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Resumo—Neste artigo, formulamos o problema de alocacao de
veiculos estocastico como um processo de decisdo semimarkovi-
ano. Devido ao tamanho do espaco de estados, métodos exatos
para a solucdo do problema sio computacionalmente intrataveis.
Aplicamos entdo um algoritmo rollout, o qual é um método
de programacio dinamica aproximada baseado em iteracio de
politica que tem mostrado resultados promissores em diversos
contextos de aplicacdo. Faremos uso do algoritmo rollout a fim
de produzir uma politica de decisao orline para o problema de
alocacao de veiculos a chamados que surgem estocasticamente em
tempo continuo. Desenvolvemos um ambiente de decisao baseado
em simulacdo de eventos discretos e realizamos experimentos
computacionais com uso de trés heuristicas-bases. O resultados
indicaram que o algoritmo rollout foi capaz de produzir politicas
com desempenho pelo menos tao bom quanto e em muitos casos
consideravelmente melhor que as heuristicas-base.

Palavras- chave —Alocacdo de veiculos; Programacio
dindmica aproximada; Processos de decisdo semimarkoviano;
Algoritmo rollout; Otimizacao baseada em simulacao.

I. INTRODUCAO

O problema de alocagdo de veiculos é um problema da
classe de otimizagdo inteira que ocorre em muitas aplicacdes
reais, dentre as quais se destacam: a decisdo de alocagdo de
veiculos a chamados em aplicativos de viagens; a alocagdo de
entregadores a pedidos em aplicativos de entregas de alimen-
tos; e a alocacdo de ambulancias a ocorréncias emergenciais.
De modo geral, o problema de alocag@o de veiculos pode ser
definido por: dado um conjunto de veiculos e um conjunto
de tarefas (ou pedidos) distribuidos espacialmente, deseja-se
alocar os veiculos disponiveis as tarefas ao longo do tempo
de modo a minimizar o custo médio associado as decisdes de
alocag@o.

Neste artigo, trabalhamos em um cendrio em que temos
um conjunto de veiculos idénticos, com localizagdo conhe-
cida e disponibilidade variando ao longo do tempo. Estes
veiculos precisam ser alocados de modo a atender a demanda
de clientes, que solicitam corridas saindo de um ponto de
origem até algum destino. Estas corridas tornam-se conhecidas
em instantes aleatérios de tempo. A decisdo quanto a qual
cliente alocar um determinado veiculo fica sob a responsa-
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bilidade de um agente decisor, que € acionado sempre que
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um veiculo, antes ocupado, torna-se disponivel ou quando,
havendo veiculos disponiveis e nenhuma chamada em espera,
uma nova chamada chega ao sistema (veja Fig. 1). O objetivo
do agente decisor € alocar veiculos de forma a minimizar o
tempo médio de espera dos clientes, medido desde o momento
em que o cliente inicia o chamado até o momento em que o
veiculo chega ao ponto de origem da corrida.

Formulamos este problema como um problema de decisdo
sequencial, estruturado sob a perspectiva da programacdo
dindmica estocastica. Dada a caracteristica de que as decisdes
ocorrem em intervalos aleatérios de tempo, o problema é
modelado como um processo de decisdo semimarkoviano,
garantindo assim todas as propriedades de um processo de
decisdo markoviano, diferenciando-se no fato de que os in-
tervalos entre as épocas de decisdo sdo varidveis aleatérias
continuas com uma distribui¢do de probabilidades arbitraria,
de forma que o tempo também deve ser tratado como continuo,
e ndo discreto como frequentemente se assume nos processos
de decisdo markovianos.

Uma solugdo exata para a formulacdo do problema, na
forma de uma politica 6tima de decisdo, pode ser obtida por
meio de algoritmos cldssicos de programacdo dindmica, como
a iteracdo de valor e a iteracdo de politica. No entanto, esses
algoritmos raramente sdo aplicados diretamente em problemas
reais, pois requerem a enumeracdo do espaco de estados, e
portanto sofrem da chamada maldicdo da dimensionalidade, a
qual se refere a explosdo combinatéria do nimero de estados
com o tamanho do problema.

Para contornar as limitagdes dos algoritmos exatos, propo-
mos entdo uma solucdo heuristica por meio de um algoritmo
rollout para a obteng¢do de politicas de decisdo. Algoritmos
de rollout fazem parte da classe de algoritmos de iteracdo de
politica aproximada, os quais fazem uso de heuristicas-base
para construir politicas de decisdo online. Em cada época de
decisdo, o agente decisor simula, para cada decisdo possivel,
uma trajetéria de estados e decisdes futuros durante um
horizonte de tempo usando uma politica heuristica, também
chamada de heuristica-base. O agente decisor escolhe entio
aquela decisdo que tem o menor custo médio estimado.

Na aplicacdo apresentada neste trabalho, utilizamos trés
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Fig. 1. A imagem acima representa os dois eventos nos quais o agente decisor é acionado para alocar um veiculo a um chamado. A decisdo tipo A representa
o evento em que um veiculo antes ocupado torna-se disponivel, e o decisor escolhe uma das chamadas em espera para a alocagdo. Em contrapartida, a decisdo
tipo B representa o caso onde hd mais de um veiculo livre € uma nova chamada chega ao sistema.

heuristicas bases:FIFO, RANDOM e NN. Para a simulagao,
usamos um simulador de eventos discretos implementado em
linguagem Python. Os resultados obtidos via experimentacio
computacional indicam que o algoritmo de rollout pode reduzir
consideravelmente o atraso médio no atendimento dos chama-
dos dos clientes quando comparado ao uso das heuristicas-base
sem rollout.

A. Trabalhos Relacionados

O problema de alocag¢do em sua versdo classica foi original-
mente proposto na literatura contemplando o cendrio em que
desejava-se mapear dois conjuntos, denominados de recursos
e tarefas. O primeiro método apresentado foi denominado de
método hungaro [1], [2]. Este método formulava o problema
como um modelo de programacdo linear inteira, cujo objetivo
era minimizar o custo de cada atribui¢do sujeito as restricdes
de que cada recurso servisse a uma unica tarefa e cada tarefa
fosse atendida por um tnico recurso.

Muitas variantes deste problema foram estudadas ao longo
dos anos, de tal forma que o problema de alocacdo ¢é
um problema clédssico conhecido por toda a comunidade de
otimizacdo e pesquisa operacional. Uma extensdo do problema
de alocacdo € o problema de aloca¢do dindmico estocdstico
[3]. Sob a perspectiva dindmica e estocdstica, 0s recursos
devem ser alocados ao longo de um horizonte de tempo
sequencialmente sofrendo a influéncia de algum elemento
aleatdrio interno ou externo ao ambiente de deciséo.

Temos que o problema de alocagdo dindmico estocdstico
pode ser compreendido como um problema de controle 6timo.
O termo controle 6timo surgiu pra denominar o problema de
designar um controlador ou decisor para otimizar decisdes
sobre um sistema dindmico. Em meados na década de 50,
Richard Bellman desenvolveu uma abordagem, intitulada de
programacdo dindmica, para lidar com problemas de controle
6timo, usando conceitos como estado do sistema, decisdo,

recompensa e fun¢do de valor [4]. Logo em seguida, foi
introduzido o conceito de processo de decisdo markoviano
para lidar com problemas de controle 6timo estocdstico em
tempo discreto [5].

Desde entdo, a programacgdo dindmica € vista como uma
das estratégias mais gerais para lidar com o problema de con-
trole 6timo. Algumas aplicacdes da programagdo dindmica no
problema de alocagdo de veiculos sdo: problema de alocagdo
de caminhdes que transportam motores [6], [7], realocagdo de
ambulancias para atender chamado de emergéncia [8], [9], e
despacho de veiculos em viagens sob demanda [10], [11].

Dado que a dimensionalidade do espaco de estados e
espaco de decisdes sdo limitantes para as principais técnicas
de computacdo exata da funcdo de valor em programacio
dindmica, temos como uma via alternativa a programacao
dindmica aproximada. O algoritmo rollout é uma possivel
abordagem da classe de aproximacgd@o de politica [12], e tem
sido utilizado em estudos com aplicagdes no problema de
agendamento de tarefas [13], problema da mochila sequencial
[14], e problema de roteamento de veiculos [15].

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Processo de Decisdo Semimarkoviano

Processos de decisdo semimarkovianos (PDSM) sdo
generalizagdes dos processos de decisdo markovianos (PDM),
em que os tempos entre épocas de decisdo ndo sdo iguais,
podendo ocorrer deterministicamente ou estocasticamente se-
guindo uma distribui¢do de probabilidades qualquer [16].

Em um PDSM, a decisdo escolhida determina a distribuicao
de probabilidades conjunta do estado subsequente € o tempo
entre as épocas de decisdo. Uma importante caracteristica do
PDSM esta no fato de que o sistema pode evoluir, mudando
de estado diversas vezes entre épocas de decisdo consecutivas.
Desta forma, apenas os estados em que ocorre uma época
de decisdo oferecem informacdes relevantes para o decisor.



Assim, é conveniente distinguir o processo estocdstico de
transicdo dos estados que ocorre continuamente no tempo
e 0 processo que ocorre somente a cada época de decisdo.
Nomeamos estes dois processos, respectivamente, de processo
natural e processo semimarkoviano. O processo natural modela
a evolugdo do estado do sistema como se estivéssemos obser-
vando continuamente ao longo do tempo, enquanto o processo
semimarkoviano representa a evolucdo do estado do sistema
apenas em épocas de decisdo [5].

Seja {S(t)}c(o,r) um processo estocdstico, em que S(t)
€ uma variavel aleatdria que assume valores em S, o qual é
um conjunto finito ou enumerdvel que representa o espaco de
estados, e 0 < T' < oo € o horizonte de tempo. Considerando
que as épocas de decisdo ocorrem em pontos discretos e
aleatérios do tempo, definimos tx, k¥ € {0,1,2,---}, como
a k-ésima época de decisdo. Se em alguma época de decisdo
tyr o sistema ocupar um dado estado sy = S(tx), o agente
decisor deverd escolher uma agdo ar, € A,,, em que A,
€ o conjunto de decisdes vidveis para o estado s;. Como
consequéncia da escolha da acdo ay, o sistema ocupard um
proximo estado s;1 na préxima época de decisdo no tempo
ti+1 com probabilidade definida pela funcao:

Q(j,7li,a) = Plspq1 = Jyter — tp < Tlsk = i, a5 = al.

Note que a probabilidade do sistema ocupar um estado j na
préxima época de decisdo é dada por

P(jli,a) = Plsg41 = jlsk =i, a, = al,
a qual pode ser obtida também por:
P(jli, ) = lim Q(j,7li,a). o
Adicionalmente, se definirmos
p(Tli,a,j) = Pltgs1r — the < T|Skp+1 = 4, ar = a, sk, = 1]

como a probabilidade que a préxima época de decisdo ocorra
em até 7, dado o estado atual igual a ¢, o préximo estado igual
a j, e dado que o decisor escolheu a ag¢do a, podemos obter
Q(j, 7|i, a) via [21]

QU 7li,a) = p(7li,a, ) P(jli, a).

Esta dindmica de transi¢cdo entre as épocas de decisdo é
denominada de cadeia de Markov embutida ou processo de
decisdo markoviano embutido [5], [17].

Associado a cada decisdo aplicada sobre um estado existe
um custo que é retornado ao decisor para mensurar a qualidade
da decisdo. Dado que em um estado s € S seja escolhido
aplicar a deciséo a € A, temos um custo fixo global C(s, a)
e uma taxa de custo adicional ¢(s,a,j) que ocorre enquanto
0 processo natural permanece em um estado de decisdo j.
Assim, o custo total entre épocas de decisdo subsequentes iy,
e tp+1, no qual o estado do sistema em 5 € s e a decisdo
aplicada € a, € dado por:

r(s,a) =C(s,a) + E {/tk“ c(s,a, S(t))dt

tr

Seja m um politica de decisdo estaciondria e deterministica
definida como uma fung¢io 7 : S — A. Denotamos por

gr(8) = i o [chvj Tk|s77r] E ,; (C(Sk,ﬂ(Sk))

tht1
+/ c(sk,w(sk),S(t))dt) s, 2)

tr

o custo médio esperado gerado pela politica 7 dado que o
sistema ocupa o estado s em t = 0, onde 7, =t — tg41.

Resolver um PDSM corresponde a encontrar um politica
6tima 7* definida como

7" € argming,(s), Vs€S,
mell

em que Il € uma classe de politicas. Se assumirmos que
a cadeia de markov é do tipo unicadeia (uma cadeia com
apenas uma classe recorrente e possivelmente alguns estados
transientes), o custo médio esperado 6timo € definido como

g=g" = glellr%gﬂ(s), Vs €S,

e independe do estado inicial [5]. Semelhantemente ao que
ocorre em um PDM, em um PDSM podemos obter uma
politica 6tima resolvendo a equacdo de Bellman, que é formu-
lada sobre a cadeia de Markov embutida de um PDSM com
probabilidade de transi¢do dada por (1). Assim, a equagdo de
Bellman de um PDSM ¢ dada pela funcdo de valor na seguinte

forma

h*(s) = max

T(S,Q) - g*%(&a) + Z P(.]|Sa a)h*(j)
JES
Vse S (3)

em que r(s,a) é o custo esperado por transi¢do, 7(s,a) é o
tempo médio entre épocas de decisdo, e gx é o custo médio
minimo.

Obter um politica 6tima via otimizagdo da equagdo de
Bellman é computacionalmente intratdvel em boa parte dos
casos praticos. Em particular, na nossa aplica¢do lidamos com
um extenso espaco de estados e espago de decisdes. Adici-
onalmente a isto, desconhecemos a lei de probabilidade que
rege o intervalo entre as épocas de decisdo. Entdo, utilizar os
algoritmos classicos de iteracdo de politica e iteracdo de valor
ndo é viavel no contexto deste trabalho. Uma alternativa para
contornar esta limitacdo € utilizar métodos de programacio
dindmica aproximada. Propomos a utiliza¢do de um algoritmo
de iteracdo de politica aproximada, denominado de algoritmo
rollout.

B. Algoritmo Rollout

Rollout é uma solucdo heuristica de otimiza¢do sequencial
online para resolver problemas de programacio dinimica, cujo
procedimento é escolher decisdes em tempo real apenas sobre
os estados visitados, via uma politica de decisdo lookahead
[18].



A técnica rollout pode ser categorizada como sendo da
classe de algoritmos de iteragdo de politica aproximada, nos
quais a fun¢do de valor € aproximada por uma funcdo que
¢ facilmente computada e que ndo requer armazenamento.
Assim, o algoritmo rollout é interpretado como uma tnica
iteragdo do método de iteracdo de politica. O processo iterativo
do método inicia a partir de uma politica dada previamente, em
seguida esta politica € avaliada, e consequentemente, baseado
nesta avaliacdo é obtida um politica melhorada [19].

E importante compreender que o objetivo do rollout nio é
obter uma politica 6tima ou obter uma estimativa completa
da fungdo de valor [20]. O principal objetivo dos algoritmos
rollout é obter uma politica melhorada, ou seja, partindo
uma politica subdtima definida a priori para o horizonte do
problema, chamada de politica-base, produzir uma politica
melhorada, chamada de politica rollout [21]. Seja o espaco
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Fig. 2. Tlustragdo da estrutura légica de um algoritmo rollout.

de estados S um conjunto finito ou enumeravel e s € S 0
estado do sistema na €poca de decisdo k. Considere S¢F =
{8k+1|P(Sk+1|Sk,ar) > 0} como sendo o conjunto de estados
alcancdveis quando o processo ocupa o estado sj e a decisdo
a € A, ¢ aplicada. Dado o estado sy, o algoritmo rollout
considera todos os subproblemas que evoluem a partir de
cada estado spy1 € S¢F ao longo das é€pocas de decisdo
em um horizonte de tempo limitado, e os resolve por meio
de uma heuristica-base H (c.f. Fig. 2). A partir da heuristica
base H € computada uma sequéncia de estados e decisdes
que formam a trajetéria h = {sg41,Gk+1, - ,aGN—1, SN}, €M
que Sg+1 ~ P(Sk+1|sk,ax) é gerado por simulagdo durante
a execugdo da heuristica. O algoritmo rollout entdo escolhe
a decisfio 7i(sk) no estado s que otimiza a soma do custo
esperado imediato e a estimativa da func@o de valor futuro:

7k (sk) € arg Hégl {C(sk,ar) + Hes1 (Sk41)},  (4)
ag Sk

em que Hyy1(Sk+1) é uma estimativa da fungdo de valor
futuro associada as épocas de decisdo k + 1 até N e obtida
por meio da heuristica-base. Este processo define um politica
subétima 7 (sx) denominada de politica rollour [21].

1I1. FORMULA(;AO DO PROBLEMA COMO UM PDSM

Considere n veiculos vy,vo, -+ ,v, € V, em que V ¢é
o conjunto de todos os veiculos disponiveis para alocag@o.
Cada veiculo é representado por uma tupla v; = (I;,b;), com
i€{l,---,n}, em que [; € L é a localiza¢do do veiculo e

b; € {0,1} é estado do veiculo, que indica se o veiculo estd
ocupado (b; = 1) ou livre (b; = 0).

Para cada instante de tempo ¢, definimos o conjuntos de
chamadas solicitadas em espera R(t), onde cada chamada
solicitada por um cliente € representado pela tupla r; =
(0j,dj,wj), 7 € {1,2,---} em que o; é a localizacdo da
origem do chamado, d; é a localizagdo do destino e w;
é o instante no qual o chamada chegou ao sistema. Note
que para qualquer ¢, podemos ter R(t) = &. Ambos os
valores assumidos por o; e d; pertencem ao conjunto finito de
localizagbes L, e o tempo de chegada da chamada no sistema
w; assume valores em [0, +00).

Definimos o estado do sistema S(¢) em um dado instante
t como a tupla dada pelo conjunto de veiculos e o conjunto
de chamadas solicitadas, isto é, S(t) = (V(t), R(t)), onde
t € [0,T), sendo T o limite do horizonte de decisdo e S o
conjunto de todos os possiveis estados do sistema.

A transicdo de estados neste modelo ocorre a partir da
chegada de novas chamadas ao sistema e da mudanca na
disponibilidade dos veiculos. Portanto, logo que um veiculo
fica livre, se R(t) # @&, o decisor atribui uma chamada ao
veiculo. Em seguida, o veiculo se desloca, partindo de sua
atual localizagdo até o local de origem do chamado e, logo
depois, para o destino do chamado, apés o qual termina a
execucdo da tarefa.

As épocas de decisdes ocorrem em instantes discretos
de tempo ty, k € {0,1,2,---}, embora o sistema evolua
continuamente no tempo. O decisor é acionado para escolher
uma acdo sempre que um destes dois eventos ocorre:

1) Todos os veiculos estdo ocupados e um veiculo termina
a corrida, tornando-se livre, e existem chamadas em
espera em R(t). Neste caso, o decisor, escolhe qual das
chamadas atribuird ao veiculo (c.f. Fig. 1 A);

2) existem mais de um veiculo livre € uma nova chamada
chega ao sistema quando ndo hd nenhuma outra chamada
a espera. (c.f. Fig. 1 B)

Seja s, o estado em uma dada época de decisdo no tempo
tr e ar € As, a escolha do decisor, que corresponde a qual
chamado serd alocado ao veiculo no caso do evento 1 descrito
acima, ou a qual veiculo serd alocado a chamada no caso do
evento 2. Aplicada a decisdo sobre o estado, o sistema retorna
ao decisor o custo deste par estado-decisdo, que corresponde
ao tempo de espera da chamada na fila até que seja alocada a
um veiculo somado ao tempo de deslocamento do veiculo até
a origem da chamada. Assim, o custo da decisdo ax no estado
sy € dado por:

"l
r(sk, ax) = C(sk, ar) + E {/ 6(sk,ar, S(t)) dt| ,(5)
tr
em que C(sg,ar) é o tempo de espera do chamado na
fila, (s, ar,S(t)) é taxa de custo adicional, definida por
d(sk,ar,S(t)) = 1 enquanto o processo evolui no intervalo
[ty tk + A(sk, ak)], € 0(sk, ag, S(t)) = 0 enquanto o processo
evolui no intervalo [ty + A(sg,ax), tk+1], em que A(-,-) é
uma varidvel aleatdria que retorna o tempo de deslocamento



do veiculo de sua localizag@o atual até a localizag@o de origem
da chamada. Note que o segundo termo do lado direito em (5)
representa o tempo esperado da viagem do veiculo de sua
localizacdo atual até a localizagdo de origem da chamada.

IV. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL VIA SIMULACAO
DE EVENTOS DISCRETOS

O modelo proposto para o problema de alocagdo de veiculos
detém uma caracteristica importante que nos possibilita simu-
lar o ambiente de decisdo utilizando técnicas de simulacio
de eventos discretos. Note que as chamadas que chegam ao
sistema permanecem em espera até que o decisor escolha
uma destas para atribuir ao veiculo. O mesmo ocorre com
os veiculos, que permanecem em espera até que um chamado
lhes seja atribuido. Assim, temos que no ambiente de decisdo
deste problema ocorre a formagdo de um sistema de filas. A
Fig. 3 exibe uma representacdo de como funciona o sistema
de filas no contexto em que a época de decisdo é dada pelo
evento tipo 1 apresentado na secdo anterior.
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Fig. 3. Representacdo do sistema de fila para o sistema de alocacdo de
veiculos. A figura ilustra a ocorréncia de um evento tipo 1, em que um veiculo
fica livre e uma das chamadas na fila de espera é escolhida para ser atendida
pelo veiculo.

Adicionalmente aos principais elementos que compdem um
sistema de fila, tal como os clientes, servidores, processo
de chegada e politica da fila, temos uma propriedade que
confere uma outra varidvel ao sistema de filas. Os servidores
e clientes estdo posicionados sobre uma malha quadriculada
de localizagOes. Assim, a posi¢do em que se encontra um
determinado veiculo ou cliente influencia potencialmente a
qualidade do antedimento, uma vez que buscamos decisdes
cujo tempo de espera do cliente até que o veiculo se encontre
na sua localizacdo de origem da chamada seja minimizado.

Representamos neste modelo o espago geografico de
localizacbes através de um grafo reticulado quadritico de
dimensdo n X n, em que cada vértice do grafo representa uma
localizacdo vidvel. As posigdes de cada vértice foram geradas
de forma sintética, e as distancias entres eles sdo calculadas
utilizando a distancia de Manhattan.

Neste ambiente de decisdo, as chamadas chegam ao sistema
seguindo um processo de Poisson. Seja A a taxa média de
chegada dos chamados, temos que os intervalos entre as
chegadas sdo varidveis aleatérias que seguem a distribuicio
exponencial com pardmetro A. Ao chegar ao sistema, o cha-
mado € adicionado a uma fila de espera até que seja alocado
a um veiculo. Cada veiculo assume o papel de servidor neste

sistema de filas, atendendo um udnico chamado por vez. A
politica da fila é definida pela prépria politica rollout. Assim, a
ordem na qual os clientes serdo atendidos pelos servidores serd
escolhida por um agente decisor guiada pela politica rollout.

Foi construido um modelo de simulacdo em linguagem
Python com uso da biblioteca de simulacdo de eventos discre-
tos SimPy 4.0. O modelo simula o processo natural associado
ao PDSM subjacente ao problema de alocacdo de veiculos.
Durante a simulag@o, sempre que ocorre um dos eventos do
tipo 1 ou 2, o agente decisor (implementado como uma classe
em Python) aplica o algoritmo rollout. Para cada possivel
decisdo de alocacdo, o agente decisor cria uma cépia da
simulag¢do do processo natural para cada estado vidvel subse-
quente resultante do par estado-decisdo, e simula o processo
durante um horizonte de tempo enquanto aplica uma politica
de decisdo heuristica H.

Em cada cépia da simulagdo, o processo de chegada é
interrompido de forma que o processo é simulado somente
até que todas as chamadas em espera sejam completamente
atendidas ou enquanto um determinado horizonte de simulacao
ndo seja atingido. Quanto a implementacdo computacional, as
copias das simulacdes sdo executadas em paralelo com uso
de multiplos processos do sistema operacional Linux. Apds
esta etapa, o decisor terd uma aproximacdo do custo futuro
obtido via heuristica para cada possivel decisao. A politica
rollout escolhera a decisdo que corresponda ao atraso minimo
acumulado conforme (4).

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secdo, vamos analisar a performance do algoritmo
rollout aplicado em um cendrio sintético e simulado. O ob-
jetivo € mostrar que por meio deste algoritmo obtemos uma
politica cujo desempenho € pelo menos tdo bom quanto da
politica-base e muitas vezes consideravelmente melhor. Para
o problema de alocag@o de veiculos proposto neste trabalho,
a melhor politica é aquela que apresenta o menor atraso
acumulado, ou seja, a politica que executa a alocacdo do
veiculos de modo que o tempo entre a chegada do chamado na
fila até 0 momento em que o veiculo chega para o atendimento
seja o menor possivel.

Nos experimentos, foram testadas trés heuristicas-base:
FIFO (first-in-first-out), que corresponde a escolher sempre
o chamado h4d mais tempo na fila de espera, independente
da sua localizacio; RANDOM, a escolha para alocacdo é
feita aleatoriamente e uniformemente; NN (nearest-neighbor),
o chamado escolhido para alocagéo sera aquele cujo local é o
mais préximo do veiculo disponivel, independente do tempo
de espera.

As instancias utilizadas para o experimentos foram geradas
artificialmente. Trabalhamos com os seguintes pardmetros para
produzir as instincias:

¢ Numero de carros: 5, 10, 15, 20, 25 e 30;

o Dimensdo da matriz de localizagées: 100, 200, 300, 400

e 500;

o Taxa média de chegada dos chamados: 4 e 9 chamados

por unidade de tempo (min).



Combinando todos estes pardmetros, obtivemos 60 instancias
para o experimento. Para cada instancia, fizemos 30 rodadas de
simula¢do com horizonte de tempo igual a 1000, em que cada
rodada consistia em executar duas etapas de experimentacao
independentes: primeiramente executamos a simulagdo utili-
zando apenas as 3 heuristicas bases, e em seguida fizemos uso
do algoritmo rollout com as mesmas heuristicas-base. Durante
a aplicacdo do algoritmo rollout, as simula¢des das heuristicas-
base foram executadas com horizonte de tempo igual a 400
ou até que a fila de chamados se esvaziasse.

Os experimentos foram executados tendo por objetivo ava-
liar a magnitude da melhoria sobre as heuristicas-base promo-
vida pelo uso do algoritmo rollout. Como dito anteriormente, o
agente decisor foi modelado para que suas decisdes objetivas-
sem minimizar o atraso acumulado. Assim, a métrica utilizada
para avaliar a qualidade das politicas foi o atraso acumulado
médio.
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Fig. 4. Gréfico comparando o atraso acumulado médio obtido a partir da
experimentacdo do uso das heuristicas-base e o uso da politica rollout.

Apresentamos na Fig. 4 o atraso médio obtido para cada
instancia, comparando os resultados produzidos a partir da
experimentacdo utilizando apenas as heuristicas-base com o0s
resultados da politica rollout. Esta primeira analise destina-se a
evidenciar a propriedade de melhoria de politica do algoritmo
rollout. Observe que os resultados promovidos pela politica
rollout foram tdo bons ou melhores que a heuristica base.

Os cendrios nos quais a politica rollout superou a politica
base foi no contexto em que havia maior demanda para o uso
dos veiculos, ou seja, quando havia uma alta taxa de chegada
de novos pedidos e um baixo nimero de veiculos disponivel.
Quando trabalhamos com instancias com uma baixa taxa de
chegada e uma maior disponibilidade de veiculos, o resultando
das duas abordagens eram semelhantes, dado que muitos dos
chamados eram atribuidos logo que chegavam ao sistema.
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Fig. 5. Boxplot do atraso acumulado médio referente ao algoritmo rollout
com uso das heuristica-base FIFO, RANDOM e NN.

Obter boas politicas a partir do algoritmo rollout esta
diretamente relacionado a escolha de boas heuristicas-base.
Portanto, além de mostrar que a politica rollout € melhor que
a politica base, queremos também analisar qual das politicas
escolhidas para este trabalho é a melhor para o nosso modelo.
A partir dos resultados dos nossos experimentos, observamos
que a politica RANDOM apresentou a maior média dos atra-
sos, se comparado com a demais politicas-base. Veja na Fig.
5 que a melhor das trés politicas experimentadas foi a politica
NN, com a menor média dos atrasos e menor variabilidade nos
resultados. Porém, a politica FIFO apresentou valores muito
préximos da politica NN. E fécil perceber o motivo pelo qual
as politicas NN e FIFO foram melhores que a RANDOM, pois
como o objetivo € minimizar o atraso, a FIFO é um politica que
minimiza o tempo de espera priorizando a ordem de chegada
do clientes, e a NN minimiza o atraso considerando qual sera
o deslocamento mais breve.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo, propomos e avaliamos o uso de politicas gera-
das por um algoritmo rollout, uma estratégia de programacio
dindmica aproximada, para o problema de alocacio de veiculos
estocdstico. Propomos uma abordagem que partiu da pre-
missa de que o intervalo entre as épocas de decisdo eram
estocdsticos, o que representa mais fielmente o cendrio real do
problema, o qual foi formulado como um processo de decisao
semimarkoviano.

Os experimentos desenvolvidos evidenciaram que o algo-
ritmo rollout é potencialmente util para melhorar a perfor-
mance de heuristicas-base, produzindo decisdes com atraso
médio em geral inferiores as politicas-base FIFO, RANDOM
e NN testadas.



Ademais, a abordagem proposta é escaldvel para problemas
reais e pode ser implementada online, uma vez que nao precisa
percorrer todo o espago de estados como ocorre com métodos
exatos de programacdo dinimica.

Para trabalhos futuros, sugerimos estender a modelagem do
problema de alocac¢do de veiculos para variantes mais ricas,
adicionando caracteristicas que oferecam ao decisor outras
possiveis decisdes, tais como rejeitar um chamado ou decidir
que o veiculo seja realocado enquanto aguarda por uma nova
tarefa para realizar.
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