhas retas e as realistas. Os
resultados mostraram que os algoritmos para o PLECVE encontraram solugdes viaveis em um tempo
computacional baixo. Os algoritmos propostos foram testados no banco de dados da literatura
existente.

Palavras-chave: Veiculos elétricos. Otimizacdo. Metaheuristica. Otimizacao por reacfes quimicas.
Algoritmo guloso.

Abstract: The Problem of Location of Electric Vehicle Charging Stations (PLEVCS) is an important
problem in transportation, logistics and involves the determination of an efficient network that
guarantees for all customers to access its stations with the minimum travel distance. The problem is
NP-hard and complex because involving a humber of the constraints and the scale of real-world
applications. Thus, the heuristic methods to solve the PLEVCS are fundamental and this paper
presents algorithms using an adapted optimization model from the literature. The model selects a set
of charging stations to place from the candidate location sites. The objective is to minimize the charging
station fixed cost and the electric vehicles travel cost. The model was applied to a metropolitan region
using straight-line and realistic trips. The results showed that the algorithms for the PLEVCS found
feasible solutions at a low computational time. The proposed algorithms were performed on the
existing literature database.

Keywords: Electric vehicles. Optimization. Metaheuristics. Chemical Reaction Optimization. Greedy
algorithm.

1 INTRODUCAO

Desde as décadas de 60 e 70, quando os veiculos elétricos (VES) ressurgiram,

a taxa de insercédo deles no mercado vem crescendo gradualmente (BNEF, 2017). A
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preocupacado com o meio ambiente e a dependéncia de combustiveis fosseis auxilia
nesse aumento dos VEs.

Além disso, o motor de combustéo interna esta se tornando obsoleto, pois
sua eficiéncia € de, aproximadamente, 30% da energia do combustivel. Além da
baixa eficiéncia, a emissao de gases poluentes, como o didxido de carbono (CO2),
permanece alta (OSORIO, 2013).

E nesse cenario que os VESs, puros ou hibridos, vém ganhando forga como
alternativa para a independéncia energética, pois os VEs tém a vantagem de
produzir menos gases que sao prejudiciais para a saude do ser humano em
comparac¢ao com os veiculos de combustao interna, segundo Marinho (2013).

Outra vantagem oferecida pelos VEs € o custo por distancia percorrida.
Segundo a EDP Portugal (2017), o custo estimado de um carro elétrico é de
1315€/ano contra 2090 €/ano de um carro a combustdo, supondo uma média de
12000 Km rodados/ano. Portanto, os VES se tornardo os principais componentes
importantes no sistema de transporte futuro.

Com o aumento da quantidade desses veiculos surgem necessidades, como
infraestrutura de recarga. Ainda existem poucas estacbes de carregamento
disponiveis para atender a demanda de VEs e ha a necessidade de um maior
namero de estacdes de carregamento em espacos publicos.

Com isso, surge o problema de localizar estas estacfes de carregamento em
pontos estratégicos na cidade para atender a demanda dos clientes, para que nao
haja necessidade de os clientes deslocarem-se a uma distancia muito longa para
encontrar uma estagdo ou consigam encontrar uma estacao de recarga sem que
alcancem o limite minimo de carga da bateria do VE (LAM; LEUNG; CHU, 2014).

Para localizar o ponto 6timo de instalacéo destas estacdes de carregamento
podem ser usadas diferentes técnicas computacionais através de métodos exatos,
como meétodos cutting planes, branch-and-bound e divide and conquer (GENOVA;
GULIASHKI, 2011). Os métodos exatos devem ser aplicados a resolucdo de
problemas de instancias pequenas, pois 0 tempo computacional cresce
rapidamente a medida que aumenta o niumero de instancias. Em situacdes reais,
precisamos encontrar solu¢cdes com baixo tempo computacional.

Vérios problemas em diversas areas dos sistemas produtivos procuram a
otimizacdo de recursos, tempo minimo de entrega de produtos, reducdo de custos
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de producéo e de estoques (FUCHIGAMI; MOURA; BRANCO, 2017) ou otimizacéo
de multiplas respostas com conflitos, por exemplo, maximizar a qualidade de seu
produto e a0 mesmo tempo minimizar o impacto com o meio ambiente (GOMES et
al., 2017).

Riechi, Tormos e Hillebrand (2017) apresentaram um problema de
otimizacdo no qual buscaram encontrar o ponto de valor minimo do custo médio
anual de uma frota de 6nibus e isso aprimorou o processo de tomada de decisao
no planejamento da frota de uma empresa de transporte urbano.

Ja em Barbosa et al. (2018) realizaram uma pesquisa e observaram diversos
trabalhos da literatura com modelos de otimizacdo sobre a evolugéo e as principais
praticas utilizadas na gestao de custos logisticos nas organizacoes.

Em Bai et al. (2018), os autores desenvolveram algoritmos para o projeto de
redes de servicos (que é o principal problema para o planejamento e otimizacéo de
redes de transporte de cargas, um problema NP-Hard).

No trabalho de Mestria (2016) foi proposto um algoritmo heuristico hibrido
para resolver o Problema do Caixeiro Viajante com Grupamento (PCVG), outro
problema NP-Hard, que usam varias estruturas de vizinhanca variaveis,
combinando a intensificacdo (usando operadores de busca local) e a diversificacdo
(heuristica construtiva e rotina de perturbacao). O objetivo do PCVG é criar um ciclo
Hamiltoniano, isto €, visitar todos os veértices com custo minimo, onde os vértices
sdo particionados em clusters e todos os vértices de cada cluster devem ser
visitados de forma contigua.

No trabalho de Lam e Li (2010), o problema de localizacdo de estacdes de
carregamento de veiculos elétricos foi solucionado a partir de quatro modelos
propostos e a comparacdo entre eles. Os métodos apresentaram caracteristicas
préprias e foram adequados para diferentes situacdes. Lam e Li (2010) estudaram
os locais onde as estacdes de carregamento deviam ser construidas em uma cidade
para poder minimizar o custo de construgdo com cobertura da cidade inteira e o
cumprimento da conveniéncia para o motorista.

No trabalho de Baouche et al. (2014), o método de localizac&do de estacdes
de carregamento € baseado em uma adaptagdo de dois modelos de localizagédo
classicos: Fixed Charge Location e p-Dispersao. Ao invés da fixacdo das estacfes

de carregamento nos pontos de demanda, o modelo dos autores se concentra em
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minimizar o custo total da viagem para chegar ao local da estacdo e o custo de
investimento da prépria estacdo de recarga. A demanda de energia foi derivada de
um modelo de consumo de veiculo desenvolvido como parte da biblioteca VEHLIB.
O consumo de energia foi avaliado pelo VEHLIB a partir de viagens reais.

Em outubro de 2018, o BNDES (Banco Nacional de Desenvolvimento
Econbmico e Social) liberou um aporte financeiro de 6,7 milhdes de reais para dois
projetos de estacdes de recarga de VEs (UOL, 2018).

Como observado acima, diversos trabalhos da literatura procuram realizar a
otimizacdo de alguma meétrica, inclusive a localizacdo de estacbes de
carregamento, estabelecendo modelos mateméticos e sendo resolvidos através de
algoritmos com diversas técnicas.

Este artigo tem como objetivo a apresentacao do algoritmo guloso e de um
algoritmo baseado na metaheuristica CRO para determinar a localizacdo do menor
namero possivel de estacdes de carregamento de veiculos elétricos. Assim,
procuraremos atingir solu¢des otimas ou de alta qualidade nesse trabalho com
intuito de otimizar o valor da fun¢éo objetivo de um modelo mateméatico proposto e
adaptado de Baouche et al. (2014).

O artigo é estruturado da seguinte forma: na segunda secdo tem-se uma
revisdo bibliogréfica abordando o problema de localizacdo de facilidades, algoritmo
guloso e metaheuristica CRO. Na terceira se¢cdo € mostrada a metodologia, a
formulacdo matematica do problema e o levantamento de dados realizado. Na
guarta secéao, os resultados e as discussdes sdo apresentados e na Ultima secéo

as consideracdes finais sao realizadas.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Problema de localizagcédo de facilidades

O problema de localizagéo de facilidades € um método dentro da tematica
da Pesquisa Operacional de grande importancia, pois uma boa localizacdo de
facilidades pode garantir melhorias na qualidade de servicos e a competitividade de

um negocio, diminuindo os custos de logistica (OLIVEIRA, 2012).
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Trata-se da decisdo de localizar objetos, chamados de facilidades, para que
atendam da melhor forma aos critérios de demanda. Este problema também é
conhecido como problema de localizagao-alocacao (OLIVEIRA, 2012).

Podem ser consideradas facilidades: redes de comunicagao, subestagoes em
rede elétrica, estacdes de carregamento de veiculos elétricos.

Esta teoria avancou a partir das pesquisas de Hakimi (1964) com as
formulacbes do problema de p-mediana, que tem como objetivo localizar p
facilidades para atender n pontos de demanda de forma que a distancia percorrida
do ponto de demanda a facilidade seja a menor possivel (TRAGANTALERNGSAK
et al.,1999). O problema de p medianas pode ser classificado em: capacitado e ndo-
capacitado. No capacitado, cada local candidato a se tornar facilidade tem uma
capacidade finita, ndo podendo atender clientes além do que a sua capacidade
permite. Ja no problema n&o-capacitado, o local candidato a facilidade pode atender
um numero infinito de clientes (TRAGANTALERNGSAK et al., 1999).

Os problemas de localizacdo de facilidades sao considerados NP-hard, ou
seja, de dificil solucdo, devido a sua complexidade (DASKIN, 2015). Esses
problemas sé&o de natureza combinatoria. Existem diversas formas de soluciona-lo,
como 0s métodos exatos, que podem ser aplicados a problemas de pequeno porte,
ja que buscam o ponto 6timo (STEINER, 2003).

Para a resolucdo de problemas de grande porte, na qual a utilizacdo de um
método exato ndo é adequada devido ao tempo de processamento, aplicam-se
métodos aproximados que fornecem solucdes proximas da Otima em um tempo
viavel, como a heuristica relaxacdo Lagrangeana/Surrogate (COSTA, 2005).
Contudo, a maioria das heuristicas € utilizada para a resolu¢gdo de um problema
especifico, ndo sendo eficiente na resolucdo de problemas genéricos (SOUZA,
2008).

Entdo, outra forma de solucionar esse tipo de problema é utilizar
metaheuristicas, que sdo métodos de busca inteligentes que se adaptam a diversos
tipos de problemas e permitem obter uma solugcéo aproximada do problema em um
bom tempo computacional (HORNER, 2009).

Temos como exemplos de técnicas metaheuristicas: GRASP (procedimento
de pesquisa gulosa, aleatdria e adaptativa) (FEO e Resende, 1995), Simulated
Annealing (CHIYOSHI e GALVAQ, 2000), Busca em Vizinhanca Variavel (Variable
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Neighborhood Search) (HANSEN et al., 2001), Algoritmos Genéticos (CORREA et
al., 2001), CRO (Chemical Reaction Optimization) (Lam e Li, 2010), além do
algoritmo guloso (Greddy Algorithm) (ROCHA, 2004), que pode ser utilizado dentro
de modulos de metaheuristicas.

2.2 Algoritmo Guloso

Uma boa forma de resolucao de problemas de otimizacao esta em usar 0s
algoritmos gulosos, que sempre escolhem a melhor solucdo naquele instante para
chegar a um 6timo global. Progridem de cima para baixo, isto €, a cada iteracao, a
instancia do problema é reduzida (ROCHA, 2004).

E um algoritmo deterministico, ou seja, dado um conjunto de entrada, sempre
produzira a mesma solugcéo com este conjunto. Uma grande vantagem do algoritmo
guloso € o reduzido tempo computacional. Em compensacéao, a solucéo obtida nem
sempre sera a melhor que pode ser obtida (BASTOS, 2004).

A cada decisao a ser tomada, sempre escolhe a alternativa que parece ser a
mais promissora naquele dado momento, ou seja, escolhe o 6timo local. Além disso,
uma escolha feita nunca é revista (SILVA et al., 2015).

A Figura 1 ilustra o funcionamento de um algoritmo guloso genérico (ROCHA,
2004).
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Figura 1 - Pseudocddigo do algoritmo guloso

1: func¢do ALGORITMOGULOSO((C'": conjunto) & (7 ¢ o conjunto de candidatos
2 S—0 > S € o conjunto que iré conter a solugao
3 enquanto ' # () e nio solugdo(S) faca

4 x « seleciona C

5: C « C {r}

6: se ¢ viavel S U {z} entdo

7- S« SuU{zx}

8: fim se

9 fim enquanto
10: se solugcao(5) entao
11 retorne S
12 Senao
13: retorne “Nao existe solugao!”
14: fim se

15: fim funcao

Fonte: Rocha (2004)

Neste trabalho, a escolha aleatdria de um grupo de candidatos para o
algoritmo guloso foi feita a partir de uma escolha randémica destes locais. Para isto,
foi utilizado a funcéo rand().

Depois de escolhidos, os candidatos passaram por uma selecdo na qual foi
feita a soma total das distancias do local candidato selecionado até os outros locais.
Depois de obtida a soma total das distancias de todos os candidatos escolhidos, foi
utilizado um algoritmo de ordenacéo, o Quicksort (SEDGEWICK, 1983). A ordenacéo
foi feita em ordem crescente.

O Quicksort foi escolhido como método de ordenacdo por ser um dos mais
rapidos dentre os algoritmos conhecidos, 0 que mantém o tempo computacional do
Algoritmo Guloso baixo. O candidato com o menor valor de soma vai para o conjunto
solucéo. Os outros sédo descartados e vao para o conjunto de candidatos rejeitados.
Isto é feito até a obtencdo do valor de candidatos no conjunto solucdo que

correspondam ao nimero de medianas (p).
2.3 Metaheuristica CRO

E uma metaheuristica probabilistica inspirada na natureza das reacdes
quimicas. Ou seja, se baseia na estrutura da molécula, que é composta de varios
atomos (BARHAM et al., 2016).
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A principal caracteristica das reacfes quimicas é transformar substancias
instaveis em estaveis. Numa visdo microscépica, a reacdo quimica transforma o
estado de energia excessivo das moléculas em um estado de energia potencial
minima, que sustente a existéncia da molécula.

O sistema de reacdo quimica é representado pelas substancias quimicas e
suas redondezas. As substancias quimicas possuem energia potencial e cinética. Ja
a redondeza tem sua energia representada por um reservatério de energia central,
denominado buffer, no CRO (LAM E LI, 2012).

As reacOes podem ser endotérmicas, quando necessitam de calor do meio
para iniciar a reacao, ou exotérmicas, quando liberam calor para o meio. Estes dois
tipos de reacdes sao caracterizados no CRO pelo tamanho do buffer. Se for positivo,
a reacao é endotérmica. Se for negativo, a reacdo € exotérmica (LAM E LI, 2012).

Existem quatro tipos de reacfes quimicas: colisdo ineficaz na parede,
decomposicao, colisdo ineficaz intermolecular e sintese (BARHAM et al., 2016).

O algoritmo baseado na metaheuristica CRO foi implementada em linguagem
C++ orientada a objeto, visto que as moléculas podem ser instancias de uma classe
com seus atributos e as reacdes elementares sdo métodos de uma classe Molécula.

A estrutura molecular (w) possui uma solugdo do problema. Nesse caso, o
valor da funcéo objetivo e as estac¢des escolhidas. Na colisdo ineficaz na parede, w
é perturbada, transformando-se em w’, que pertence a vizinhanga de w.

Na coliséo ineficaz intermolecular (w1 + w2— W1 + W'2), W'1e w2 também sédo
obtidos através do algoritmo guloso, como na colisdo ineficaz na parede.

Na decomposicdo (w — w'1 + W'2), W1 e w2 sao gerados aleatoriamente no
espaco solucao através da modificacao do algoritmo guloso, onde o laco de repeticdo
é iterado um numero aleatorio de vezes e é selecionado um no aleatdrio, como
proposto por Lam, Leung e Chu (2014). O mesmo € feito para a sintese (w1 + w2 —
w’).

A frequéncia de ocorréncia da decomposicéo e sintese pode ser influenciada
indiretamente alterando-se os parametros do CRO denominados a e f,
respectivamente.

Foram criadas as variaveis correspondentes aos parametros: PopSize,

KELossRate, MoleColl, buffer, InitialKE, a e B. Depois foi definida a classe “Molécula”
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com seus atributos w, PE, KE, NumHit, MinStruct, MinPE e MinHit, e os quatro
métodos correspondentes as reacdes elementares.

Como ponto de partida para o algoritmo CRO, utilizamos os valores dos
parametros mostrados em Lam, Leung e Chu (2014). Contudo, cada aplicacao tem
uma configuracdo de parametros prépria, devido aos objetivos mais especificos de
cada aplicacdo e como nossas instancias sao diferentes das instancias do artigo
citado, tivemos que variar os parametros do algoritmo CRO desenvolvido.

Os parametros utilizados para o caso real foram: KELossRate= 0.5; MoleColl=
0.5; InitialKE= 1000; buffer= 0; alfa= 500; beta= 1000 e PopSize= 10. J4 para
resolucdo dos dados da base da literatura foram: KELossRate= 0.9; MoleColl= 0.3;
InitialKE= 10000; buffer= 0; alfa= 50; beta= 1000 e PopSize= 10.

Os valores citados acima foram modificados de Lam, Leung e Chu (2014) a
partir da alteracdo de um unico parametro de cada vez e visualizacao dos resultados
obtidos com valores da base OR-Library. O primeiro valor alterado foi KELossRate e
por ultimo, o valor de beta.

Os critérios de parada definidos foram o nimero de iteracdes sem melhorias
e numero de iteracfes totais. Os valores foram estipulados em 300 e 5000,

respectivamente.

3 METODOLOGIA

Nessa secado apresentaremos o0s algoritmos para solucionar o problema de
localizac&o de estacBes de carregamento de veiculos elétricos. Todos os algoritmos
foram programados em linguagens estruturadas. O algoritmo guloso foi desenvolvido
em linguagem C. A metaheuristica CRO foi desenvolvida em C++. Para os testes foi
utilizado uma maquina de 64 bits, processador Intel Core i5 de 2,4GHz, 8GB de
memoéria e Windows 10.

Neste trabalho, foram utilizados o algoritmo guloso e a metaheuristica CRO
para resolver um caso real da regido metropolitana de Vitoria-ES, assim como foram
testados para resolucdo de 40 instancias conhecidas da biblioteca OR-Library
(BEASLEY, 2017).
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Foi escolhido o algoritmo guloso para a resolucdo destes problemas por ter
um baixo tempo computacional comparado a outros algoritmos e produzir solu¢des
com diferenca minima de qualidade comparada ao valor 6timo.

J& a metaheuristica CRO foi usada porque tem como vantagens: resolver
diferentes problemas de natureza combinatodria, ter potencial para solucionar
problemas que ndo tenham sido resolvidos por outras metaheuristicas, além de
possuir as vantagens das metaheuristicas Simulated Anneling e do Algoritmo

Genético.
3.1 Formulacao Matemaética

O problema da p-mediana utilizado € uma adaptacdo do problema proposto
por Baouche et al.(2014), visando minimizar o custo da localizagéo das estagdes de
carregamento e a distancia percorrida pelos clientes até uma estacdo. E importante
formalizar matematicamente esse problema, pois os algoritmos desenvolvidos
derivam desta formulagdo. O modelo utilizado possui a seguinte fungéo objetivo,
restricbes e parametros:

Variaveis de decisao:

xj = {1 se a estagdo candidata j foi selecionada; ou 0,do contrario (D
yij = {1se o centrode demanda i é coberto pela estagao j; ou 0,do contrario (2)
Modelo:

Min Yic fl.xj+ a Xie1Xjesdij-Vij )

Com as seguintes restrigoes:

Yiejyij =1 Viel 4)
YjesYij=p Viel (5)
yij — x < 0; Viel; Vje] (6)
xj€{0,1}; jeJ, r =0 )
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yij€{0,1}; iel,je] (8)

onde;:

K Conjunto de centros de demanda

J:  Conjunto de locais candidatos a esta¢cOes de recarga

fi  Custo para localizagcédo da estacao de recarga

di:  Distancia, percorrida pelo veiculo, de um centro de demanda i até a estacao
de recarga j

a:  Custo do Kilowatt hora

p:  Numero de estacdes escolhidas (medianas)

A funcéo objetivo (3) € a funcdo que minimiza o custo total de instalacéo das
estacoes de carregamento e a distancia de cada cliente ao local da estacéo
candidata escolhida. A restricdo (4) diz que toda demanda do centro de demanda
deve ser satisfeita. A restricdo (5) estabelece que o nimero de esta¢cbes escolhidas
seja igual a p. A restricdo (6) assegura que um centro de demanda s6 pode ser
associado a uma estacéo escolhida. As restricdes (7) e (8) mostram que as variaveis
de decisdo sdo inteiras binérias.

Como o objetivo deste trabalho é avaliar os algoritmos para garantir que todos
0S usuarios possam acessar as estacdes de carregamento, foi utilizado o caso da p-
mediana puro.

Entdo, o custo (fj) de localizacdo de uma estacdo de carregamento j foi
mantido fixo, pois foi considerado que o custo de instalacdo € igual para todas as
estacoes, independentemente da localizacéo (custo monetario do espaco territorial),
e ainda foi considerado que as estacdes possuem 0 mesmo numero de baias (pontos

de recarga do veiculo elétrico). Assim, a funcao (3) torna-se:

Min aZZdU.yi}- €))

ieljej

Também foi considerado que o custo do quilowatt hora € a = 1, devido ser
uma constante e ndo impactar na localizagéo das estagdes de trabalho.
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Na Figura 2, apresentamos um fluxograma para determinar a localizacao do
menor numero possivel de estacbes de carregamento de veiculos elétricos,

mostrando o objetivo desse trabalho de forma concisa.

Figura 2 — Fluxograma para determinar a localizacdo das estacbes de carregamento de veiculos

elétricos

Seja um conjunto solugdo S vazio

L]

Seja um conjunto inicial | de candidatos para as
estagtes de carregamento de veiculos elétricos

L]

Escolher de forma aleatdria um grupo de candidatos
dentro do conjunto |

Y

Passar por uma selegéo os candidatos escolhidos

Y

Formar um novo conjunto de candidatos rejeitados na
selecdo e atualizar o conjunto |

Y

Néo Entrar no conjunto solugéo S, o candidato selecionado

Y

conjunt
solugdo S esta

¢— completo?
Aplicar os procedimentos de acordo Sim
a Lam e Li (2010): .
Onwall IneffectiveCollision( ) Escolher o
Decomposition( ) Sim Algorimto: »
IntermolecularineffectiveCollision( ) 1-Guloso; -
Synthesis( ) 2-CRO.
\ +
Atualizar o conjunto Calcular o valor da fungio objetivo
Nio solugéo S | —Sim— sobre a solugéo S, conforme
+ modelo adaptado de Baouche et
al. (2014).
Nao +
Atingiu o critério de - Imprimir a solugéo
parada? final

Sim .
L Fim

Nao
A

Op¢ao Invalida |—

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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3.2 Levantamento de Dados
3.2.1 Casos reais - Vitoria

Para a resolucdo do caso real, foi escolhida a regido metropolitana de Vitoria,
ES, pois é a que possui 0 maior nimero de automdéveis em circulacdo do Estado,
segundo DENATRAN (2015).

Primeiramente, definimos a localizacdo dos locais candidatos a estacdes e
dos clientes. Foram selecionados 8 locais candidatos e 16 clientes na regido de
Vitéria-ES.

Os locais candidatos escolhidos sédo locais de grande circulacdo de
automaoveis na cidade, como centros comerciais, instituicées de ensino e areas de
lazer. Além de serem espagos nos quais, geralmente, ocorre um tempo de

permanéncia minima superior a 15 minutos. Estes locais estao listados na Tabela 1.

Tabela 1 - Locais candidatos a estacdes de carregamento

em Vitoria
Namero | Local | Cor do icone*
1 OK Hipermercado Verde
2 Shopping Vitoria Roxo
3 Aeroporto de Vitoria Cinza
4 UFES Goiabeiras Marrom
5 UFES Maruipe Amarelo
6 IFES Vitéria Preto
7 Praca dos Namorados Azul
8 Praca do Papa Laranja

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
* Ver detalhes na Figura 1
Dado que os clientes podem estar em qualquer regido da cidade de Vitéria,
estes foram selecionados de forma aleat6ria, mas cobrindo a maior area possivel da

regido, como mostra a Figura 3.
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Figura 3 — Locais candidatos a esta¢des e os clientes escolhidos

em Vitoria
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

descrito na Tabela 1.

distancias em linha reta e o segundo, com distancias reais.

Google My Maps, mostradas nas tabelas 2 e 3.

Tabela 2 — Longitude e latitude dos locais candidatos mostrados

no Google Maps

Q

J.J’\RDIQ
CJ’GBURI

Locais candidatos Latitude Longitude
Ok Hipermercado -20,29359 -40,30146
Shopping Vitéria -20,31242 -40,28781
Aeroporto -20,25802 -40,28297
Ufes Goiabeiras -20,27252 -40,30641
Ufes Maruipe -20,29784 -40,31586
IFES Vitoria -20,31019 -40,31891
Praca dos Namorados -20,29892 -40,29140
Praca do Papa -20,31638 -40,29495

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Os mapas mostrando as configuragdes escolhidas foram plotados no Google
My Maps (Google Maps, 2017), para melhor visualizacdo. Na Figura 1, os icones

em azul sdo os clientes e os icones quadrados, sdo os locais candidatos, como

Para a regido de Vitéria foram realizados dois tipos de testes. O primeiro com
Para o teste com

distancias em linha reta, utilizou-se as coordenadas geograficas encontradas no
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Tabela 3 — Longitude e latitude dos clientes mostrados no

Google Maps
Locais candidatos Latitude Longitude
Cliente 1 -20,31377 -40,33135
Cliente 2 -20,24724 -40,27173
Cliente 3 -20,27869 -40,33330
Cliente 4 -20,27310 -40,30708
Cliente 5 -20,31031 -40,30961
Cliente 6 -20,27945 -40,29338
Cliente 7 -20,29881 -40,32027
Cliente 8 -20,30548 -40,33060
Cliente 9 -20,32008 -40,34638
Cliente 10 -20,31625 -40,35377
Cliente 11 -20,30976 -40,28100
Cliente 12 -20,26503 -40,26727
Cliente 13 -20,25988 -40,29720
Cliente 14 -20,29447 -40,29317
Cliente 15 -20,27286 -40,31978
Cliente 16 -20,25873 -40,26143

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Os valores da latitude e longitude fornecidos pelo Google My Maps estdo em
graus decimais. Portanto, foi necessario a conversdo dos valores de latitude e
longitude para célculo destas distancias. Entdo, converteu-se todas as latitudes e
longitudes de graus decimais para graus, minutos e segundos.

Entdo, calcula-se a distancia latitudinal (DLA) e a distancia longitudinal (DLO).
Os resultados das distancias latitudinal e longitudinal sdo multiplicados por uma
milha nautica. Por convencao, milha nautica equivale a 1852 metros.

Apos, é feito o céalculo de distancia euclidiana. A distancia euclidiana (DE)

entre dois pontos A e B quaisquer € dada por:

DE,z = [(DLA, — DLA,)? + (DLO, — DLO,)?]/? (10)

Um exemplo deste calculo estd mostrado no apéndice B.

A partir destes calculos, foi implementada uma rotina no Dev C++ 2018 para
conversao destes valores e o preenchimento da matriz de distancias. O Google My
Maps fornece a distancia em linha reta entre os locais, mas se torna inviavel coletar

estas informacdes para grandes instancias.
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No teste com distancias reais, a matriz de distancias foi preenchida com a
menor distancia percorrida de automovel pelas ruas da cidade de todos os clientes
até os locais candidatos. Essa distancia € mostrada pelo Google Maps.

Para o algoritmo guloso, s6 é necessario realizar um teste (uma execuc¢ao)
para cada valor de mediana (quantidade de estacbes escolhidas), pois € um
algoritmo deterministico. Como p varia de 1 a 4, no total foram realizados 4 testes
com o algoritmo Guloso para distancias euclidianas.

Para a metaheuristica CRO, foi realizada uma rotina de 15 testes (15
execucdes) para cada valor de mediana, para distancias em linha reta. Isso se faz
necessario, pois o CRO é probabilistico. Neste caso, p variou de 1 a 4, entdo foram
realizados 60 testes no total. A quantidade de 15 testes foi definida empiricamente e
com base em valores utilizados nas literaturas consultadas.

Para distancias reais com o algoritmo guloso, foi executada também uma
rotina de 4 testes. Para o teste com distancias reais com o CRO, foi realizada a
mesma rotina explicada acima.

Nos dois casos foram encontrados os locais candidatos escolhidos, o nimero
de iteracdes realizadas, o valor da funcdo objetivo e o tempo de execucdo. Os

detalhes serdo mostrados na sec¢dao resultados.

3.2.2 Base de dados OR-Library (Operational Research Library)

A base de dados da biblioteca OR-Library de Beasley (2017) é altamente
utilizada na literatura e para provar a eficacia e verificar a qualidade dos algoritmos
desenvolvidos, foram realizados testes com as 40 instancias desta biblioteca.

Existem 40 arquivos de dados em formato txt para problemas de p-mediana
ndo capacitada. Os arquivos contém entre 100 e 900 vértices (consumidores) e de 5
a 200 medianas (locais candidatos as estacdes). Os dados fornecem, neste caso, a
distancia de um vértice a outro.

Os dados nestes arquivos ndo estdo completos, entdo Beasley (2017) sugere
que seja utilizado o algoritmo de Floyd para obtencdo da matriz completa, porque é
um tipo de algoritmo que calcula 0 menor caminho entre todos os pares de vértices

de um grafo e possui complexidade (nd).
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A partir do pseudocodigo, mostrado na Figura 4, foi desenvolvido uma rotina

no Dev C++ 2018 para preenchimento de todas as distancias nas matrizes.

Figura 4 — Pseudocédigo do algoritmo de Floyd

Seja n o nimero de vértices

Faca c(i,j) = infinito parai=1,....nej=1, .....,n.

c(i,j =0parai=1,..,n

Faca ler cada linha do arquivo txt

Sendo os trés nimeros da linha de dados i, j, k entdo
Faca c(i,j)= k e c(j,i)=k

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

O algoritmo ira preencher a matriz com zero nos casos em que i=j. Quando i
e j forem diferentes, mas os valores forem conhecidos da base, 0s mesmos serao
preenchidos com esse valor. Caso contrario, serdo preenchidos com um valor
considerado infinito. Neste trabalho, foi utilizado como infinito (INT_MAX)/2 no

software desenvolvido.

4 RESULTADOS

4.1 Casos Reais — Vitoria

Os resultados obtidos com o algoritmo guloso para a cidade de Vitéria estao
dispostos nas Tabelas 4 e 5. As tabelas mostram o numero de estacdes de
carregamento (medianas), as estacdes escolhidas, o nimero de iteracdes, o valor

da funcéo objetivo e tempo de execucéo do algoritmo.

Tabela 4 - Resultados do algoritmo Guloso para 16 clientes e linha reta

em Vitoria
NL’JmeJ‘O de Estagc"_)es Iteracdes Fu_n(;éo Tempo (s)
estacdes (p) | escolhidas objetivo(km)
1 1 440 221,9 3
2 le4d 468 178,4 3
3 1,4e5 480 115,9 6
4 14,5e7 524 57,03 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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Tabela 5 - Resultados do algoritmo Guloso para 16 clientes e distancias
reais em Vitoria

NL’JmeJ‘O de Estagc”_)es Iteracbes Fu_n(;éo Tempo (s)
estacdes (p) | escolhidas objetivo(km)

1 5 312 366,085 4

2 5e7 340 271,764 4

3 1,5e7 352 179,445 4

4 15,6e7 396 87,681 9

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Nos testes realizados para Vitéria com o algoritmo Guloso, mostrados nas
Tabelas 2 e 3, verificamos que a estagéo escolhida quando p=1, utilizando a matriz
de distancias em linha reta e de distancias reais, é diferente.

Para p=2, vemos que o resultado obtido nos dois casos também é diferente.
Entdo, para p=1 e p=2 houve discrepancia nos resultados. Nos resultados do teste
para p=3, as estacdes 1 e 5 sdo escolhidas nas duas configuragcdes. Nos resultados
para escolha de 4 estacOes (p=4), as estacbes 1, 5 e 7 sdo obtidas nas duas
configuracdes. Analisando o numero de iteracées na configuracado de distancias em
linha reta e distancias reais, vemos que o0 numero de itera¢cdes aumenta em ambos
0S casos com a quantidade de estacdes escolhidas.

N&o foi possivel encontrar um padrdo de comportamento para o tempo de
execucdo do algoritmo com o aumento do nimero de medianas, mas variou no
intervalo de 3 a 9s.

Observando os valores calculados para as funcdes objetivo, vemos que
diminuem com a quantidade de estacdes escolhidas, sendo maior para distancias
reais, como era esperado.

Nos testes realizados para Vitdria com o algoritmo baseado na metaheuristica
CRO, mostrado na Tabela 6, verificamos que o resultado difere do encontrado para
o algoritmo Guloso para p=3 e p=4, pois o algoritmo CRO encontrou uma solucéo
com menor valor da funcdo objetivo. Para as configuracdes de 1 e 2 estacdes, 0
resultado encontrado foi igual ao obtido para o algoritmo guloso. Com este algoritmo,
foi possivel observar que o tempo computacional aumentou com a quantidade de

estacdes. Foram mostrados os melhores valores obtidos para a funcéo objetivo das
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15 execucdes realizadas para cada mediana (nimero de estacdes) e o tempo

mostrado € a média dos tempos obtidos nos 15 testes.

Tabela 6 - Resultados da metaheuristica CRO para 16 clientes e linha reta em Vitéria

Nl’Jmerg de Estagﬁ_es . Funcéo Tempo médio (s)
estacOes | escolhidas | objetivo (melhor)(Km)
1 5 221,9 4
2 leb 178,4 6
3 1,4e5 107,0 9
4 1,4,5e7 27,40 11

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Nos testes realizados para distancias reais com o algoritmo CRO, mostrado
na Tabela 7, verificamos que o resultado difere do encontrado para o algoritmo
Guloso para p=2, p=3 e p=4, pois 0 CRO encontrou uma solu¢cdo com menor valor
da funcdo objetivo. Para a configuracdo de 1 estacdo escolhida, o resultado
encontrado foi igual ao obtido para o algoritmo guloso. Também foram mostrados os
melhores valores obtidos para a funcéo objetivo dos 15 testes realizados e o tempo

mostrado € a média dos tempos obtidos nos 15 testes.

Tabela 7 - Resultados da metaheuristica CRO para 16 clientes e distancias reais em Vitoria

Numero de| Estacbes Funcéo Tempo médio (s)
estagdes | escolhidas |objetivo (melhor)(Km)
1 5 366,08 3
2 5e6 243,4 6
3 1,5e6 168,0 6
4 1,45e6 56,70 9

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
A seguir serdo mostradas algumas configuracdes obtidas pelos algoritmos. A

Figura 5 mostra os resultados obtidos com o algoritmo guloso para p=4 na
configuracdo de distancia em linha reta e distancias reais em Vitéria. A estacao
escolhida na configuragéo de distancia em linha reta foi destacada com icone verde
e a estacao escolhida para distancias reais, em rosa, para melhor visualizagao
espacial.

Além disso, temos icones roxos que mostram estacdes escolhidas em comum

nas duas configuracfes. Os icones em laranja sdo as medianas (estacdes) nado
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escolhidas. A Figura 6 mostra os resultados obtidos com a metaheuristica CRO para

p=4 na configuracdo de distancia em linha reta
Figura 5 — Configuracédo de 4 estacdes escolhida com algoritmo guloso
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
Figura 6 — Configuragéo de 4 estacdes escolhida com metaheuristica CRO
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4.2 Base de Dados OR-LIBRARY

Para validar os algoritmos propostos, comparamos os resultados obtidos com
os valores de uma base de dados da literatura: OR-Library (BEASLEY, 2017). Esta
base possui 40 instancias diferentes para problemas de p-mediana ndo capacitado.

Para obtencdo dos resultados com os algoritmos propostos, o algoritmo
guloso foi repetido uma Unica vez para cada um destes 40 casos, devido sua
natureza deterministica. Ja a metaheuristica CRO foi executada 15 vezes para cada
um dos 40 casos, pois possui elementos aleatoérios.

Nestes testes, o algoritmo guloso proposto obteve os mesmos resultados
apresentados na base em 26 dos 40 problemas propostos.

J& a metaheuristica CRO atingiu os resultados 6timos em 32 casos. Os
maiores gaps encontrados pelo algoritmo guloso foram para pmed5 e pmedl9,
sendo de 0,14%, como mostrado na Tabela 8, que se encontra no apéndice A. Para
o0 CRO, os maiores gaps foram em pmedl1l5 e pmed20, sendo ambas de 0,06%.
Lembrando que, como a metaheuristica CRO é probabilistica, também foi calculado
o desvio médio para os 40 problemas, pois cada uma das 15 vezes que era
executada a metaheuristica, ela podia apresentar um resultado diferente.

Gap, nesse caso, € utilizado para especificar a diferenca percentual entre o
valor obtido na funcao objetivo pelos algoritmos e o valor étimo da base da literatura.
O gap mostrado para o algoritmo CRO é em relacdo ao melhor resultado obtido por
ele. Na estatistica, desvio médio € a medida da dispersdo de um dado em relacéo a

uma meédia, obtida por:

DM = Z|X;/X| (11)

Como foi utilizado o mesmo computador para realizar os testes com o
algoritmo Guloso e o CRO, foi feita a comparagao do tempo computacional gasto.
Para os problemas de menores instancias, o algoritmo guloso foi, em média, 2 vezes
mais rapido que o algoritmo CRO.

Para problemas com maiores instancias, o algoritmo guloso continuou sendo

mais rapido. De acordo com as literaturas consultadas, o algoritmo guloso sempre
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teve um menor tempo computacional comparado a algumas metaheuristicas, como:
Algoritmo Genético, Iterated Local Search, CRO. Entdo, o tempo computacional

menor do guloso corresponde com o esperado e estd mostrado na Figura 7.

Figura 7 — Tempo computacional x Tamanho do problema

Tempo computacional ( em s) x Tamanho do problema
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Em relacdo ao desempenho, a metaheuristica CRO mostrou-se melhor, pois
atingiu o valor 6timo da base 32 vezes contra 26 vezes do algoritmo guloso, o que
também era esperado.

Os resultados obtidos pelo algoritmo guloso e pelo CRO estdo mostrados na
Tabela 6, onde temos: o0 nome da instancia, o valor da fung&o objetivo, o tamanho
da instancia do problema, o numero de medianas, os gaps (%), o tempo gasto (em

s), e o desvio médio (somente para a metaheuristica CRO).

4.3 Comparacéo dos Resultados com os da Literatura

Para maior validacdo dos algoritmos desenvolvidos, além da comparacao
feita anteriormente com os valores 6timos da base OR-Library, também foi

estabelecida uma comparacdo com os valores encontrados por Daskin e Maass
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(2015), que utilizaram a Relaxa¢édo Lagrangeana para resolucao do problema de p-
mediana para a mesma base.

Apesar da Relaxagcao Lagrangeana desenvolvida por Daskin e Maass (2015)
ter alcancado o valor 6timo em 39 dos 40 casos, o algoritmo Guloso foi mais rapido
em 24 dos 40 casos e com gap maximo de 0,14%. Fazendo uma comparagcao com
o CRO, este também foi mais rapido em 16 dos 40 casos com gap maximo de 0,06%
contra 19,5% da Relaxacao Lagrangeana.

Além disso, pode ser feita uma comparacdo com o tempo computacional
gasto para resolucdo do problema. Daskin e Maass (2015) relatam que o maior
tempo gasto foi de 767,16s na instancia pmed36.

Ja& os maiores tempos dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram de
421,34s e 501,57s do algoritmo Guloso e do CRO, respectivamente.

Observamos que tanto o Algoritmo Guloso como o CRO obtiveram resultados
satisfatorios, pois tiveram gaps menores comparados com o resultado encontrado
por Daskin e Maass (2015). Além disso, o maior tempo computacional dos algoritmos
desenvolvidos neste trabalho foi menor nessa comparagao.

Esta comparacédo € aproximada visto que Daskin e Maass (2015) usaram um
computador com 2.7GHz, Intel Core i7 e 1600 MHz DDR3. Lembrando que o
computador utilizado foi uma maquina de 64 bits, processador Intel Core i5 de 2,4
GHz, 8GB de memodria, que tem desempenho menor. O Intel Core i7 tem average
CPU mark igual a 5188 e o i5 average CPU mark com 3282 (CPU Benchmarks,
2018).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, foi apresentado um estudo sobre localizacdo de estacbes de
carregamento de veiculos elétricos numa regido metropolitana do ES.

Para a solucdo deste problema foram propostos dois algoritmos: algoritmo
guloso e um algoritmo baseado na metaheuristica CRO. Para validar os algoritmos
propostos foi utilizada a base OR-Library contendo 40 instancias do problema de p-
mediana ndo capacitado. Os resultados obtidos pelos dois algoritmos foram
comparados com resultados 6timos da literatura dessa base. Os valores alcancados
por esses dois algoritmos também foram comparados com resultados da literatura
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utilizando outra estratégia de otimizacdo através de um algoritmo com Relaxacéo
Lagrangeana.

O objetivo do trabalho foi comparar qual algoritmo teria o melhor desempenho
na localizacéo das esta¢cOes de carregamento. Os resultados mostraram que os dois
algoritmos tiveram bons resultados tanto no teste com a base de dados OR-Library
como no caso real da regido metropolitana de Vitéria-ES.

Comparando os dois algoritmos, foi possivel concluir que o algoritmo guloso
apresentou menor tempo computacional em relacdo ao CRO. Entretanto, a
metaheuristica CRO apresenta melhores resultados (maior qualidade) na resolucéo
do problema. Os dois algoritmos se mostraram competitivos e aplicaveis a outros
problemas de natureza combinatéria.

Ficou evidente, também, que h& divergéncia de resultados na consideracdo
de distancias em linha reta e rotas reais. Portanto, necessitamos escolher o modelo
de distancias reais, ja que a diferenca nos valores das funcdes objetivos é
consideravel. As distancias reais representam melhor a realidade da distancia
percorrida pelos veiculos.

Nessa regido metropolitana considerada foram necessarias poucas estacoes,
pois a regido ndo é tdo extensa territorialmente. A quantidade de estacdes é
influenciada pela distancia que pode ser percorrida sem que a bateria do VE
necessite de recarga.

Podemos concluir, também, que o planejamento das estacdes de
carregamento de VEs necessita de uma interferéncia na infraestrutura de uma
regido, levando a um melhor custo-eficacia, que € um dos alicerces para a evolugéo
deste tipo de veiculo.

Como trabalho futuro, pretendemos estabelecer custos diferenciados para as
estacdes de carregamento, numeros diferentes de baias de recarga e ainda tipos
diferentes de carregadores: rapidos, semirrapidos e carregamento em tempo normal.
Assim, podemos estudar no futuro os impactos nos resultados dessas modificacdes

nas localizacdes e nos numeros das estacdes de carregamento.
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APENDICE A — Resultados da resolucéo dos 40 problemas da base OR- Library

Tabela 8 — Resultados da resolug&o dos 40 problemas da base OR-Library (continua)
OR Library Guloso CRO
Nome Gap De§yio Tempo
do_ FO Tamanho p FO Gap(%) Tempo (s) FO %) médio médio

arquivo (% (%) (s)
pmedl 5819 100 5 5819 0,00 0,46 5819 0,00 0,00 0,98
pmed?2 4093 100 10 4093 0,00 0,49 4093 0,00 0,03 0,97
pmed3 4250 100 10 4253 0,07 0,49 4253 0,07 0,07 0,98
pmed4 3034 100 20 3034 0,00 0,49 3033 0,03 0,03 0,99
pmed5 1355 100 33 1356 0,14 0,54 1355 0,00 0,11 1,10
pmed6 7824 200 5 7824 0,00 0,93 7824 0,00 0,00 1,78
pmed7 5631 200 10 5631 0,00 0,95 5631 0,00 0,00 1,37
pmed8 4445 200 20 4445 0,00 1,40 4445 0,00 0,39 3,46
pmed9 2734 200 40 2734 0,00 3,47 2734 0,00 0,13 6,74
pmedl0 1255 200 67 1256 0,08 3,88 1255 0,00 0,00 7,23
pmedll 7696 300 5 7696 0,00 1,36 7696 0,00 0,04 4,91
pmedl2 6634 300 10 6634 0,00 3,11 6634 0,00 0,02 5,37
pmedl13 4374 300 30 4374 0,00 7,37 4374 0,00 0,06 13,78
pmedl4 2968 300 60 2970 0,07 11,45 2969 0,03 0,00 32,45
pmedl5 1729 300 100 1731 0,12 14,48 1730 0,06 0,09 33,56
pmedl6 8162 400 5 8162 0,00 4,05 8162 0,00 0,01 7,89
pmedl7 6999 400 10 6999 0,00 6,11 6999 0,00 0,00 9,54
pmedl8 4809 400 40 4809 0,00 22,13 4809 0,00 0,00 31,93
pmedl9 2845 400 80 2849 0,14 32,03 2845 0,00 0,24 57,40
pmed20 1789 400 133 1790 0,06 52,18 1790 0,06 0,11 83,27
pmed21 9138 500 5 9138 0,00 5,14 9138 0,00 0,03 10,36
pmed22 8579 500 10 8579 0,00 11,78 8579 0,00 0,03 19,18
pmed23 4619 500 50 4620 0,02 39,65 4619 0,00 0,00 81,88
pmed24 2961 500 100 2962 0,03 99,79 2962 0,03 0,06 125,02
pmed25 1828 500 167 1830 0,11 114,56 1829 0,05 0,00 142,86
pmed26 9917 600 5 9917 0,00 9,86 9917 0,00 0,00 26,14
pmed27 8307 600 10 8307 0,00 18,27 8307 0,00 0,07 51,08

pmed28 4498 600 60 4498 0,00 123,71 4498 0,00 0,00 154,09
pmed29 3033 600 120 3033 0,00 189,21 3033 0,00 0,11 238,34
pmed30 1989 600 200 1990 0,05 191,34 1989 0,00 0,45 244,67
pmed31 10086 700 5 10086 0,00 17,23 10086 0,00 0,07 26,98
pmed32 9297 700 10 9297 0,00 27,06 9297 0,00 0,00 31,96
pmed33 4700 700 70 4703 0,06 177,08 4701 0,02 0,02 217,71
pmed34 3013 700 140 3013 0,00 278,74 3013 0,00 0,00 358,54
pmed35 10400 800 5 10400 0,00 15,67 10400 0,00 0,09 33,10
pmed36 9934 800 10 9934 0,00 32,65 9934 0,00 0,12 55,27
pmed37 5057 800 80 5064 0,14 269,08 5057 0,00 0,02 372,69
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Tabela 8 — Resultados da resolucdo dos 40 problemas da base OR-Library (concluséo)

OR Library Guloso CRO
Nome Ga Desvio Tempo
do FO Tamanho p FO Gap(%) Tempo (s) FO o b médio médio
: (%)
arquivo (%) (s)
pmed38 11060 900 5 11060 0,00 28,56 11060 0,00 0,00 47,37
45,89 9423 0,00 0,00 60,02

pmed39 9423 900 10 9423 0,00
pmed40 5128 900 90 5131 0,06 421,34 5130 0,04 0,04 501,57

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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APENDICE B - Exemplo de calculo de distancia em linha reta usando latitude e
longitude

Para exemplo, foi feito o calculo utilizando as latitudes e longitudes do local candidato
1 (Ok Hipermercado) e cliente 6 (Figura 8). As latitudes e longitudes deles estéo
mostradas nas Tabelas 2 e 3.

Quadro 1 — Exemplo de célculo de distancia em linha reta

1°: Transformacao de graus decimais do local candidato em graus, minutos e segundos:

Latitude:

20,29359 — Separe a parte inteira. Entdo, temos 20°.
Depois: 20,29359 — 20 = 0,29359

0,29359 * 60 = 17,6154 — Separe a parte inteira. Temos 17'.
Apbs: 17,6154 — 17 = 0,6154

0,6154 * 60 = 36,924. Entao, temos 36,924".

Assim: 20° 17’ 36,924”

Longitude:

40,30146 - Separe a parte inteira. Entdo, temos 40°.
Depois: 40,30146 — 40 = 0,30146

0,30146 * 60 = 18,0876 — Separe a parte inteira. Temos 18'.
Apbs: 18,0876 — 18 = 0,0876

0,0876 * 60 = 5,256. Entéo, temos 5,256".

Assim: 40° 18’ 5,256”

2°: Transformac&o de graus decimais do cliente em graus, minutos e segundos:
Latitude:

20,27945—- Separe a parte inteira. Entdo, temos 20°.

Depois: 20,27945 — 20 = 0,27945

0,27945 * 60 = 16,767 — Separe a parte inteira. Temos 16'.

Ap0s: 16,767 — 16 = 0,767

0,767 * 60 = 46,02. Entéo, temos 46,02".

Assim: 20° 16’ 46,02”

Longitude:

40,29338 - Separe a parte inteira. Entdo, temos 40°.
Depois: 40,29338 — 40 = 0,29338

0,29338 * 60 = 17,6028 — Separe a parte inteira. Temos 17'.
Ap6s: 17,6028 — 17 = 0,6028

0,6028 * 60 = 36,168. Entéo, temos 36,168".

Assim: 40° 17’ 36,168”

3°: Célculo de DLA (graus):

DLAG = [(-20) — (-20)] * 60 =0
DLAv=[(-17) - (-16)] *1=-1

DLAs = [(-36,924) — (-46,02)]/60 = 0,1516

DLAota = DLAG + DLAw+ DLAs = -0,8484

4°: Transformagéao para distancia com milha:
| DLAwtal | * 1852 = 1571,23 m
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50: Célculo de DLO (graus):

DLOg = [(-40) — (-40)] *60 =0

DLOw=[(-18) - (-17)] *1 =-1

DLOs = [(-5,256) — (-36,168)]/60 = 0,5152
DLOyota = DLOg + DLOwm + DLOs =-0,4848
6°: Transformacéo para distancia com milha:
| DLAwtal | * 1852 = 897,85 m

7°: Distancia entre dois pontos:

DE, 5 = [(1571,23)% + (897,85)2]'/?

DE, 5z = 1809,67 m

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Figura 8 — Distancia entre local candidato 1
e cliente 6 no Google Maps
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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