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RESUMO

O problema de roteamento do 6nibus escolar (PRO®H importante problema de ordem
pratica, estudado em otimizagdo combinatoria. sfitedo através de um conjunto de paradas,
frotas de Onibus, escolas e garagem, onde a mEsites conjuntos, busca-se criar rotas
otimizadas visando a reducéo do custo operaciamaledvico. Este trabalho apresenta duas
grandes contribui¢cdes para a melhoria da solu¢c@RIDE, sendo elas, o desenvolvimento de
um algoritmo baseado na metaheuristica GRASP +t2gapa a geracao de rotas otimizadas,
e um sistema de apoio a decisdo para o PROE, adilizacdo de funcdes do Google Maps
v3, para proporcionar uma visualizacao agil dalaitizacéo do problema para o administrador
do sistema, isto, através do uso de marcadorexdkziacBes para paradas de 6nibus, escolas
e garagem. O sistema foi testado de duas formpanfeira, com a utilizagédo de instancias de
referéncia da literatura e a segunda com uma sg&ollde um ambiente do mundo real. Os
resultados sdo comparados com 0s principais trabdésh literatura do problema, assim
conseguindo gerar solugbes com uma reducao sigivticna quantidade de 6nibus utilizados,

bem como no tempo de processamento para a geragéotds.

Palavras-chave:Otimizacdo Combinatéria, 6nibus escolar, SBRP, Nmiastia GRASP



ABSTRACT

The school bus routing problem (SBRP) is an impurtaractical problem, studied in
combinatorial optimization. It is formulated thrdu@ set of stops, bus fleets, schools and
garage, where from these sets, we seek to credi@izgd routes in order to reduce the
operating cost of the service. This work presemtsdreat contributions to the improvement of
SBRP solution, are the following, the developmdraroalgorithm based on GRASP + 2-Opt,
for generating optimal routes and a system decisigyport for the SBRP, with the use of
Google Maps v3 functions, to provide a agile vidihe current situation of the problem to the
system administrator, through the use of markeations for bus stops, schools and garage.
The system was tested in two ways. First, withube of benchmark instances the literature
and the second with a simulation of a real-worldimmment. The results are compared with
the main work problem literature, thus achievingayate solutions with a significant reduction

in the number of buses used and the computationalfor generating the route.

Keywords: Combinatorial Optimization, school bus, B8RP, Metaheuristic GRASP.
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1. INTRODUCAO

O problema de Roteamento do Onibus Escolar (PR@E)ermo em inglés (School
Bus Routing Problem - SBRP) é um importante problel otimizacdo combinatoria que foi
modelado por Newton e Thomas (1969). O PROE é uan@a§éo do Problema de Roteamento
de Veiculos (PRV) do termo inglés Vehicle Routimglifem (VRP), que é comumente tratado

na pesquisa operacional.

O problema pode ser enunciado da seguinte magEich um conjunto de estudantes,
escolas e garagem sao definidas as paradas des ogilsudevem estar localizadas préximo ou
na porta da residéncia dos estudantes, entretadtdinicdo da parada de 6nibus esté sujeita a
uma restricdo de distancia, onde, os estudantesndendar até chegar a mesma. Cada
estudante deve estar associado a uma parada. Gasnirdsrmacdes definidas, podem ser
utilizados métodos de Programacéo Linear Inteigpdos heuristicos ou métodos hibridos
para criar a solugcdo de rotas. Os Onibus devenomperctodas paradas de 6nibus, com o
objetivo de coletar todos os estudantes assocismysem seguida, eles sédo transportados e
entregues em suas escolas de destino. No finalialdetivo, o estudante € transportado

novamente para o mesmo local onde foi coletado.

Segundo Bowerman et al., (1995), Teng e Yang (2008itinez e Viegas (2011); Park
et al., (2012), Riera-Ledesma e Salazar-Gonzal@g¥2)20 PROE é um problema que tem um
enunciado facil de entender porém dificil de resolisses autores classificam o PROE como

um problema NP-Dificil.

Por meio de uma reviséo de literatura sobre estdgma nos principais periddicos foi
verificado que os numeros de publicacdes dispanb@ire o tema € relativamente pequeno,
quando € comparado com a quantidade de traballoapyasentam métodos para resolver o

classico problema de roteamento de veiculos (PRV).

Na literatura, foram encontrados alguns estudosade do PROE com aplicacdo em
cidades brasileiras. Souza e Siqueira (2010) ap@asen uma proposta de um método
heuristico para resolver o problema no estado danBaOs autores realizaram um estudo de
caso, considerando atendimento para estudantdemts em zonas rurais e urbanas. Faraj et
al., (2013) realizaram um estudo de caso do prabldortransporte escolar em zonas rurais no
estado de Minas Gerais. Steiner e Zamboni (2008gm®Ilveram uma solugdo para o
transporte escolar de areas urbanas da cidade rith&uParand. Mandujano et al., (2012)

apresentaram metodologias para as localizacdessdakas e para otimizar o transporte escolar
13



em areas rurais. A metodologia foi baseada em doidelos de programacao linear inteira
mista também conhecida como hibridismo. O primeaita das localizagcdes das escolas e os
problemas de dimensionamento e o segundo, tratatel@amento de 6nibus escolar. O estudo

de caso foi realizado na cidade de Barédo do Grijatanhéao.

O objetivo deste trabalho € criar um algoritmo eag gerar uma solugdo com rotas
otimizadas, depois, implementa-lo em um sistemapd& a decisdo para o PROE. Pretende-
se que o sistema seja capaz de gerar rotas des@uabaio atendimento de estudantes residentes
em zonas rurais e urbanas. Outro ponto importagte &eja considerado que a frota de énibus

pode ser heterogénea.

Entretanto, fazendo o uso do sistema de apoioiadmepara o PROE, o administrador
do sistema conseguira ter uma visualizacao ra@iddtaacao real de localizagdo dos enderecos
dos estudantes, paradas de 6nibus, escolas, garagegeracido de rotas otimizadas para o
transporte escolar e ainda verificar a viabilidddecada rota criada, através do visualizador de
rotas do sistema, que também, esta disponivel emplioativo para smartphone com sistema
operacional Google Android. As rotas de 6nibusggadas no inicio do ano ou no inicio do

semestre letivo.

Os resultados computacionais comprovam a eficiéialgoritmo da metaheuristica

GRASP, aplicada ao PROE comparados com dadostdedres de referéncias da literatura.

1.1. JUSTIFICATIVA

No Brasil, o transporte escolar € financiado etatkr pelo Ministério da Educacao em
parceria com os Estados e Municipios. E regularderala lei 9394/96, com acréscimo na lei
10.709/2003. Um numero consideravel de estudanéssredes estaduais e municipais
necessitam do transporte escolar para ter acessmha, principalmente os residentes na zona

rural.

Com o desenvolvimento do sistema de apoio a degaém o PROE, sera possivel
gerenciar informacdes de usuarios, paradas de riitmias, garagem e também gerar rotas
otimizadas para o transporte escolar. Contudotensespode contribuir de forma significativa
para tomada de decis&o. Visto que a otimizacaocds®s com 0 servi¢co, proporciona a
reducéo de gastos do dinheiro publico.

14



1.2. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é criar um algavittapaz de gerar rotas de 6nibus
otimizadas utilizando a metaheuristica GRASP, afendesenvolver um sistema de apoio a

deciséo para o problema de roteamento do 6nibotaesc

1.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Realizar uma revisao de literatura do PROE.

» Desenvolver um algoritmo para o PROE, aplicand@taheuristica GRASP.

* Desenvolver um sistema de apoio a deciséo

* Realizar testes e simulacbes computacionais conetaheuristica GRASP
comparando-a com o0s principais algoritmos de ret@a§yara o problema, afim

de comprovar a sua eficiéncia.

1.4. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

» Capitulo 1: apresenta uma introducdo sobre o prablge roteamento do 6nibus

escolar, justificativa e os objetivos do trabalho.
» Capitulo 2: apresenta uma revisao de literatura parabalho proposto.

e Capitulo 3: Descreve a metodologia de desenvolvionga algoritmo baseado na

metaheuristica GRASP aplicada ao PROE e uma sifb#g funcionamento.

» Capitulo 4: sdo apresentados os resultados des temtnputacionais comparados

com os principais trabalhos de referéncia da tiieaee o sistema de apoio a decisao.

e Capitulo 5: sdo apresentados, a conclusao e tabhlturos.

15



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. DESCRICAO DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO DO ONIBUS ESCOLAR

O problema de Roteamento do Onibus Escolar (PR@E)ermo em inglés (School
Bus Routing Problem - SBRP) é um problema de otigéip combinatéria que foi modelado
por Newton e Thomas (1969). O PROE é uma Variagi®®mblema de Roteamento de
Veiculos (PRV) do termo inglés Vehicle Routing Reob (VRP), que é comumente tratado na

pesquisa operacional.

O problema pode ser enunciado da seguinte malDgEdn um conjunto de estudantes,
escolas e garagem sao definidas as paradas des dgilsudevem estar localizadas préximo ou
na porta da residéncia dos estudantes, entretaddinicdo da parada de dnibus esta sujeita a
uma restricdo de distancia, onde, os estudantesndendar até chegar a mesma. Cada
estudante deve estar associado a uma parada. Gasnirdsrmacoes definidas, podem ser
utilizados métodos de Programacéo Linear Inteigpdos heuristicos ou métodos hibridos
para criar a solugcdo de rotas. Os 6nibus devenomperctodas paradas de 6nibus, com o
objetivo de coletar todos os estudantes assocismysem seguida, eles sédo transportados e
entregues em suas escolas de destino. No finaliaddetivo, o estudante é transportado

novamente para o mesmo local onde foi coletado.

De acordo com Desrosiers et al. (1981) o PROE disidido em cinco etapas:
preparacao dos dados, selecdo das paradas, gdes;@otas, ajuste das janelas de tempo e

escalonamento das rotas.

Preparacdo de dados. Neste sub-problema é espdoifia rede de estradas e séo
preparados quatro tipos de entradas de dados B&@R:Restudantes, escolas, veiculos e matriz
de distancias . Os dados para os estudantes inellecalizacdo (endereco) de suas casas, a
escola de destino e o tipo de aluno. O tipo decedugeral ou deficientes. (PARK; KIM, 2010).

Selecdo de paradas. Esta etapa procura selecioneonjunto de paradas de 6nibus e
fazer alocacdo dos estudantes as mesmas. No ertdntestricbes em relagdo a distancia
maxima que os estudantes devem caminhar de suatéapanto de dnibus mais préximo.
(PARK; KIM, 2010).

Geracao das Rotas. Para FARAJ et, al. (2013) a etafs significativa para o PROE é
a geracdo das rotas, onde os dados oriundos @ etateriores sdo processados a fim de
serem construidas as melhores rotas possiveis.
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Ajuste das janelas de tempo. De acordo com P#iikng(2010), na maioria dos estudos,
o horario inicial e final das escolas sdo consiigsaomo restricdes. No entanto, ha uma série
de trabalhos que consideram o horario como umawaride decisdo e as tentativas de
encontrar 6timos horarios para iniciar e termipade maximizar o numero de rotas atendidas

sequencialmente por um unico 6nibus, desta forohazieo nimero de 6nibus utilizados.

Escalonamento de Rotas. Newton e Thomas (196%ndelseram um modelo multi-
escola para determinar todas as rotas de 6nibasupza escola. Eles assumiram que existem
periodos de tempo distintos e as escolas comecatifenentes periodos. Desta forma, criaram

uma cadeia de rotas que podem ser sequencialntentkda pelo mesmo onibus.

2.2. O PROBLEMA NP-DIFICIL

Segundo Bowerman et al., (1995), Teng e Yang (2008itinez e Viegas (2011); Park
et al., (2012), Riera-Ledesma e Salazar-Gonzal@r2)2 o PROE é um problema que tem um
enunciado facil de entender porém dificil de resol& o classificam como um problema NP-
Dificil, ou seja, sdo problemas para os quais n&temn algoritmos que os resolvam de forma

exata em tempo polinomial.

Bowerman et al., (1995), enfatizaram que o probldm@ombinacdes de selecdo de
paradas e geracao de rota de 6nibus para umagsuiaia € um problema NP-dificil. Na sele¢éo
paradas de 6nibus, cada aluno deve ser associatia parada de 6nibus e cada parada tem
uma quantidade de estudantes que devem ser caetégindo essas restricoes, o problema de
selecdo de paradas de Onibus pode ser transforeradom problema generalizado de
atribuicdo, que também é conhecido como um probldieDificil (FISHER, 1986). O
problema de geracdo de rota de 6nibus com restrigéecapacidade veiculo e de tempo
maximo de percurso corresponde as restricdes deidaple e distancia do PRV aberto, que é
conhecido como um problema NP-hard (BEKTAS; ELMASTAR006).

2.3. PROGRAMACAO LINEAR
2.3.1. RESOLUCAO DO PROE ATRAVES DO METODO EXATO

O método exato € utilizado para a resolver probden® otimizacdo combinatoria,
contudo, na literatura sobre o PROE é aplicadoagpem problemas relativamente pequenos,

assim, destaca-se 0 seu elevado nivel de comptixigara resolucdo do problema e seus
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subproblemas. A aplicacdo do método exato ao PRIOERgresentados em Schittekat et al.,
(2006), Fugenschuh (20p8Chen et al., (2015)

Schittekat et al., (2006) criaram uma formulacadematica para o PROE, utilizando
programacao linear inteira, com os resultados dste$ computacionais, comprovaram que
com o uso do método exato, pode-se resolver apeoblemas de pequeno porte, desta forma,

mostraram a resolucao do problema para um quaviitde 50 estudantes e 10 paradas.

Fugenschuh (20Q%presentou uma formulacdo de programacao lineairanpara
otimizar a integracdo do horario de inicio escelar transporte publico. O desenvolvimento
deste modelo foi impulsionado pela demanda do muealoem areas rurais dos municipios,
onde os estudantes sdo 0s maiores grupos de ss@aaomaioria das escolas comegam

atualmente no mesmo horario. Fligenschuh (2008)zou técnicas de branch-and-cut.

Para Chen et al., (2015) a formulacao utilizandgmamacao linear inteira baseado em
problema de frota de 6nibus do tipo heterogénewié Util na resolucdo de problemas do
mundo real. Tal formulagcéo pode reduzir a compleéddo modelo em termos do nimero de

variaveis de deciséo, numero de restricbes e onfaondo arquivo de modelo.

2.3.2. METODO HIBRIDO

Nos ultimos anos, muitas heuristicas e metahewasstiém sido propostas para
problemas de otimizacdo combinatéria como TabucBg@usca Tabu), Genetic Algorithms
(Algoritmo Genético), Ant Colony Optimization (Otimacdo de Colbnia de Formigas) e
GRASP - Greedy Randomized Adaptative Search Proee@@rocedimentos de Busca

Adaptativos Gulosos Randomizados).

Sghaier et al., (2013) desenvolveram uma solucda pa PROE, através do
desenvolvimento de um novo operador para o algor@@nético, para a geracao de rotas. Para
comprovar a sua funcionalidade, realizou uma coagdar da sua proposta com mais quatro
Tipos de operadores genéticos disponivel na liteaxat

Pacheco et al., (2012) desenvolveram uma solugg&@&ROE com a aplicacao da
metaheuristica Busca Tabu, por meio da programagdptativa de memaria multiobjetivo, e
a comparou com uma implementacéo do algoritmo gende selecdo ndo-dominado, que €

uma abordagem muito conhecida na otimizacdo migtiob.

Huo et al., (2014) utilizaram uma estratégia deawtento localizacao-alocagéo que foi

utilizado para coletar os dados dos usuarios, t& plata € realizada a analise de distribuicdo
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de enderecos, selecdo de paradas e geracdo d&mtda, o problema € resolvido pelo
algoritmo de otimizag&o colonia de formigas. Oslltasos enfatizam que o modelo proposto

é aplicavel a uma situacédo do mundo real.

Schittekat et al., (2013) utilizaram a metaheuwds®GRASP + VND, aplicado ao PROE,
com o objetivo de resolver o problema de modotiteyamelhorando assim a solu¢cdo em cada
iteracdo consecutiva. Desta forma, obtiveram bessiltados para uma quantidade de 80

paradas de 6nibus e 800 estudantes.

2.4. O ATENDIMENTO EM ZONAS RURAIS E URBANA

Durante a revisdo de literatura, foram identificadinis tipos de classificacdo de

prestacao de servico em zonas rurais e zonas $tbana

2.4.1. O PROE PARA ZONAS URBANAS

Solucbes e estudos de caso para o0 PROE em zonasasirBdo frequentemente
encontradas na literatura. Bowerman et al., (1898sentaram uma solucdo heuristica para a
cidade Wellington no Canada. Braca et al., (198iplementaram o algoritmo LBH (Location
Based Heuristic) que utiliza um algoritmo de Cavtysta, isto quer dizer que, os 6nibus podem
coletar os estudantes de escolas distintas, ades@aima parada de 6nibus. A cada rota criada,
um Onibus pode atender escolas diferentes. Duap&rcurso o 6nibus visita cada parada,
coleta os estudantes e os transporta para su&tigap escolas. No final do dia letivo deixa-
0s nos mesmos locais onde foram coletados. Edtalio foi aplicado a um estudo de caso na

Cidade de Nova York nos Estados Unidos.

Li e Fu (2002) desenvolveram um algoritmo multietibjo para o PROE e realizaram
um estudo de caso em uma escola de jardim de iafaaccidade de Hong Kong na China.
Euchi e Mraihi (2012) implementaram o algoritmoatddnia de formigas, e realizaram um
estudo de caso na Tunisia. Fulin e Yueguang (2fEfigzaram melhorias no algoritmo de
Exame de Particulas Quéantico e o aplicou ao PR&M,giimizar as rotas de 6nibus da Escola
de Nacionalidade de Gansu na China. Arias-Rojak,gR012) desenvolveram um sistema de

roteamento de Onibus escolar para a cidade de 8ogdfolémbia.

Alguns autores desenvolveram solucdes capazesaeaeeo PROE, com atendimento
em zona rural e zona urbana. Souza e Siqueira 28a8am um sistema para a otimizacdo do
transporte escolar no estado do Parana, Brasile®met al., (2011) criou um sistema de apoio

a tomada de decisé@o para a secretaria de educagddade de Surabaya na Indonésia, com
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objetivo de criar rotas otimizadas e assim consegtgnder mais pessoas carentes que
necessitam do transporte publico. Bogl et al., §20hplementaram uma proposta para o
PROE com trocas de Onibus ou transferéncias, oaste os estudantes fazem trocas de 6nibus
durante o percurso até a escola. E enfatizou geevizo ofertado diminui a qualidade, porém,
destaca que a economia no custo total com tramspscblar € significativa. Ellegood et al.,
(2015) utilizaram o método de Carga Mista paralvesm problema na cidade de Missouri,

Estados Unidos.

2.4.2. O PROE PARA ZONAS RURAIS

Estudos especificos para zonas rurais sobre o P§8dHEgalizados por pesquisadores
de diversas partes do mundo. Flgenschuh et alQ5)2@presentaram uma formulacdo
matematica para o PROE para atender as areasdardismanha. Fiigenschuh (2009) realizou
um estudo de caso e os resultados obtidos mostrquampode-se economizar cerca de 1
milhdo de Euros, em um periodo de um ano com aizat¢g@o das rotas do 6nibus escolar.
Carvalho et al., (2010) publicaram um estudo de sabre as condi¢cdes do transporte escolar
em zonas rurais do Brasil. Apontaram as condicassedtradas e as dificuldades de acesso a
escola dos estudantes que residem na zona rucalsigein et al., (2014) apresentaram uma
proposta para resolver o transporte escolar derupogle estudantes, residentes em fazendas
na Russia. Castillo-Lépez e Lopez-Ospina (2015)maiiam que as condi¢cdes geograficas e
socioecondmicas das zonas rurais no Chile, causaficiéncia na qualidade de desempenho
de aproveitamento académico dos estudantes. Maragt al., (2012) apresentaram uma
metodologia para otimizar a localizagéo dos estigdague necessitam do transporte escolar
em areas rurais. A metodologia é baseada em daislosode programacao linear inteira mista,
sendo que o primeiro trata do problema de locdiaatas escolas e paradas e o0 segundo trata
do roteamento do 6nibus escolar. O estudo de casedlizada na cidade de Bardo do Grajad,
Maranhé&o.

2.5. OS TIPOS DE FROTAS

Na literatura sdo encontrados dois tipos de frdéaénibus sendo elas: homogéneas e
heterogéneas.
As frotas sdo consideradas homogéneas, quando @astlas possui a mesma

quantidade de assento. Os seguintes autores:eBéal) (2006), Euchie e Mraihi (2012); Kim
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et al., (2012); Park et al., (2012); Song e KinQ12), resolveram o PROE utilizando apenas
frotas homogéneas através de métodos exatos,dslwideuristicos.

Para tipos de frotas heterogéneas, os 0Onibus puossapacidades diferentes. Foi
identificado que, Arias-Rojas et al., (2012); Raxhet al., (2012); Diaz-Parra et al., (2013);
Faraj, et. al., (2013), Chen et al., (2015), apdioa métodos heuristicos para resolver o
problema com este tipo de frota.

2.6. O ALGORITMO DE BRACA

Para comparar a viabilidade da metaheuristica gtap@or este trabalho, foi
implementado o algoritmo de Braca et al., (199@)gual, é utilizado o algoritmo heuristico
baseado em localizacdo (LBH) do termo em inglésdtion Based Heuristic). No estudo
original foi utilizado uma frota de 6nibus escolaymogénea e com capacidade para 66
estudantesPequenas adaptacdes foram necessérias para a enpdedo. O algoritmo é

mostrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 01. Algoritmo de Braca et al., (1997)

1: P={1, 2,...,n} Conjunto de Paradas néo Visitadas
2. R={ @} Variavel vazia, que recebera o conjuntordi&s
3: ENQUANTO (P# @) FACA{

4. j= Uma parada sorteada aleatoriamente do conjBnto
5: P= P//remove a paradado conjuntaP

6: R’= A escola(j)destinada a paragla

7. REPITA{

8: cE tamanhoRotg, R’), i P

9: LETck=mini P {ci}

10: IFck < +o0 THEN({

11: R= R'+{k} //insere a park emR’

12: B P // remove a paradado conjuntd®

13: }

14:  }ATE ck = +o0 )
15: SE(numero de estudantes Be< 11)ENTAO {

16: movaPara@g, R’)
17: R=RR

18: }

19: }

20: Mostra da Soluca®
Algoritmo 1. Algoritmo de Braca et al., 1997 conapthcdo

A funcdotamanhoRot@, R’), tem a finalidade de calcular a distancia da¢mjraté
cada uma das paradgsom destino &scola(i) feito isto, retorna a paradajue possuir o

menor custo de insercdo, logo, ela sera inseridatadR’. Em cada iteracdo do loop da (linha
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7) € adicionado um paradaom o menor custo de inser¢do na rota R’. Portadim é inserido
uma paradaqualquer, e sim, a que possuir 0 menor custo @egas e estejassociada com a

escola. Se todas as solugdes geradas sao inviaveis remté@ina +o.

A funcdomovaParadéR,R’), verifica se o numero de estudantes atendidosta®&’ é
menor que 11, caso ndo exista mais paradas a smitadas, ele entrara em conflito com uma
restricdo que ndo pode ser evitada, entdo a furedicca se em alguma rof’, ha assentos
suficientes para incluir os estudantes das paradae, seja encontrado uma rota viavel capaz
de inclui-los, isso é realizado, sendo a execugaalgbritmo € abortada e todas as paradas
visitadas sao retornadas para o conjunto de paPadi@s visitadas. Em seguida inicia-se o loop
inicial e o processo iterativo para a criacao adasré realizado novamente com o sorteio
aleatorio de uma nova pargda loop continua até que a solucao seja encontRat& et al.,
(2012) implementou este algoritmo e constatou em gstes computacionais que dependendo
do namero de instancias, ndo havera uma soluc&elvi@ra o problema. No entanto, ele
ignorou a funcdomovaParadéR,R’) em sua implementacdo. Park et al., (2012) ainda

considerou que essa fungao é trivial.
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3. METODOLOGIA UTILIZADA PARA RESOLVER O PROE

Para resolver o Problema de Roteamento do OniusldEsforam realizados estudos
dos principais trabalhos da literatura. No entaséwdo aprofundados os estudos em apenas
dois trabalhos de referéncia da literatura, sehesr Braca et al., (1997) e Park et al., (2012).
O critério utilizado para aprofundar nestes ddig@s, foram os seguintes: niumero de citacées
em outros trabalhos, nimero de paradas e alunudidds, instancias de referéncias para testes,
eficiéncia na solucao e melhores resultados datite.

As regressdes lineares propostas por Braca é€t297), foram utilizadas para a criacao
das seguintes fungfes: tempo necessario parata dols estudantes e o tempo necessério para
a entrega dos estudantes em sua escola de dédtirsodetalhes podem ser vistos na secao
3.1.1.

Park et al., (2012), apresentaram melhorias parg&tdo Mix Load (Carga Mista),
onde, seus resultados computacionais sdo compatado®s métodos Single Load (Carga
Unica) e o algoritmo de Braca et al., (1997). @da$ de entrada (paradas, escolas e garagem
e Onibus) estéo disponiveis émtp://logistics.postech.ac.kr/Mixed SBRP_Benchntarkl, e

também os resultados computacionais das instanomasa solucdo das rotas criadas. As
instancias sao utilizadas como fonte de referéng@a a comparacdo dos resultados

computacionais da presente proposta, com outrag#éécrelevantes para o PROE.

3.1. AMETAHEURISTICA GRASP

O GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Puoegdjue significa em
portugués Procedimentos de Busca Adaptativos Galleeadomizados, foi desenvolvida por
Feo e Resende (1995). E um procedimento iterativde cada iteracéo consiste em uma fase
de construcédo de uma solucéo inicial de forma atisptgulosa aleatorizada, combinada com
uma aplicacdo de uma heuristica de melhorameipicatente um procedimento de busca
local. A melhor solucdo dentre todas as iterac@d entdo o resultado final (FEO e
RESENDE, 1995). O pseudocddigo do algoritmo cotistrwlo GRASP aplicado ao PROE é

apresentado no Algoritmo 2.
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3.1.1.0 ALGORITMO CONSTRUTIVO

O algoritmo construtivo do PROE com a aplicagdonugtaheuristica GRASP é

mostrado no Algoritmo 2.

Cada conjunto de dados corresponde a uma tabdtmmtm de dados, sendo que a

mesma possui atributos e associacoes.

Algoritmo 2. Método Construtivo para a Metaheucs8tGRASP

1. P={1, 2,...,p}//Conjunto de informacdes das Paradas nédo Viagad

2: 0=1{1, 2,...,0} //Conjunto de Onibus

3: G={1, 2,...,g} //Conjunto de Deposito/Garagem

4: E={1, 2,...,€} //Conjunto de Escolas

5. R={@ }//Variavel vazia, que recebera o conjuntordtas

6: ENQUANTO (P# @) FACA{

7: SE (R==@) ou (horarioDeAtendimentoOnibus > horarioDelnii@Escolar){
8: b= Sorteio aleatério de um Onibasio conjuntdO pertence &;

9: }SENAO {

10: Gerar uma nova rota paraibus;

11: }

12: ci= LRCi (a, ge P);// Lista Restrita de Candidatos (LRC), com todagaaadas
13: pi= Uma parada sorteada aleatoriamente do conjun@ dE&ci pertence &;
14 R’ = pi, escola(i) //escolee destinada a parada

15: P =P; /[remove a paradiado conjuntdP;
16: ENQUANTO (capacidade donibusb < lotacao)FACA{

17 ¢k LRCj («, escola(i), piP); //LCR, algoritmo GRASP

18: pF Uma parada sorteada aleatoriamente do conjurtppetence ®;
19: SE (HorarioDeChegada: horarioDolnicioDaAula){

20: R’ 3, escola(i)

21: B P //[remove a paradiado conjuntaP;

22: }

23: SENAO {

24:. Para a execucaamaibus vai parascola(i)

25: }

26: }

27:  descruzamentoDeRotdR’); //algoritmo 2-opt
28: R=R+R

29: }

30: Mostra da Solucad®

Algoritmo 2. Método construtivo do GRASP aplicadoRROE
As seguintes fases sdo necessarias para iniciatamconstrutivo desta proposta:

* Fase 1, é selecionado um parametro (Urbano ou)Rteapectivamente representado

pelos numeros binarios (0 e 1).

* Fase 2, de acordo com o parametro passado, osntmjséo filtrados no Banco de
dados e as variaveis sao carregadas em estrutudaglds na Memoria RAM.
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* Fase 3, é iniciado a execucéao do algoritmo.

Na fase 2, os seguintes conjuntos de entradasdis géo obtidos, onde,é Conjunto
de Parada<) é o Conjunto de Onibu§ é o conjunto de Garagei®,é o Conjunto de Escolas

e R é o conjunto de rotas iniciado vazio.

Na fase 3, A sequéncia de execucdo do algoritmovididh em 8 etapas, sdo as

seguintes:

Etapa 1, é iniciado o loop de iteracbes do métaasteutivo, logo, € verificado uma
condicional, se o conjunto da solugdbé igual avazio ou se o horario de atendimento do
onibus € maior que o horario de inicio da aulap easondicional seja verdadeira é sorteado de
forma aleat6ria um énibusdo ConjuntdO. Se o horario de atendimento do 6nibus for menor
que o horario de inicio da aula, 0 mesmo 6nibus stlizado para atender uma nova rota. O
onibus possui restricdo de capacidade, onde nam@tglo que o seu limite seja ultrapassado.
Quando a restricao de horario de atendimento dmérior satisfeito, o 6nibus sera retirado do

conjuntoO.

Etapa 2, é executado a funda®Ci (o, ge P), que é responsavel por calcular e criar
uma matriz de custos com as distancias do locsdidia do 6nibus, que pode ser uma Garagem
G ouumakEscolak, com destino a todas as paradas néo visitadai, fver no Algoritmo 3),
ApOs criar a matriz de custos € executado a fungadd RC(matrizCustoy que por sua vez
utiliza critérios de selecéo para criar uma ListatRta de Candidatos (LRC) do GRASP, logo,
a fungao retorna um subconjunto com as melhorexlpgy € P, (veja no Algoritmo 5) todos

os detalhes sdo mostrados na sessao 3.1.2

Etapa 3ci recebe a LRC retornada pela fun¢g®Ci (¢, ge P), onde é escolhido de
forma aleatdria uma paragac ci | ci € P, logo, a paradpi e a suascola(i)associada, sdo
inseridos na solucéo da rd®a, assim, inicia a construcao de uma rd&pois de ser incluida

emR’, a paradai é removida do conjunt®.

Etapa 4, enquanto a capacidade do 6nibus, for ma®ra quantidade de estudantes
coletados, uma nova parada € visitada. Um procedaniierativo é realizado no loop da (linha
16) no Algoritmo 2, desta formaj recebe a LRC da funcddRCj (a, escola(i), pi P), de
maneira semelhante ao passo 2. Uma vez que sampaskis novos paramentos: a pafada
e a escola(i),assim, a funcdbRCj(«, escola(i), pi P) é responsavel por calcular e criar uma
matriz de custos entre a paragulaaté todas as paradag P que tem como destinoescola(i),

(ver no Algoritmo 4), ap0s criar a matriz de custofuncéo &riarLCR(matrizCustosusa 0s
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critérios da LRC do GRASP, para criar um conjurés thelhores paradase P, (veja no
Algoritmo 5) .Todos os detalhes sdo mostrados sséee3.1.2.

Etapa 5cj recebe a LRC da funcddrCj («, pi, escola(i) P) e € escolhido de forma
aleatdéria uma paradg c cj | cj € P e a suascola(i)que esta associada. Antes de inserir a
paradgj ao conjuntdr’, entéo, € verificado se o tempo do percurso dedjapy até aescola(i)
ndoinfringem a restricdo de que o 6nibus deve chegarscola antes da horéario de inicio da
aula.A seguinte formula foi utilizada para validar o frdo percurso:

Tempo (s) = (Distancia / Velocidade) *60*60

Equacao 1. Férmula para o calculo do tempo de ps=rcu

onde aDistanciaé o valor retornado da matriz de custos, e p¥il@idadeé considerado que
o Onibus seja dirigido a uma velocidade média d&KB2por hora. Adaptacdo baseada no
trabalho de Braca et al., (1997), que é equivalar2@ milhas por hora.

Entdo a varidvellempoé somada com o horario de chegada na papadde a
condicional da etapa 6 for verdadeira, a papdsainserida na rotR’. Depois de ser incluida
emR’, a paradaj € removida do conjuntd. Ressalta-se que esta fase esta sujeito a veética

das restricdes da etapa 6

Etapa 6, se o horario de chegada do 6nibus naagfecahenor que horério de inicio da
aula. A cada iteracdo da etapa 4 é adicionado w@arad® na rot&’, até que a restricdo de

capacidade do Onibus seja atendida.

A cada iteracdo para a criacao de umaRdfas seguintes atributos sdo inseridos: o
tempo do percurso entre a paradaéj (tempo em segundos), a quantidade de estudantes
coletados em cada parada, o tempo de espera patar ¢odos os estudantes de uma parada
(tempo em segundos), a hora de chegada na pamdiistincia percorrida em quildmetros
(Km).

Para calcular o tempo de espera do 6nibus, duaaciteta dos estudantes foi utilizado

uma regressao linear proposta por Braca etl&97) , para instancias de referéncias.

OndeSi é o tempo de espera em segundoséea quantidade de estudantes que serao

coletados em cada parada.
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Si=1.9+2.6ni

Equacao 2. Férmula para o calculo do tempo deadlet estudantes de uma parada.

Também foi utilizado outra regressao linear progpgsir Braca et al., (1997) , para
calcular o tempo de espera do desembarque dosaestadca escola, a seguinte formulacéo é

apresentada:

Sn+i1=29+ 1.9ni

Equacédo 3. Férmula para o calculo do tempo degmttes estudantes na escola.

OndeSn + ié o tempo de espera em segundasé&a quantidade total de estudantes

gue embarcaram no 6nibus.

No final de cada rota, além das informacdes sujadas sdo adicionados as seguintes
informacdes: a escola de destino, a somatodriastadantes, o horario de chegada na escola e

o tempo de espera para o desembarque dos estudarggsola.

O método iterativo continua até que a restricioagp@cidade do 6nibus ou a restricao
do horério de inicio do dia letivo sejam atendid®s.as restricbes de horario de chegada na
escola ou a capacidade do veiculo, ndo forem eiddisf 0 6nibus seguira com destino a escola

e deixara os estudantes.

Etapa 7, € utilizado a funcatescruzamentoDeRota(R’onde foi implementado o
algoritmo 2-opt, que tem a finalidade de descramarotas, assim diminuir a distancia da
solucaoR’. Os detalhes séo mostrados na secao 3.1.3.

Etapa 8, mostra a solucdo de todas as rotas ciastrR = {R, R2,...,Ri}.

3.1.2. FASE DE CONSTRUCAO DA LISTA RESTRITA DE CANDIDATOS

Na fase de construcdo é gerado uma solucéo viavel @ problema através de um
procedimento parcialmente guloso e parcialmenta@i®. Onde o parametrotem a funcéo
de determinar o tamanho da Lista Restrita de CataBdLRC). Qx € um valor que varia de 0
a 1, onde =0, determina que o metodo sera totalmente gulosm=lo determina que o

método sera totalmente aleatoritste parametro é responsavel por determinar ontaonda
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LRC, tal que, quanto mais préximo de 1, for o valew, maior sera o nimero de paradas,
inseridos ao subconjunto e pior ser a solucaalrpara o problema.
Dados os parametros iniciais das funcbR€i («, g, P)e LRCj (a, pi, escola(i), P),
uma matriz de custos € construida.
Onde variaveis recebem os seguintes parametros:
e a pode assumir um valor de O até 1;
* géolocal de saida do 6nibus, que pode ser umgeayarau uma escola,

* P é o conjunto de paradas nao visitadas;

* pi € a primeira parada que o 6nibus deve visitar malsdocal de saida
definido emg;

» escola(i) é a escola associada a primeira parada visitada, ifto

somente serdo incluidos na rBta paradas que tem a mesma escola como destino.

O algoritmo 3, € a funcadRCi (a, ge, P) sua finalidade ériar uma matriz de custos
de insercéo, para iniciar a construcdo de umaRotapartir deéP. Portanto, sdo calculados os
custos do percurso da GaraggmuEscolae até cada paradanédo visitada, somado com a

distancia da paradaaté aescolae associada a ela. O custo é formulado por:

Custo = distancia(Ci ,Cj)+ distancia(Cj, Ck)

Equacéo 4. Féormula para o céalculo da distancia eluas localizacdes

Algoritmo 3. Lista Restrita de Candidatos InidiaRCi) - Considera todas as Paradas
1: FUNCAO LRCi @, ge P

2: ENQUANTO (P£ @) FACA {

3: pi = P[n[;

4 e = escola(ir P[n] €E;

5: custo = distancia(gi,pi) + distaa(pi,e);
6: matrizCustos = matrizCustos + custo;
7 }

8 criarLRC(matrizCusto}

9: RETORNA LRC,

16: }

Algoritmo 3. Matriz de distancias de LCRi

ApOs criar a matriz de custos, a func@iaLRC(matrizCustosé chamada para identificar
as melhores potenciais paragague serao inseridas na r&a
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Algoritmo 4. Lista Restrita de Candidatos por ¢és¢bRCj) — Considera apenas as Paradas
daescola(i)

1: FUNCAO LRCj (@, pi, escola(i)P) {

2: ENQUANTO (P£ @) FACA {

3 pj = P[n]; )

4: SE (pj € escola eENTAO {

5: custo = distancia(pi,pj) + distancia(pj,e);
6: }

7: matrizCustos = matrizCustos + distancia,
8: }

o: criarLRC(matrizCusto}

10: RETORNA LRC,

11: }

Algoritmo 4. Matriz de distancias de LRC;.

Para este trabalho foi considerado que o valar=@lel. (Um exemplo € mostrado na
tabela 2). A cada iteragéo do Algoritmo 5 é condtrwma LRC , através da matriz de custos,

da seguinte acordo com a formulacao:

GRASP = matrizCustos P <min + o*(max — min)

Equagdo 5. Formula para criar a Lista Restritaaeditiatos do GRASP
Onde sao selecionadas as melhores potenciais pa&adgupadas em um subconjunto

de paradas viaveis, logo, uma entre as melhoreslasicandidatas é sorteada aleatoriamente,
tomada do subconjunto LRC. O Algoritmo 5, mostgeeacédo da LRC.

Algoritmo 5. GRASP: Procedimentos de Busca AdamiatGulosos Randomizados
1: FUNCAO criarLRC(matrizCusto¥

2 ENQUANTO (natrizCustogt &) FACA {

3: verificaCustos = matrizCustos[n];

4. min = menor (matrizCustog p);
5:

6

7

8

max = maior (matrizCustog P);
GRASP = matrizCustog P < min + g*(max — min);
SE (GRASP< verificaCustosENTAO {

; LRC’ = GRASP;
9: }
10: LRC = LRC + LRC;
11: }
12: RETORNA LRC,
13: }

Algoritmo 5. Procedimentos de Busca AdaptativosoGat Randomizados
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O algoritmo 4, que € a func8®Cj («, pi, escola(), P), tem caracteristicas semelhantes
ao algoritmo 3, porém, séo calculadas as distandagarad®i, até todas as paradas nao
visitadas que estdo associadas caala(i),que foi passada como parametro para a funcéo.
No entanto, as demais paradas nao serao incluadaatniz de custogPara mais detalhes veja

no Algoritmo 4).

3.1.3. MELHORIA PARA A SOLUCAO INICIAL COM ALGORITMO 2-OPT

A heuristica de melhoramento 2-Opt foi proposta goroes (1958), a ideia desta
heuristica é bastante simples, dado um conjRhtde uma rota Rconstruida, elimine duas
arestas da solucao e insira novamente duas adsstgma cruzada, ou seja, se as arestas
removidas foram os pares que ligam as paradagske (ji, j2), as arestas inseridas ligam as
paradas na formai{kj2) e (j1, k2). Se esta nova configuracao for melhor que aianteu seja,
se a distancia diminuir, mantenha a nova rota. Castrario, escolha novamente duas arestas

para analise.

Algoritmo 6. Algoritmo 2-opt
1: FUNCAO descruzamentoDaRota(R’)
2: PARA (=1; i<quantidadeParadas-2; i+9 FACA {

3 PARA (j=i+1; j<quantidadeParadas-1; j++ FACA {

4 SEd(vet[i-1],vet[i])+ d(vet[j],vet[j+1])> d(vet[i-1], vet[j])+ d(vet[i],vet[j+1]) }{
5: aux = vet][i];

6: vet[i]=vet[j];

7 vet[j]=aux;

8 }

9: }

10: }

11: RETORNA R’;

12:}

Algoritmo 6. Algoritmo 2-opt

3.2. APRESENTACAO DO GRASP APLICADO AO PROE

A figura 1, ilustra um exemplo do GRASP aplicadoRROE, na aplicacéo pratica
foram consideradas as seguintes entradas de dedassaragem, cinco Paradas e uma Escola.
Também sdo dadas as todas distancias entre, gapegadas, garagem-escolas e paradas-
escola. Para iniciar a construcdo de uma rota,lmusrescolar sai da garagem e deve visitar

todas as paradas, coletar os alunos e deixa-lsganascola.

30



©

110 320 26

22 _
o ®
@, T
i
2,5 1,9

1,2

0,9

15 18

1,9 0,8
0,6
29 0,6
v @ Ex
0.8
2,2
‘ Rota
’Paradas .Escola . Garagem Distancias

Figura 1. Representacéo do Problema a ser resolvido

Para a aplicacéo pratica do problema, foi defigis®o parametro adaptativo£0,1**.
Quando a iteracdo 1 € aplicada na formula dispbmiadgabela 2, o resultado retornado é
GRASP = 2,2, no entanto, todas as paradas comnd&samenor ou igual ao valor 2,2 serao
adicionadas ao conjunto LRC, que sédo {P1 e P2}.ol.agna parada é sorteada de forma
aleatéria. Sendo sorteado a parada P2. Veja neafijugue P1 e P2 sdo as paradas mais
proximas da Garagem, que é ponto de partida daugniBste método iterativo sera executado

sequencialmente até que a rota seja construida.

Matriz de Custos =distancia(Ci,Cj) + distancia(Cj,Ck)
P1 P2 P3 P4 P5 Sorteadp
Iteragédo 1: G>Pn>E 1,9 2,1 3.4 2,8 4.9 P2
Iteragéo 2: P2> Pn—> E 2,9 - 2,6 2,5 4,6 P3
Iteragéo 3: P3> Pn—> E 3,3 2,7 - 1,2 3,9 P4
Iteragéo 4. P4-> Pn—> E 2,1 2,8 1.4 - 2,5 P1
Iteracdo 5: P12 Pn> E - 3,0 3,3 2,1 3,6 P5
Legenda Paradas indisponiveis Paradas Selecionadas D Paradas nédo Visitadas

Tabela 1. Critérios utilizados para a selecéo deadas com GRASP.

A Tabela 2 mostra passo a passo 0 processo ieddiGRASP e como é construido
a solucéo do problema.

*10 valor den pode variar de 0 até 1. Caso seja definido guedpa LRC serd totalmente gulosa, pois o resultado
dos calculos da férmula sera sempre o menor vadsta forma a LRC sempre retorna uma Unica paGato
seja definidau=1, o resultado dos calculos da formula sempre genaior valor, desta forma todas as paradas
serdo incluidas na LRC, logo, é sorteado uma paftadmibus aleatdria, sem nenhum critério de idserc
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GRASP = p(P) | matrizCustos @P < min + a¢*(max — min); Paradas da LRC Sorteado
Iteragcdo 1: 1,9+ 0,1*(4,9-1,9) =2,2 {PlePX}2,2 P2
lteracdo 2: 2,5+ 0,1*(4,6-2,5) = 2,71 {P3eP4&}2,71 P3
Iteracdo 3. 1,2 +0,1*(3,9-1,2) = 1,47 {P431,47 P4
Iteracdo 4. 2,1 +0,1*(2,5-2,1) = 2,14 {P132,14 P1
Iteracdo 5. 3,6 + 0,1*(3,6-3,6) = 3,6 {P5%3,6 P5
Solucéo Inicial R ={G, P2, P3, P4, P1, P5, E, G}
Apds melhoria com o algoritmo 2-opt R ={G, P2, P3, P5, P1, E, G}

Tabela 2. Célculos utilizados para a selecdo daslpsa com GRASP

Na iteracéo 1 é verificado a distancia da Garagéncada uma das paradas, somando
a distancias da garagem até a parada com a desstdagbarada até a escola, desta forma é
construido a matriz de custos apresentada na (édigda € extraido da mesma o valor maximo
e 0 valor minimo. Nota-se que o valor maximo éel® valor minimo é 1,9, aplicando na
formula da tabela 2, é retornado o resultado 2)golséo verificados quais sdo as paradas que
tem a distancia menor ou igual a 2,2, e armazenaaba€R. Veja na tabela 1 que as paradas
P1 e P2 sdo as paradas mais proximas do pontortidap&sse processo é definido como
potenciais paradas para comecar a rota, logo utaa dera sorteada de forma aleatéria. A
parada P2 foi sorteada iniciando a construcao tda ko= {G, P2, ...}.

Na iteracdo 2 é realizado 0 mesmo procedimenttedzcio 1, porém, o local de saida
€ P2, logo o valor do GRASP = 2,71, as paradas P8 &40 inseridos na LRC, entdo P3 é
sorteado. A solucéo R={G, P2, P3, ...}

Rota

.Paradas .Escola '(;aragem Distancias

Figura 2. Rota Gerada com 0 GRASP
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Rota

.l’aradas .ESCOla .Garagem Distanciag

Figura 3. Rota melhorada com Algoritmo 2-opt

Na iteracdo 3, o valor do GRASP = 1,47, é inseRdono LRC, P4 é sorteada, Na
Iteracdo 4 o valor do GRASP = 2,15 e P1 é inser@taRC, logo, P1 é sorteado. Por fim na
iteracdo 5 o valor do GRASP=3,6, note que na ultieracéo o valor do GRASP seréa igual ao
custo da ultima parada que deve ser visitada.

Apos o procedimento iterativo foi gerada a segusotacao para a rota R = {G, P2, P3,
P4, P1, P5, E, G}. Como pode ser visto na figura 2ota construida ndo esta otimizada,
somando as distancias tem-se o custo total de 9,6.

Quando é aplicado o algoritmo heuristico 2-opt éfigado se ha uma melhoria na
solugéo e entdo o algoritmo retorna a rota otinaiz&@ja na figura 3, que o custo total da rota
diminui para 8,0. A rota otimizada é representa Ror {G, P2, P3, P4, P5, P1, E, G}. O
algoritmo 2-Opt pode ser visto no Algoritmo 6.
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados do trabalho serdo apresentados diatseiprma:

 Comparacao dos resultados computacionais, afimatidav a eficiéncia do
algoritmo proposto, comparando-o com as instaragaseferéncias de Park et
al., (2012) e o algoritmo de Braca et al., (1997)

» Simulacdo de um ambiente do mundo real, compare@nsa implementacéo
do algoritmo LBH de Braca et al., (1997).

» O sistema de gerenciamento de apoio a decisam RIRDE.

Para obter os resultados computacionais com a e¢kealo algoritmo proposto foi
utilizado um computador com a seguinte configura€®U? Intel(R) Core(TM) i5-3230M
CPU @ 2.60GHz, 8Gb de memodria RAM 1333MHz DDR3stesna operacional Microsoft
Windows Professional versdo 8.1. Ja o codigo fat#eheuristica GRASP proposta, foi
implementada na linguagem de programacao PHP vBrSa®.

Para realizar uma avaliacdo justa do tempo comipui@cnecessario para gerar a
solugéo, foram analisados os desempenhos das GHizsdas, de acordo com as melhores
solucdes. Para isto foi utilizado o site CPU Benatkrgue é especializado em avaliagdo de
CPUs, na ocasiao foram comparados a CPU da prog@®ark et, al. 2012, que utilizou uma
CPU Intel Pentium 4 3.00GHz, com a CPU utilizadea@aobtencéo resultados deste trabalho,
que é um Intel Core i5-3230M 2.60GHz. O resultagdawhliacdo é mostrado na figura 4 e est4

disponivel em https://www.cpubenchmark.net/compare.php?cmp[]=&848[]=1074

CPU Mark Rating
As of 21st of February 2016 - Higher results represent better performance

Intel Core i5-3230M @ 2.60GHz (N > 14
Intel Pentium 4 3.00GHz 357

PassMark Software © 2008-2016

Figura 4. Avaliacdo de performance das CPUs utiiza

2 CPU do termo em inglés (Central Processing Unitg gignifica em portugués Unidade Central de
Processamento.
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De acordo com a classificagcdo do site supracitadoPbl Intel P4 3.00GHz tem
classificagdo numero 1917 e o Intel Core i5-323060&Hz tem a classificagdo numero 557.
Essa classificacao foi elaborado com a base nae&alentre todos os processadores existentes
no mercado, onde foi atribuido uma classificacda pada um deles.

Note que, a performance da avaliacdo do CPU wdipara os resultados deste trabalho
é aproximadamente 11 vezes melhor que o CPU ulilipar Park et, al. 2012.

Por outro lado o codigo fonte desta proposta, f@ri;a com a linguagem de
programacado PHP (Hipertext Preprocessor), que e¥prgtada e executado (rapido), ja a
linguagem de programacdo C/C++ € compilada e exeaufmuito rapido). Diante desta
comparacao, pode ser justificado uma comparac&guidade entre os trabalhos. Ja que cada

proposta tem uma certa vantagem em relagdo a outra.

4.1. RESULTADOS COMPUTACIONAIS COM INSTANCIAS DE RE FERENCIA

Para comprovar a eficacia da metaheuristica prapdstscou-se os trabalhos de
referéncia para o PROE que fornecem instanciasfdeéncia de grande porte, para avaliar o
comportamento do algoritmo GRASP com situacéesroleigmas mais complexos. Também
foi comparado o tempo computacional necesséariogena a solucdo para o problema.

Para realizar os testes computacionais foram adiéig as instancias de referéncias de
Park et al., (2012), citadas em varios traballetecionados ao PROE, que estédo disponiveis
no link http://logistics.postech.ac.kr/Mixed SBRP_Benchntarkl.

Os dados sao resultados do estudo de Park eR@L2) onde foram apresentados

melhorias para o algoritmo de Carga Mista (Mix Doa&uin relacéo ao trabalho de Braca et, al
(1997), que por vez, utilizou o algoritmo LBH deaBrel e Samchi-Levi (1992). Na ocasido o
os resultados apresentados pelo algoritmo propast®ark et al., (2012), conseguiram gerar
solu¢des melhores para o PROE, que até o momemtssaelhores da literatura.

A tabela 4, apresenta os dados referentes a Bhaiss de referéncias para o PROE,
onde foram testados 8 bases de dados com situdiféesites, com o numero de paradas de
onibus entre 250 a 2000 e com o0 numero de escoles®a 50. Foram testados as bases de
dados com dois valores para o tempo maximo de er@ara o 6nibus percorrer uma rota. Os
valores sao, 2700 e 5400 segundos, respectivambreed0 (minutos). No entanto, a rota é
viavel apenas se nédo violar a restricdo de tempanmeado percurso. Quanto menor, for a
restricdo de tempo de percurso da rota, maior aeraantidade de 6nibus necessario para

atender a demanda. Isto pode ser verificado nagsesdo limite inferior, que representa a
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guantidade minima de 6nibus necessarios para atéodles os estudantes de cada base de
dados. Os detalhes sobre cada uma das instandiest@@roposta por Park et al., (2012) estao

apresentadas na tabela 3.

Instancias de referéncia da literatura de Pardd.e2012)

A uantidade imi
Instancia p-l(;?(r;z?:o Escolas | . Paradas |  Estudantes Irl;grlitc()ar
RSRBO1 2700 6 250 3409 22
RSRB02 2700 12 250 3671 21
RSRBO03 2700 12 500 6844 45
RSRB04 2700 25 500 6867 31
RSRBO05 2700 25 1000 13,765 58
RSRBO0O6 2700 50 1000 12,201 38
RSRBO7 2700 50 2000 26,934 83
RSRB08 2700 100 2000 32,048 53
RSRBO1 5400 6 250 3409 22
RSRB02 5400 12 250 3671 21
RSRBO03 5400 12 500 6844 45
RSRB04 5400 25 500 6867 31
RSRBO05 5400 25 1000 13,765 58
RSRBO0O6 5400 50 1000 12,201 38
RSRBO7 5400 50 2000 26,934 83
RSRB08 5400 100 2000 32,048 53
MEDIA 4050,0 35,0 937,5 13217,4 43,9

Tabela 3. Entrada de dados para instancias dénefas de Park et, al (2012).

Na tabela 4 sdo apresentados os resultados congmaizcda proposta apresentada,

com a execucao do algoritmo GRASP. Para isso, foranparados dois requisitos:

* Quantidade de 6nibus necessarios para atendea tielaanda de transporte escolar.
» Tempo de processamento computacional necessaa@eear a solugdo com todas

as rotas.

Com a otimizacdo/minimizacdo da quantidade de &nitecesséarios para atender o
transporte escolar, pode-se reduzir o custo totdérente a prestacdo do servico,
consequentemente serdo economizados gastos contemg@w de Onibus, economia de
combustivel, reducéo de gastos com pneus, saldnaotbrista e principalmente o gastos com
aquisicdes ou alugueis de novos Onibus.

Na figura 5, sdo demonstrados os graficos de campas da quantidade de 6nibus

utilizados gerados por cada um dos quatro algostpaoa a solucao.
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Comparacao dos resultados da metaheuristica GRASP
em relacdo aos principais trabalhos da literatura d PROE
VEICULOS REQUERIDOS TEMPO COMPUTACIONAL
Instancia Braca P.ark P_ark Braca P_ark P_ark
LBH | Mixed | Single | GRASP | LBH Mixed Single | GRASP
Load Load Load Load
o~ RSRBO1 36 32 35 30 26,6 6,0 2,5 0,44
g RSRB02 34 29 32 22 32,6 4,5 2,6 0,37
g RSRBO3 77 61 66 48 1238 17,7 4,6 1,06
5 RSRB04 78 65 68 45 1211 11,8 54 0,84
é RSRBO05 118 106 124 90 574,7 30,4 9,4 2,45
23“3* RSRBO06 106 93 103 73 695,5 21,4 9,6 1,89
= RSRBO7 201 171 190 167 3296,1 95,2 18,1 6,90
N RSRB08 212 168 176 165 3455,6 49,8 24,3 12,51
- RSRBO1 31 28 31 24 46,2 5,0 2,3 0,96
g RSRBO02 29 25 30 15 433 4,5 2,6 0,93
g RSRB03 61 51 61 42 166,8 15,4 4.6 2.17
S RSRBO04 60 52 57 33 183,7 11,9 5,0 1,52
é RSRBO05 86 86 106 73 866,9 30,6 8,3 4.87
E)"—’v RSRBO06 81 75 82 50 760,8 17,3 8,5 3,53
g RSRBO7 163 147 158 119 44227 79,8 15,9 13,04
L0 RSRBO08 186 149 158 105 5728,4 45,4 21,3 12,31
MEDIA 97,4 83,6 92,3 67,5 1284,0 27,9 9,1 6,3
Tabela 4. Comparacéo dos resultados computacionais.
Quantidade de 6nibus necessdrios para a atender
todas as rotas Tempo maximo (2700 X 5400 segundos)
200 -
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Figura 5. Grafico Comparativo dos resultados coampanhais.

Na tabela 4 sdo apresentados os resultados congmaiscda proposta deste trabalho,
destacados e representados pela coluna com oGRASP. Nesta coluna é demonstrado que

o algoritmo GRASP, obteve maior eficiéncia queesuiitados de referéncia para o PROE em
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todas as instancias. Destacando a reducao nadp@aiile 6nibus (média de 67,5 contra 83,6
do melhor competidor) em todas as instancias e éamho tempo de processamento
computacional (média de 6,3 contra 8,1 do melhampsdidor). Com os resultados, pode-se
comprovar a eficacia da proposta apresentada egaehos outros trabalhos de referéncias.

Na tabela 5, sdo mostrados os valores em percemtdgenelhoria na solugdo com a
metaheuristica GRASP, quanto a minimizacdo da gleatd de Onibus e a percentagem de
tempo em relacdo ao tempo utilizado em relacaoramlho de referéncia. Também séao
mostrados 0s percentuais comparativos para caidennes.

Para avaliar os resultados, foi calculado a méelial gle todas as instancias, o GRASP
foi capaz de reduzir o nimero de 6nibus utilizaslns30,7% em relacdo ao algoritmo LBH de
Braca et, al (1997), 19,3% em relacdo ao algoritoro carga mista (Mixed load) e 26,9% em

relacdo ao algoritmo de carga simples (Single Ldadyark et, al. 2012.

Comparacao dos resultados com a metaheuristica GRRS
em relacdo aos principais trabalhos da literatura d PROE (em %)
Reducio (em %) Tempo computacional ngcesséric

Veiculos necessarios para o GRASP em re]agao as
Instancia solugbes de referéncia (em %)

Braca Park Park Single Braca P_ark Rark

LBH | Mixed Load | Load LBH Mixed | Single

Load Load
< RSRB01 16,7% 6,3% 14,3% 1,7% 7,3% 17,6%
g RSRB02 35,3% 24,1% 31,3% 1,1% 8,2% 14,2%
§’ RSRBO03 37, 7% 21,3% 27,3% 0,9% 6,0% 23,0%
S RSRB04 42,3% 30,8% 33,8% 0,7% 7,1% 15,6%
é RSRBO05 23,7% 15,1% 27,4% 0,4% 8,1% 26,1%
g—«’f RSRBO06 31,1% 21,5% 29,1% 0,3% 8,8% 19,7%
2 RSRBO07 16,9% 2,3% 12,1% 0,2% 7,2% 38,1%
N RSRB08 22,2% 1,8% 6,3% 0,4% 25,1% 51,5%
= RSRB01 22,6% 14,3% 22,6% 2,1% 19,2% 41,7%
g RSRBO02 48,3% 40,0% 50,0% 2,1% 20,7% 35,8%
Ef RSRBO03 31,1% 17,6% 31,1% 1,3% 14,1% 47,2%
5 RSRB04 45,0% 36,5% 42,1% 0,8% 12,8% 30,4%
é RSRBO05 15,1% 15,1% 31,1% 0,6% 15,9% 58,7%
5“-’« RSRB06 38,3% 33,3% 39,0% 0,5% 20,4% 41,5%
=) RSRBO7 27,0% 19,0% 247% 0,3% 16,3% 82,0%
0 RSRBO08 43,5% 29,5% 33,5% 0,2% 27,1% 57,8%
MEDIA 30,7% 19,3% 26,9% 0,5% 22,6% 69,2%

Tabela 5. Comparagéo dos resultados computaciemajgercentual (%).

O tempo computacional do GRASP foi menor que a angéial de todas as instancias,
em relacdo ao tempo necessario para gerar a spkeyddo possivel observar que, o tempo

meédio de processamento foi de apenas 0,5 % do temgm de processamento do algoritmo
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LBH de Braca et, al (1997), 19,3% do tempo médiprdeessamento do algoritmo com carga
mista (Mixed load) e 26,9% do tempo médio de prem@ento algoritmo de carga simples

(Single Load) de Park et, al. 2012. Ressalta-se ajueetaheuristica GRASP proposta nesse
trabalho superou os resultados da proposta ded®aitk (2012) que apresentam os melhores
resultados da literatura até este momento, tantoaamte a qualidade da solugéo (minimizacao

do nimero de 6nibus) quanto ao tempo computacional.

4.2. SIMULACAO PARA UM PROBLEMA DO MUNDO REAL

Para realizar os testes computacionais do algonmposto com dados reais de uma

cidade, foi criado uma instancia com 1.169 estwdar87 paradas de 6nibus, 8 escolas e 1

garagem.
LBH GRASP
Execucbes Tempo Custo total Qtd. Tempo Custo total Qtd.
Comput. (Km) Onibus| Comput. (Km) Onibus
1 0,102018 125,85 7 0,020321 81,33 5
2 0,138338 111,09 7 0,022123 75,25 5
3 0,049529 104,70 7 0,021825 73,34 4
4 0,023481 107,90 7 0,024696 96,34 6
5 0,036810 130,12 8 0,020666 83,5 6
6 0,041592 105,97 7 0,030243 85,56 6
7 0,041592 105,97 7 0,024932 83,84 5
8 0,022194 119,28 8 0,023506 86,59 5
9 0,064605 100,10 7 0,044162 80,42 5
10 0,067856 109,53 7 0,055045 84,36 6
11 0,024572 103,69 7 0,024351 74,83 5
12 0,031936 110,99 7 0,030865 78,37 6
13 0,027873 105,55 7 0,031942 83,29 5
14 0,023549 109,09 7 0,022652 71,38 5
15 0,057546 102,77 7 0,028323 83,01 5
16 0,061676 118,55 7 0,027575 88,07 6
17 0,038436 124,82 8 0,022762 77,33 6
18 0,025858 110,24 7 0,057546 82,03 6
19 0,024077 116,32 8 0,040380 88,70 6
20 0,023080 111,56 7 0,027088 81,52 6
Média 0,046330 111,70 7,2| 0,030050 81,95 5,45

Tabela 6. Resultados computacionais obtidos coreeueéo dos algoritmos LBH e GRASP

Para cada uma das paradas de 6nibus, escolagiergacadastradas foram inseridas
as suas respectivas coordenadas geograficas estdodistema Google Maps v3, com
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localizagbes reais da cidade de Araguatins, Tatainth figura 6 da secéo 4.3.2 mostra o
mapa com as localiza¢cdes marcadas.

Para gerar a solugdo com as rotas de 6nibus fe@madas simulacdes com a execucao
do algoritmo proposto, que foi apresentado na&@ue também foi implementado e executado
o algoritmo LBH, apresentado no Algoritmo 1, pans tomparativos.

Na tabela 6, sdo apresentadas as médias dos desuttamputacionais obtidos com a
execucao de cada um dos algoritmos. Para istanfogalizadas repeticdes de 20 execucdes
para o algoritmo GRASP, logo, o resultado € cadegam uma variavel responsavel por
armazenar o conjunto com todas as solucdes geraatasada execucdo do algoritmo, assim,
sao obtidos 20 solugdes. O mesmo procediment@itol €om o algoritmo LBH. Ressalta-se
que os dois algoritmos fazem leitura da mesma dmtde dados. A média foi calculada da
seguinte maneira: somatoria da coluna é dividida pémero de execucdes. As colunas sao
representadas por tempo computacional (tempo rég@egsira gerar uma solucéo), custo total
(é a somatéria das distancias de percurso de &sdasas em quildbmetros - Km) e a quantidade
de 6nibus necessarios para atender todas as paradas

Os resultados mostram que com uso do algoritmo GRA®Bteve-se uma reducao
significativa de 36,30% na distancia percorrida Em, uma economia de 32,11% na

quantidade de 6nibus necessaria e reducdo de 544 Témpo computacional.

4.3. O SISTEMA DE APOIO A DECISAO PARA O PROE

4.3.1. ENTRADAS DE DADOS

As entradas dos dados sdo fundamentais para esaste informagdes, na proposta
apresentada, as entradas de dados sao fundammantaigerar a solucdo, os parametros de
entrada sdo gravados no banco de dados e as igfmaao filtradas para auxiliar o

administrador do sistema no apoio a tomada dedatecis

Para garantir uma maior precisdo na solucado gerdeawmtas pelo sistema, alguns
cuidados foram tomados, especialmente em relacénd®yeco do usuario, que no sistema sao
associados com as coordenadas geograficas danaaidéom o mesmo sendo feito para o
cadastro de escolas e garagem, visto que essasagiies sao primordiais para a execucao do

algoritmo.

Para todos os cadastros que necessitam de loéaligmpgréafica, o sistema faz uma
validacdo do endereco antes de abrir o formul&icatiastro. Isso acontece nos cadastros de

usuarios, paradas, escolas e garagem. Ao lado rduilério de cadastro é mostrado um
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marcador, indicando o local da residéncia do uspéam todas as informagfes do endereco.
Este recurso foi desenvolvido utilizado as funcdesGoogle Maps v3, AutoComplete e

Marker, sendo que a primeira tem a finalidade deutar o endereco e as coordenadas
geograficas, e a segunda faz a marcacao da log@dizbo mapa, que € mostrado na figura 6,
em formulario de cadastro. Desta forma, o usuaoiepverificar se a sua localizagdo esta

correta.

Cadastro de Usuarios

Nome Senha -3
Mapa Satéiite 3 ®
( ( 4 s
<
CPF Contato ¥
Responsavel Coord. Lat.
(-5.5526423
1 2™
Escola Coord. Long. § e LUl
100004 v -48.1106925 £ Araguatins Q
= 2
Parada Ndamero S
4 v 1015 P ai
T5:010
Enderego CEP &
S
(Rua Anténio Fernandes de Oliveira (77950-000 i
Cidade Estado
Araguatins TO
Pais

Aeroporto de Araguatins .
Brasil 1] Google
— g ———, Dados cartograficos ©2016 Google Termos de Uso  Informar erro no mapa

Figura 6. Cadastros do sistema com Google Mapsee8rsos AutoComplete e Marker

4.3.2. MAPEAMENTO E VISUALIZACOES DO AMBIENTE.

R Ay o

58& 8 Trg® 90 1

Escola’ ~ Q
vart r)‘-o&k o Q\Idwavc de CPrvil - Q
Yo Q
Bb &

Bdors 0o €3 N. Q Q
l,,ggenda Q Q Q Q Q Q

Q Garagem

Figura 7. Funcdo Marker do Google Maps v3, localies de paradas, escolas e garagem
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Com o intuito de mostrar a distribuicdo de paratka®nibus, escolas e garagens, foi

criado um mapa da cidade com a visualizacdo daat@oale todas as coordenadas geograficas

das paradas de 6nibus, escolas e garagem. Pafai istitizado a funcadvarker do Google

Maps v3 A legenda da figura 7 mostra os marcadores, Wboneerde e azul respectivamente
representam paradas, escolas e garagem.

4.3.3.VISUALIZADOR DE ROTAS

associado.

Onibus: | Selecione um dnibus v |Rota: Escolha uma rota v || ver rota
Mapa Satelite

a

[;_||_‘r\|'l-é‘

O visualizador de rotas foi desenvolvido com imtude tornar puablico o acesso das
informacdes sobre as rotas do 6nibus escolar, @sdesuarios do transporte escolar, podem

ver qual € o percurso realizado por cada 6nibusneipalmente a rota que o estudante esta

0 it
© Macey,

0
Parque
Agropecuario
TO-010 |
Pousada Araguala m

;-3
Araguat

UFS Vila Cidinha H
Cartorio Eleitoral =

3] -
o B
_ Escola Estadual

Aldipar G. de Carvalho =
1 Churrascaria Avenida

Begociagao dos
[a

5 da Escola

g

7z
s,

TO-010

Figura 8. Funcéo Polilines Google Maps v3, visaalar de rotas

A figura 8, mostra a visualizagcdo de uma rota. Bamonstrac&o neste trabalho, foram
utilizados os seguintes recursos do Google Maps e@ordenadas geograficas e a funcao

Polilines. Sendo que a primeira tem a finalidadendecar os locais que devem ser visitados, e
a segunda risca em linha reta o percurso do onlboa melhor visualizacdo das rotas e
apresentado no aplicativo mostrado na secao 4.3.4.

4.3.4. APLICATIVO DE VISUALIZAQAO DE ROTAS

Para melhorar o acesso as informacdes das rotashies escolar, foi desenvolvido um
aplicativo para smartphones com Sistema Operacidoag)le Android.
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O aplicativo faz a leitura em um arquivo de corsuo formato JavaScript Object
Notation (JSON), que é gerado pelo sistema promostodados sédo carregados em uma pagina
web, por exemplo: www.exemplo.com/json.php. Destan& os dados sdo carregados pelo
aplicativo, e as rotas podem ser consultadas egatas no aplicativo, cada vez que for

requerida. A figura 9, mostra a interface do apicepara visualizar as rotas.

ARG @ T 0 Latl.al 48% @ 14:55

© m

LE sBRP

Onibus: 7

2
()
&
S
Sl

Figura 9. Aplicativo Android, para visualizar asa®
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5. CONCLUSAO E TRABALHO FUTUROS

5.1. CONCLUSAO

No Brasil, o transporte escolar é financiado etatkr pelo Ministério da Educagdo em
parceria com os Estados e Municipios. E regularderpela lei 9394/96, a Lei das Diretrizes
Bases da Educacéo, com acréscimo na lei 10.709/R@@Bumero consideravel de estudantes
das redes estaduais e municipais necessitam dsptnd@ escolar para ter acesso a escola,

principalmente os residentes na zona rural.

Este trabalho traz avancos significativos para ablpma de roteamento do 6nibus
escolar. Através destes estudos foi desenvolvidalgoritmo com base na metaheuristica
GRASP, capaz de gerar rotas para o transporteagscoin uma quantidade de dados razoavel.
Neste contexto, o sistema mostrou-se eficiente pargoroblema, que contenha até 2.000
paradas e 100 escolas. Se aplicado no Brasiltensspode ser utilizado em varias cidades
brasileiras.

Os testes computacionais mostram excelentes adsslpara uma simulacéo, onde €
gerado uma solucdo para uma instancia com totaP@=18 estudantes, 2.000 paradas e 100
escolas. Para gerar a solugéo, o algoritmo denwtempo de 12,51 segundos para o executar

e mostrar o resultado.

O algoritmo foi implementado em um sistema de apaiecisédo para o PROE. Com o
sistema é possivel gerenciar e manter informagdestddantes, paradas, 6nibus, escolas. Além
disso, o sistema dispde de mapas da cidade conagdarce paradas, escolas e garagem. O
sistema faz uso do Google Maps v3. Desta formastensa proporciona uma visualizacao
rapida para o administrador do sistema, sobretdldigdo de pontos de 6nibus na cidade.
Possui também um visualizador de mapas de rotesjagpelo proprio sistema. Informagdes
gue sdo uteis para o administrador do sistema,@aratorista que realizara a rota e para a
comunidade que pode acompanhar os horarios e orperdas rotas de cada 6nibus até chegar
a escola.

Para melhorar o atendimento dos usuarios do traesgscolar, também foi criado um
aplicativo para smartphone com sistema operac®oagle Android, com o objetivo visualizar

as rotas realizadas pelo 6nibus, bem como os Idegisrada, tudo isto de forma rapida.
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Para verificar as limitacdes da metaheuristica GRA&am propostos dois testes para
a aplicacéo, séo eles: simulagdo de uma situaghaiota cidade do mundo real e outra com
instancias de referéncias propostas por Park, 2@l 2).

Os resultados computacionais comprovam que o GRAGIpaz de resolver o PROE.
Em uma simulacdo do mundo real, foi calculando diande 20 execucdes realizadas pelos
algoritmos GRASP e LBH, sendo comprovado que ha ecpaomia significativa de 36,29%
no custo total da distancia percorrida, uma ecoacani32,11% na quantidade de Onibus
necessaria e reducao de 54,17% no tempo de execucéo

Em camparacéo a estudos de referéncias da litergaombém foram obtidos excelentes
resultados, comparando a média geral de todast@naias, o GRASP, foi capaz de reduzir o
namero de 6nibus utilizados em, 30,7% em relacéagmitmo LBH de Braca et, al (1997),
19,3% em relagcéo ao algoritmo com carga mista (Mizad) e 26,9% em relac&o ao algoritmo
de carga simples (Single Load) de Park et, al. 20&2¢ a referéncia da literatura no PROE até
0 momento.

Com os dados apresentados, espera-se que o trgimdba contribuir com novos
pesquisadores em continuar o estudo desse prob&atiantando que, quanto melhor for a
solugcdo encontrada, maior serd a economia do pequiklico e a qualidade do servico

prestado.

5.2. TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, pretende-se desenvolvalgonitmo de clusterizacao para ser
implementado no sistema de apoio a decisdo apaekentom o intuito de determinar as
potenciais paradas de Onibus, de acordo enderegcestadantes utilizando coordenadas
geograficas. Também serdo estudados implementdedestros metodos heuristicos para o
PROE, com objetivo de minimizar as limitagcbes dsteshna. Uma outra possibilidade
interessante, € a implementacdo da metaheurisi&S8 para aproveitar 0os recursos de
processadores MULTI-CORE, de modo a obter melhsem@enho tanto no quesito de tempo

de execucéo, como possivelmente da qualidade de&soéncontrada.
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Abstract. The school bus problem routing (SBRP) is an imauurpractical problem studied in combinatorial
optimization of operational research. It is formeththrough a set of stops, buses, schools andeandere
from these sets, we seek to create optimized rdotesduce the operating cost of the service. Phajser
presents a solution to the SBRP, using the GRAS$IReabto a real problem. This meta-heuristic isidiad
into two stages: the construction of a viable sotuind followed by a Local Search procedure. These
phases are repeated in each iteration. In the remtisin phase, a greedy and random function is tsed
construct an initial solution. It is also presentednpared to the widely used heuristic and goodlief the
literature.

Keywords: Combinatorial Optimization, school bus, GRASP, $BRletaheuristic.

1. Introdution

The school bus routing problem (SBRP) is a probdémombinatorial optimization, commonly referred
to in operational research. Through a literatuséerg, which found the number of publications avaliéain
leading journals, note that the problem is litttplered in the literature, when compared to the Ineinof jobs
that treats the classic problem routing vehicleRRY.

In the literature, it was found SBRP case studieBrazil.[1] It presents a proposed heuristic mdttm
solve the problem and a case study in the staRaaina, Brazil and presented the resolution fal mmd
urban areas. [2] It presents a case study of SBRRBral areas in the state of Minas Gerais, Br§z]lIt
presents a solution for urban transportation taityeof Curitiba, Parana, Brazil. [4] It preseatsethodology
location of schools and optimizing the school tpaomsin rural areas. This methodology is basedvahodels
of mixed integer programming. The first deals wtitle school's location and sizing issues, and thensk
deals with the school bus routing. The case stumlye@nducted in the city of Grajau Baron state afdarihao
in Basil.

The objective of this work is to create a methoddtve the SPREP, considering the service in amdl
urban areas, considering time windows, as wellféeetof heterogeneous vehicles.

2. Description the School Bus Routing Problem

The School Bus Routing Problem (SBRP) is a contbrral optimization problem which was modeled
by Newton and Thomas [5]. The SBRP is a variatibthe Vehicle Routing Problem (VRP) [6], which is
commonly treated in operations research.

The SBRP aims to optimize the school bus transpdntre the student is pickup in a bus stop located
front of his residence or close to it, then thelefu is transported and delivered in your schothatend of
the school day the student is transported agaisdore location where it was pickup.



In the literature can be found several problemghods and constraints to solve the SBRP. [7] Ih{oi
out that the start of school time takes place estime time, therefore, it generates a large busui at the
beginning and end of the school day.

[8] It shows in his work on the size of the SBRiegalives of the proposal and propose a multi-object
solution, to minimize the number of buses usegbickup and delivery of students and improve thdityuaf
the service offered. For this, treated separataty ebjective, considering not only the optimausoh, but
also the set of measured way.

[9] It presents a model for SBRP taking into coesation the attendance to students with specifecise
or vulnerable because of health problems. [10]dtssan application for monitoring of school traospn
Europe to transport vulnerable users (childrenpfgewith specific needs or poor health).

In the work [11] Emphasizes on investment of thaibtry of Education of China, which invested in the
launch of a pilot program of school bus optimizatiavhich were chosen in 2011, six cities to perfdinem
tests in a real environment, so search for therestices for school bus service.

[12] Developed a randomized algorithm Location Bldeuristics (LBH) and showed a linear regression
method for time duration of the pickup of studeants for the duration of delivery time from at schditowas
also considered the bus waiting time. To solveptioblem it was used the Mix Load method. An improeat
to the algorithm is presented by [13]. The LBH aion was implemented in this work, to carry out
computational tests and compare with proposedteestithis paper.

The Metaheuristic GRASP

The Greedy Randomized Adaptative Search ProcedBiRAGP) It was developed by [14]. It is an
iterative procedure where each iteration consistsoonstruction phase an initial solution Greemtydomized
adaptive way and then a heuristic is applied fqorowement, typically a local search procedure. best
solution among all the iterations is stored [14jeTigure 1 shows the pseudocode GRASP.

The Constructive Algorithm

The proposal is to develop a system decision sugporSBRP, for it will be used the metaheutistic
GRASP. In the literature are found resolution mdth@nd formulation so that the problem is treatise
separately, such as the types of fleet (homogenaolbsterogeneous) and types of attendance (iis aveal
or urban). The aim is to create an algorithm teedhe general form problem.

Considering that, each set corresponds to a talleé database and that has attributes, primary ey
foreign keys. The following steps are presentedtiier construction method: In step 1, must be sedeat
parameter (Urban or Rural), respectively represebyebinary numbers (0 and 1). In step 2, accortbripe
last parameter, the sets are filtered from the iz, and the sets are loaded into Memory RAMhdrstep
3 is started the execution of the construction webth

Given the following set of data entries, wheris the set Stop$) is the set Bus; is the set of Garagg,
is the set Schools aritlis the set of routes, initiated empty. In phaséhé,loop is started the constructive
method, a conditional is then checked if the sotusetR’ = @ or the bus hours of attendance > that start time
of school is randomly selected athe se), is taken at random. If the bus hours of attendansehool start
time, the same bus will be used to serve a neverdite bus has a capacity constraint, where iperotitted
to their limit is exceeded. When the bus hourdigimance constraint is satisfied, the buses udkdentaken
from the seD.

In the phase 2, is executed the functR@Li («, ge P) it is responsible for calculating and creating an
array of costs from an output location of the sich may be the garaggor the schooE, until all the stops
p €P, (see in figure 2), that calls the functioreateRCLé&rrayCost3 which uses criteria of GRASP, to create
a set of best stogse P, (see in figure 4). All details are shown in tlession 2.3.

In the phase 3;i € RCLi (e, ge P), it is chosen at random a stppc ci | ci €P, then, the soluctioR’
get the stopi and theschool(i)which is associated withi, starting a rout&n,after being inserted intR’,
the stoppi is removed the sé.



In the phase 4, While the bus capagithe quantity pickup students, a new bus stopsised. An iterative
procedure is carried out by the functigrs RCL]j (o, school(i), pj P), a manner similar to phase 3. Therefore,
the following parameters are sent: the gibpndthe school(i),after, the functiolRCLj(«, school(i), pi P) it
is responsible for calculating and creating anyaofacosts between the stgp until all the stopp €P that
has as its destination tkehool(i),(see in figure 3) that calls the functioreateLCRé&rrayCostswhich uses
criteria of GRASP, to create a set of best stppsP, (see in figure 4). All details are shown in tlesson
2.3.

Algorithm 1. Constructive Method for the Metahetid$SGRASP

1: P={1,2,...,p} /] Set the stops not visited

2. 0={1, 2,...,0} //Set the buses

3: G={1, 2,...,q} //Set the garage

4: E={1, 2,...,€} //Set the schools

5: R={ @} //Set empty, for gets the routes

6: WHILE (P#d) DO{

7 b =a randomly bus selected the §eEG;

8: ci= RCLi (a, ge P);// Restricted Candidate List (RCL), all stops
9 pi= a randomly buselectedhe set LCRi dei eP
10: R’ = pi, school(i) //school e associated with stop i
11 P =P; /Iremoved stopi the setP;

12: WHILE (capacityBus< quantityStudensDO {

13 ¢F RCL;j (a, school(i), pj P); //RLC, algorithm GRASP
14: p¥F a randomly bus selected the get P;

15: SE (arrivalTime< timeStartingSchool){

16: R’ 5, school(i)

17: B P // removed stopthe set;

18: }

18: ELSE {

19: Break executingl éine bus goes tachool(i)
20: }

21: }

22: uncrossroute(R’);//algorithm 2-opt

23: R=R+FR

24: }

25: Output the SolutioR

Figure 1. Constructive Method for the SBRP with GFFA

In the phase %j € RLCi (o, school(i), gP), where is selected at random a gtp@ cj | cj €P, after, the
solutionR’ get the stopj e school(i)which is associated withj, therefore, a new stqyg is inserted in the
routeRn. After being included ifR’, the stoppj is removed the stoB, provided that it meets the restrictions
of phase 6.

In the phase 6, if the bus arrival time at schostart time of the school day. At each iteratiom added
the following attributes in the solutid®i, the duration of the the route time of a stoptil j (time in seconds),
the quantity pickup students, the duration of ttmpickup all the students in the siopgtime in seconds) and
the landing time students at school. The iterathethod continues to until the bus capacity constrar
restriction beginning the school day, are not taa If the arrival time at school or the capaatyhe bus,
satisfy the constraints, the bus goes destinesdioool and left the students.

In the phase 7, is used the algorithm 2-opt, tarawg the solutiorR’. The details are shown in section
2.4.

In the phase 8, Shows the solution of all the oiltesR = {R1, R2,...,Rn}
Restrict Candidate List

accordance with the initial parameters ef fimctionsRCLi (a, g, P)e RCL]j (, school(i), g, P)an
array of costs is constructed. The algorithm 2,clwhs the functiorRCLi («, ge, P),creates an array of

3



insertion cost for the construction of a roReas ofP. Where are calculated the cost of the garagegath
schoole until each stop and the stop until the schook associated with stgm so,Cost = Ci + Cj + Ck(one
example is showed in the table 2).
Algorithm 2. Restricted Candidate List InitialQRi) - Considers all the stops

1: FUNCTION RCLi (o, ge PY

2 WHILE (P# @) DO {

3 pi = P[n];
4: e = school(ir P[n] €E;
5: cost = distance(qgi,pi) + distarfpge);
6
7
8
9

arrayCosts = arrayCosts + cost;
}
createRCl(arrayCost$;
RETURN RCL;
10: }

Figure 2. Array the distance the RCLi.

Algorithm 3. Restricted Candidate List Initial@Rj) — Considers only the stop tehool(i)
: FUNCAO RCL;j (@, school(i) pi, P) {
WHILE (P# @) DO {
pi = P[n];
IF (pj € school e)THEN {
cost = distance(pi,pj) + distance(pj,e);

arrayCosts = arrayCosts + distance;
}
createRCl(arrayCost3;

0: RETURN RCL

1

2

3

4

5:

6: }
7-

8

9

1

11: }

Figure 3. Array the distance the RCL].

The algorithm 3, is the functidnCRj (a, school(), pi, P), It has similar characteristics to algorithm 2,
therefore, is insertet a the paremstdrool(i),which is intended to filter only the stopshaving as destination
theschool(i).The array cost is calculated from the spopwhich was defined in (line 9) of the algorithm 1.

Algorithm 4. GRASP: Greedy Randomized Adaptatiearsh Procedure
1: FUNCTION createRLCéarrayCost3{
2: WHILE (arrayCostst &) DO {

3: checkCosts = arrayCosts[n];

4: min = min (arrayCostsgP);

5: max = max (arrayCost&);

6: GRASP = arrayCostgf® < min + o*(max — min);
7 IF (GRASP< checkCostsTHEN {
8: RCL = GRASP;

9: }

10: RCL = RCL + RCL;

11: }

12: RETURN RCL

13: }

Figure 4. Greedy Randomized Adaptative Search Buree

After the creation of the array cost the functiocneateRCLarraycosty is called to identify the best
potential stopg, to start construction thR'. In the construction phase generates a viableisoltb the
problem through the method partially greedy andigér random Where the parameterhas the function

4



to determine the size of the Restricted Candidatie(RCL). Thea is a value ranging from 0 until 1, where
0=0, determining that the greedy method is totally entl, determines that the method will be totally random.
This parameter is responsible for determining the sf the CRL, the nearest to 1, the value,ahe greater
the number of stops, added together and the wessdlution to the problem.

For this study was considered the0,1. (One example is showed in table A} each iteration of
Algorithm 1 is built a RCL, which is formed fromeharray cost, where the best potential stops are
selectedwith the formulaGRASP = arrayCosts g P < min +a*(max — min)showed in (line 6) the algorithm
4, being realized a grouping in a subset of potentale stopsafter, a stop is randomly selected, taken
from the RCL subset, that has the best stops catadidThe figure 4, show the algorithm for RCL.

Improvement for initial Solution with Algorithm 2-o0 pt

The improvement heuristic 2-Opt was proposed bye€{h5], the idea of this improvement heuristic
is quite simple given a s that a route built in Rn, eliminate two edges &f slolution and reinsert two
edges cross, therefore, if the edges were remosers ghat connect the stops (k1, k2) and (j1,ti8),
inserted edges connect the stops in the followiag @1, j2) and (j1, k2). If this new configuratios
better than the previous, so, if the distance regkeep the new route. Otherwise, choose agaiedges
for analysis.

3. GRASP application to SBRP

The figure 5, show one example, where, is consileree Garage, five stops an one school. It is also
present the distances between each stop. To dematentte functioning of the GRASP applied to SBR®.
begin construction of a school bus route, is carsid that the bus moves garage and should viskiealitops
to collect the students and let them in school.

In iteration 1, (showed in table 1) calculates distance between the garage until each stop, treref
creating an array cost. Applying adaptive parametér1, the following formula:

GRASP = p(P) | arrayCosts P < min + a*(max — min)
It obtained the following result to GRASP = 2.2y,whoan be seen in iteration the table 2. Then, il t

stops with lower distance 2.2, will be insertedhe set RCL = {P1 and P2}, After, one stops is @nty
selected. After, is raffled P2. See that, P1 andrie2he closest stops from Garage.

©
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Figure 05. Problem representation to be solved

In iteration 2 (showed in figure 1) is calculatbe tistance between P2 until each stop unvisitfidr,
the resulted GRASP = 2.71, and the stops P3 arffh®y are inserted into the RCL and is raffled P3.



The procedure is carried until all the stops asétedl.

Array the Costs = (Ci, Cj )+ (Cj,Ck)

P1 P2 P3 P4 P5 Randomly
lteration1: G > Pn> E 1,9 2,1 3.4 2,8 4.9 P2
lteration 2: P2>Pn>E 2,9 - 2,6 2,5 4,6 P3
Iteration 3: P32> Pn> E 3,3 2,7 - 1,2 3,9 P4
lteration 4: PA> Pn>E 2,1 2,8 1,4 - 2,5 P1
lteration 5: P1=> Pn>E - 3,0 3,3 2,1 3,6 P5

legend |:| stops unavailable
Table 01 — Criteria used for selection of the stwjik GRASP, considering = 0.1

|:| Stops selected

Stops unvisited

GRASP = p(P) | arrayCosts g P < min + a¢*(max — min); Stops the RCL Randomly
Iteration 1: 1,9 +0,1%(4,9-1,9) = 2,2 {PleP2}2,2 P2
Iteration 2: 2,5 +0,1%(4,6-2,5) = 2,71 {P3eP4&}2,71 P3
Iteration 3: 1,2 +0,1%(3,9-1,2) = 1,47 {P431,47 P4
Iteration 4: 2,1 +0,1*%(2,5-2,1) = 2,14 {P132,14 P1
Iteration 5: 3,6 + 0,1%(3,6-3,6) = 3,6 {P5}<3,6 P5
Solutio Initial R ={G, P2, P3, P4, P1, P5, E, G}
After improvement with 2-opt R ={G, P2, P3, P4, P5, P1, E, G}

Table 02 — Results the selection of the stops GRASP, considering = 0.1

After the iterative procedure, the following sotutiwas generated for R = {G, P2, P3, P4, P1, P&}E,
As can be seen in Figure 6, the route built isoptimized, for improving the route was used heigreggorithm
2-opt, to leave the optimal route. The figure Qveh the optimized solution that is represents by{&, P2,

P3, P4, P5, P1, E, G}.

0

.school ' Garage

Distance

Figure 06. Generated route by GRASP
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Figure 07. Route with improved algorithm 2-opt
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To compare the computational results were impleatenthe algorithm LBH the Braca [12], which is

much cited in the literature for solving the prahland the metaheuristic GRASP [14].

For this problem, it was considered a total of ®ps, 8 schools, and 1169 students. the resulshareed

in table 03.

To obtain the results shown in table 03, have Ipeeformed 20 iterations for algorithm LBH and GRASP
where have been performed the average bus usegutational time and the cost total, which is thensf
the distance of all routes in kilometers (KM). T¢wmmputational results showed a savings of 36,29%¢o#
total in KM, an economy the 32,11% in quantity bhus necessary and 54,17% reduction in run timd, thve

purpose of this paper.



Algorithm LBH Algorithm GRASP
Necessary bus 7.2 Necessary bus 5.45
Computational time 0.0463309 (s) Computational time | 0.0300501 (s)
Total cost (KM) 111.70 Total cost (KM) 81.953

Table 03 — Results computational using 20 iteration

4. Conclusion

With the utilization of GRASP is obtained good fésin comparison with the heuristic LBH. Have been
performed 20 iterations for algorithm. The compiotzl results showed GRASP of improvements over the
LBH. An economy the 36,29% in cost total, an ecopdhe 32,11% quantity the bus necessary and 54,17%
reduction in run time.

Future Works

In future work, we intend to develop a decisiongupsystem for SBRP, based on the implementafion o
meta-heuristic algorithm GRASP.
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