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RESUMO

O crescente aumento do uso de automéveis e de ioletas tem provocado uma
continua degradacg&o no transito urbano das granetedpoles. Este cenério é agravado pelas
deficiéncias nos atuais sistemas de transporteicoubferadas, em parte, pela falta de
informac&o ao usuario. O presente trabalho apr@semt modelo computacional para um
sistema de informacdo ao usuario de transporteigoibAo contrario de outros trabalhos
baseados no algoritmo classico Dijkstra, a abortageresentada faz uso do algoritmo A*
para resolucdo do problema de caminhos minimosepte neste contexto, a fim de reduzir o
tempo de resposta de maneira que o modelo possatikemdo em um sistema real de
informacgédo ao usuéario. O modelo proposto considerkiplos critérios de decisdo, como a
distancia total percorrida e o numero de transtksordém estudo de caso foi realizado
utilizando dados reais do transporte publico dadrdPorto Alegre com o objetivo de avaliar
o modelo computacional desenvolvido. Os resultggoados foram comparados com aqueles
obtidos através do emprego do algoritmo Dijkstiadicam que a combinagédo do algoritmo
A* com técnicas de aceleracdo permite reduzir, ifiigtivamente, a complexidade de

espaco, o tempo de processamento e 0 numero dbdrdos.

Palavras-Chave Sistemas de Transportes Inteligentes. Sistemalsfdemacao ao

Usuério. Problema de Caminhos Minimos. Algoritme®dsca.






ABSTRACT

The increasing use of automobiles and motorcyckssdaused a continuous degradation
in the traffic of large cities. This scenario getsrse due to shortcomings in the current public
transportation, which is entailed, in a certain wWaythe lack of information provided to the user.
This study shows a computing model for a publiogportation user information system. Unlike
other studies based on the classical Dijkstra’srdlym, the approach makes use of the algorithm
A+ to solve a shortest path problem to reduce theorssptime so that the model can be used in an
real-time web information system. The proposed rheéales into account multiple criteria of
decision, such as total distance traveled and nuwib&ansfers and it was evaluated with data
from Porto Alegre’s public transportation. The fdeswere compared to those ones obtained by
the use of Dijkstra’s algorithm and indicate tha tombination of algorithm+Awvith acceleration
techniques allows reducing significantly the speaplexity, processing time and the number of

transfers.

Keywords: Intelligent Transportation Systems, User InformatSystems, Shortest

Path Problem, Search Algorithms.
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1 INTRODUCAO

O transporte é um motor do desenvolvimento ecordmido lazer em todo o mundo
na sociedade contemporanea (PIARC, 2000). Os mdad@pendem diariamente dos meios
de transporte para acessar o local de trabalhogpremreuprimentos, visitar atracdes turisticas
e centros de lazer (como cinemas, shoppings, entres). Entretanto, as deficiéncias dos
sistemas atuais de transporte publico, assim cooreszente aumento do uso de automaoveis
e de motocicletas, tém provocado uma continua dagé do transito urbano nas grandes
metropoles. O continuo crescimento do modo de prates rodoviario tem sido um dos
maiores desafios para os governantes da maioria cikgles do mundo, devido a
predominancia do uso de automoveis. Cada novo leeérn circulacdo implica em aumento
dos congestionamentos, da poluicdo atmosférica poraibilidade de acidentes, exigindo
mais recursos governamentais para controlar agqoéacias negativas provocadas por esta
modalidade de transporte. Em paralelo, crescemrexcypacdes mundiais com relacdo a
sustentabilidade em funcdo dos custos econdmicofis e ambientais provocados pelos

iImpactos decorrentes das atividades humanas.

No Brasil, diversas medidas tém sido tomadas camudo de mudar este panorama
atual. Um exemplo deste fato € a lei 12.587 (BRAM12), criada em janeiro de 2012, que
visa instituir diretrizes para a criacdo de umdtjal nacional de mobilidade urbana. Outros
exemplos, restritos a algumas cidades brasilem@asngem a criagdo de faixas (corredores)
destinadas exclusivamente aos veiculos de tramspallico e a restricdo do uso de meios
privados de locomocao (rodizio de placas) visandoradmocdo de meios de transportes

coletivos, entre outros.

Contudo, como estas medidas ndo vém associadagransporte publico eficiente e
uma abrangente quantidade de informacgbes, geranm&a surtem o efeito esperado. Por
outro lado, evidéncias indicam que um dos prinsifaiores de desmotivacao no emprego do
transporte coletivo € a falta de informacdo (FTAQ&. Sendo assim, as grandes cidades
necessitam de um sistema inteligente de informgo&opermita o planejamento efetivo das
viagens de seus usuarios. Esses sistemas podeacdplinformagcdes em tempo real sobre
possiveis itinerarios e duracdo da viagem, assimocestimativa do tempo de espera e

possiveis conexodes.
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Atualmente no Brasil existem alguns sistemas deatareza disponibilizados aos
usuarios por empresas permissionarias ou orgaasrgesUm exemplo é o Poatransporte
(2012), disponibilizado pela Empresa Publica den3parte e Circulagdo (EPTC) juntamente
com a prefeitura da cidade de Porto Alegre, quenperao usuario visualizar, em uma
interface gréafica, as rotas das linhas de onibwseoidas na cidade de Porto Alegre.
Entretanto, esse sistema, assim como outros disggenho Brasil, considera apenas o
endereco de destino desejado e a partir destariaf@o exibe os pontos de parada proximos
desta localizacdo bem como as linhas de 6nibugpgssam por estes pontos. Este sistema,
por exemplo, ndo permite que sejam informados uderego de origem e um endereco de
destino com o objetivo de determinar as linhas nibu$ aptas a percorrer este trajeto e
também ndo considera eventuais transbordos (trdeadinhas) necessarios durante o

percurso.

Nas situacOes onde é preciso uma unica linha dei$mara percorrer um trajeto entre
origem e destino desejado, uma consulta simples &anco de dados seria suficiente para
fornecer as informacgdes a respeito do trajeto.effanito, nas situacdes onde é necesséria a
realizacdo de um transbordo, o problema se torns complexo. Nestes casos, € preciso a
utilizacdo de algoritmos de roteamento, podend@ gsbblema ser tratado como a
determinacdo de um caminho minimo entre um par @éeticegs em um grafo
(CHERKASSKY; GOLDBERG; RADZIK, 1996). Em um grafgym caminho € uma
sequéncia alternada de vértices e arestas qua mitermina em um vértice e 0 custo &
definido segundo a soma dos pesos das arestaudem este caminho. Desta maneira,
um caminho entre um vertice de origene um vértice de destimnoé dito minimo se ndo
existir outro de menor custo enttee v. O problema do caminho minimo consiste na
identificacdo de um caminho de menor custo entrepamde vértices (CORMEN et al.,
2002).

Atualmente existem diversas estratégias de solpgdia o problema de caminhos
minimos aplicados ao transporte rodoviario, masméitas aplicadas ao transporte coletivo.
O objetivo deste trabalho é propor um modelo coapanal para o problema do caminho
minimo em uma malha de transporte publico. Essac8ol consiste na representacdo do
problema através de um grafo e, como diferenciaimprego do algoritmo A* para tratar o
problema. A combinag¢do do A* com técnicas de aaglr visa melhorar o desempenho do
algoritmo, mantendo o menor custo do caminho enasmo tempo, reduzindo o nimero de

transbordos. A partir de um endereco de origem eeumdtereco de destino € possivel
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determinar as melhores rotas de transporte pulgam@ o usuario, considerando como
critérios de decis&o a distancia total percorridanémero de transbordos. E possivel também
prover informacdes relevantes ao usuario a respeitpercurso incluindo nomes de ruas,

localizac&o de paradas e linhas de 6nibus necass#ia percorrer o trajeto.

1.1 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo geral desenvoliremodelo computacional para o
problema do caminho minimo multicritério em umalmaadle transporte publico. No contexto
dos trabalhos relacionados pesquisados, nenhundgepitilizacdo do algoritmo A* para o
problema do caminho minimo em uma rede de trarsspaitlico e, portanto, tal aspecto pode
ser destacado como uma das principais contribuic@tificas deste trabalho. O termo
multicritério, utilizado no contexto deste trabgllse refere aos critérios de distancia total
percorrida e numero de transbordos efetuados @uramercurso. O modelo deve fornecer
informacBes detalhadas ao usuéario sobre a rothafdirde Onibus, paradas e conexdes
necessarias) e determinar as melhores rotas anaisaasiderando como critérios a distancia
percorrida e o numero de linhas utilizadas e tamieghazir o tempo de resposta, de maneira

gue o modelo possa ser utilizado em um sistemalesi@formacédo ao usuario.
Para tanto, os seguintes objetivos especificosfestabelecidos:
a) Aplicar o algoritmo A* para o problema de caminhinimo envolvendo transporte
publico;

b) Empregar técnicas de aceleracdo que permitam redutempo de resposta do
algoritmo de busca,;

c) Adequar o algoritmo de busca a fim de reduzir o eénande transbordos;

d) Realizar uma validacao experimental do modelo cdagmnal desenvolvido através
da execucéao de testes para o caso de uso da del&ieto Alegre.

1.2 Organizacgao do Texto

Na organizacdo deste trabalho, no capitulo 2 &adwei o estado da arte dos sistemas
de transportes inteligentes, no Brasil e no muredo bomo 0s conceitos basicos relacionados
aos sistemas avancados de transporte publico, ategocizacdo, principais funcoes,
tecnologias utilizadas e exemplos de aplicacOestaaries. No capitulo 3 sdo revisados o0s
principais conceitos relacionados a Teoria dos d&rafiecessarios ao entendimento e
desenvolvimento dos objetivos tragados, enquantocayoitulo 4 s&do apresentados o0s
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algoritmos de busca de caminhos minimos. No cap#ulé realizado um resumo sobre
trabalhos relacionados a determinacdo de caminhnenos em aplicacdes rodoviarias e
transporte publico, enquanto no capitulo 6 é aptade o trabalho realizado e os principais
desafios relacionados ao problema. No capitulo7apéesentados os resultados obtidos e, no
capitulo 8 sédo apresentadas as conclusdes obtmadesenvolvimento deste trabalho,

possibilidades de utilizacao, evolugdes e aperéengntos.
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2 SISTEMAS DE TRANSPORTES INTELIGENTES

Os Sistemas de Transporte Inteligente, ou em ingiédligent Transportation
SystemgITS), séo sistemas que utilizam tecnologia darmba¢do como um mecanismo de
resolucdo de problemas relacionados ao transpamtegeral (PAPAGEORGIOU, 2003).
Automacdo de autoestradas, sistemas automaticosoleéas de pedagios, sistemas de
informacdo ao usuario e sistemas de controle degtoasdo exemplos de tecnologias

utilizadas nos ITS.

O emprego destas tecnologias avancadas ao tramspolétivo urbano esta se
tornando uma realidade em varias cidades no Brasi mundo, gracas a evolucao constante
nos setores de informatica e de telecomunicacidm Parraz e Torres (2004), os ITS
aplicados ao transporte coletivo urbano possihiliguar de forma direta na melhoria da
seguranca, na melhoria do controle da operacamcnemento da produtividade, na reducéo

dos atrasos, na reducao dos congestionamentosedut@io das emissdes de poluentes.

Os ITS utilizam diferentes tecnologias nos variewes dos transportes. Segundo

Sussman (2000), os ITS podem ser categorizados em:

a) Sistemas Avancados de Transporte Publioe sistemas avancados de transporte
publico, ou em ingléfdvanced Public Transportation Syste(@TS), tém como
objetivo melhorar a seguranca e a efetividade thtsnsas de transporte publico. Os
beneficios para os usuarios incluem a reducdoeainpds de espera, a seguranca e a
facilidade para o pagamento da tarifa, bem comarnmdicoes precisas e atualizadas
sobre itinerarios e horéarios das linhas de 6nibus;

b) Sistemas Avancados de Gerenciamento de Trafegosistemas avancados de
gerenciamento de trafego, ou em ingl&dvanced Transportation Management
Systemg¢ATMS), tém como objetivo reduzir congestionamsmnias vias urbanas e/ou
rurais, garantindo seguranca por meio de contral@opitoramento de semaforos e
utilizacdo de cameras de video;

c) Sistemas Avancados de Informacdo ao Viajamde sistemas avancados de
gerenciamento de trafego, ou em ingl&dvanced Traveler Information Systems
(ATIS), tém como objetivo prover informacdes aojamde sobre a via, condigbes
ambientais e transito. Fazem uso de sistemas d@aegdo e informacdo para garantir
seguranga ao motorista e para minimizar 0s comgestientos;

d) Operacao de Veiculos Comerciais sistemas de operacdo de veiculos comerciais, 0
em inglés Commercial Vehicle Operation@CVO), tém como objetivo principal
gerenciar a operacao de veiculos comerciais. bitilizecnologias para melhorar a
geréncia e o servico de transporte de cargas conoile minimizar as interferéncias
com relacdo as rotas e tempos perdidos, procurgadantir um alto nivel de
seguranca.
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e) Sistemas Avancados de Controle Veicubarsistemas avancados de controle veicular,
ou em ingléAdvanced Vehicle Control Syste(@&/CS), tém como objetivo melhorar
a seguranca viaria, permitindo que os veiculosliaoxios motoristas. Para isto, 0s
veiculos sdo equipados com tecnologias que pdtmibilao condutor monitorar as
condi¢cdes de dirigibilidade e tomar medidas neciesspara evitar acidentes.

f) Gestdo Eletronica de Trafego e Pedagis sistemas de gestdo eletrbnica de trafego e
pedagio, ou em ingléEletronic Toll and Traffic ManagemeETTM), tém como
objetivo prover métodos eficientes para cobrancgeldagio com a finalidade de
minimizar o tempo perdido no processo de cobrancacom isto reduzir
congestionamentos.

Segundo Sussman (2000), os ITS empregam tecnologésinformacdo e
comunicacao aplicadas) @ melhoria do gerenciamento e da informagédo euo@acao, i()
a melhoria do gerenciamento e da operagdo dosnsistde transportesji§ a melhoria da
eficiéncia no uso das viasy)a melhoria da seguranca viarig, #0 aumento da mobilidade e
(vi) a reducao dos custos sociais, principalmentenmio da reducdo de tempos de espera. A

Figura 1 apresenta as categorias que compde emsisTS.

Figura 1 — Categorias dos sistemas ITS.

istemas de Gestao
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Comerciais de Gerenciamento de

(CVO) istemas Avangados Trafego (ATMS)
de Infermacgio ao
Viajante
(ATIS)

Fonte: Sussman (2000), adaptado pelo autor.

Salienta-se que o ponto de interesse deste tralalidona utilizagdo de tecnologias
avancadas aplicadas ao transporte publico, buscatelgrar tecnologias da informacéao e
comunicacao necessarias a construcdo de um sisi@paa de detalhar a rota de viagem
completa ao usuario de transporte coletivo. Dessad, na proxima secao serdo abordados
0S principais conceitos envolvendo os APTS, suagdes e principais tecnologias utilizadas.
Além disto, serdo apresentados alguns exemplosplieagbes de APTS no Brasil e no

mundo.



25
2.1 Sistemas Avancados de Transporte Publico

Os APTS podem ser descritos como um conjunto deolkegias que aumentam a
eficiéncia e a seguranca dos sistemas de transpmeivo e proporcionam grande acesso a
informacé&o das operacgoes do sistema (FTA, 200@ursi® Chowdhury e Sadek (2003), os
APTS buscam melhorar a eficiéncia, a produtividadeseguranca no sistema de transporte.
O emprego de APTS permite também melhorar o nieekatisfacdo dos usuérios e as

condicOes de trabalho do motorista.

A utilizacdo de tecnologias avancadas em transpmitdico, mais diretamente o
transporte de Onibus, estad bastante relacionadell@ora da qualidade do servico, como
forma de proporcionar mais satisfacdo aos usud@dosistema. Equipamentos eletrénicos
instalados nos veiculos podem ajudar no controeviligens, atuando como regulador de
velocidade, aceleracdo, abertura e fechamento daspanudanca de marchas, etc. Os
sistemas que trabalham em tempo real possibilimbém o servico de informacdo ao
passageiro com preciséo, possibilitando a redugderpos de espera nos pontos de paradas
e com isto melhorando a qualidade do servico. G&reas automaticos de arrecadacdo
tarifaria reduzem os tempos de embarque e propwciomais segurangca ao usuario, pois

eliminam a necessidade de transacdes monetariae des veiculos.

Conforme Chowdhury e Sadek (2003), os sistemas ARGiitam o gerenciamento
do transporte publico por meio de um sistema dalilacdo automatica de veiculos, ou em
inglésAutomatic Vehicle Locatio(AVL). Segundo o autor, o AVL possibilita a opgiagm
tempo real, localizando o veiculo no tempo e n@gsp

De maneira geral, os APTS sao divididos em trésgoaias: Sistema de Ajuda a
Operacao (SAO), Sistemas de Informacdo ao Usu&tid) (e Sistemas Automatizados de
Arrecadacao Tarifaria (SAAT). Os conceitos basiemsolvendo estas categorias serao
descritos a sequir.

2.1.1 Sistemas de Ajuda a Operacao

Os SAOs auxiliam nas tarefas de geréncia de reglémidbus através da automacao
dos sistemas de transporte publico. O conhecinpertoanente da localizagcdo dos veiculos e
o controle da frota de viagem, através da ideatiio dos motivos de atrasos, adiantamentos

ou falhas e também a comunicacdo em tempo reahiteetma atuacao imediata na solucéo
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dos problemas. A utilizacdo de sistemas de ajudpedacdo objetiva melhorar a producéao
relacionada ao modelo de rede, organizagdo dagmagdo de horérios, monitoragdo das
operagbes e geréncia das informacdes, acarretagrtefitios para a central de controle,

motoristas e usuarios.

Para realizacdo do controle operacional é necassadefinicdo de uma rede de
informagdes, sendo fundamental o conhecimento dma@s recebe e da forma como recebe.
Segundo Drane e Rizos (1998), sistemas AVL tém cpnmzipais funcdes a informacéo ao
passageiro, 0 gerenciamento do trafego e a inf@mag controlador do sistema, onde cada

um requer diferentes especificacdes técnicas, edpente com relacdo a precisao.

Um SAO é constituido basicamente de uma centrabpigacdes para controle e
armazenamento dos dados, de sistemas de comunagicoleta e transmissao dos dados e
sistemas AVL. E realizado um pré-tratamento dooslaw veiculo e um tratamento final na
central de operacdes e de controle, de forma g@ssea localizacdo permanente do 6nibus.
E possivel coletar os dados da localizagdo do Meica via e, além disto, obter dados
referentes a velocidade, aceleracdo, tempo de ganmadacdo do motor, numero de

passageiros, por trecho e horario.
As principais func¢des de um SAO, segundo Chowdbkusgdek (2003), séo:

a) Garantia de comunicag¢aaarantir comunicacao eficaz e possibilitar a geigéentre
as unidades méveis (nos veiculos) e a central eg@o e controle;

b) Dados de tempo de percursobter dados de tempo de percurso em quantidade
suficiente para avaliar os horarios realizadoslibrea a tabela de horarios. A anélise
minuciosa e detalhada dos dados de progressadadosea rede permite conhecer os
tempos de percurso e 0s pontos criticos encontnaadmha, bem como os tempos
médios de paradas (pontos de embarque/desembacoqueaenentos) e de aceleracdo
e desaceleracdo. O conhecimento da localizacaceidolo na rede pode ser obtido
por meio de sistemas AVL,;

c) Autoregulacédopn servigco pode ser regulado pelo motorista do &dwpelo operador
da central de controle, comparando o que esta sesmalizado com o que foi
previamente planejado, podendo adiantar ou retantiar viagem, alterar horarios ou
itinerarios de modo individual conforme a necessiga

d) Regulacdo da linha:obter os dados necessarios para elaboracdo dassodge
regulacéo da linha. O conhecimento da posicaovaldbs diferentes 6nibus de uma
linha e a possibilidade de comunicacéo entre aalethd controle e motorista permite
a atuacao do controlador central a fim de modificaervigco para minimizar possiveis
perturbacdes para os passageiros;

e) Regulacdo da redeo conhecimento a respeito da posi¢cao do Onibugdea permite
ao controlador central atuar imediatamente paraifiroad o servico durante o
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percurso com a inclusdo de 6nibus reserva, minmdizgpossiveis perturbacées aos
passageiros;

f) Prioridade nas intersecbes semaforizada@grantir a prioridade nas intersecdes
semaforizadas, de forma a assegurar o equilibrisisierna. O pedido de prioridade
pode ser acionado toda vez que o 6nibus se apraléman semaforo, modificando os
tempos atuais (prolongando o sinal verde ou redozia vermelho). Quando a
regulacdo semaforica esta associada a um SAO égossrificar a progressao do
onibus e, em funcédo disto, atuar ou ndo na prigdiczaPara que isto seja possivel é
necessario que exista comunicacao entre a certredntrole do SAO e a central de
controle do trafego responséavel pelos planos seina$)

g) Informacg&o ao usuérioo tratamento realizado sobre os dados permiteldgdigao da
informac&o ao passageiro, nas paradas ou em pespesificos, sobre a progresséo
do 6nibus na rede, reduzindo assim os tempos @ezesps paradas e a ansiedade dos
passageiros;

h) Elaboracdo do preco da tariffornecer os dados necessérios para a elaboragdo dos
custos elementares de producao, segundo os hotadakzacao, tipo de veiculo, etc;

1) Suporte na troca de dadogarantir sistemas de transmissdo de dados entre os
elementos do sistema de maneira a assegurar dbdéidb dos dados, seguranca e
rapidez nas operagfes (Onibus, central e paradas),para os operadores quanto para
gestores.

2.1.2 Sistemas de Informacao ao Usuario

Os SlIUs permitem obter um conjunto de informacOeltivas a uma rede
correspondendo a uma necessidade especifica cammo tde espera, por exemplo, ou
personalizada como o itinerario. Baseados em tegrad avancadas de comunicagdo e
transmissdo de dados, os SlIUs asseguram aumergoatidade do servico oferecido aos
passageiros. Equipamentos eletrénicos instalade®mibus e nas vias permitem ao usuario
obter informac@es a respeito dos horarios, dosderdp viagem e de espera e também sobre
os itinerarios dos 6nibus. O processo de informagéi® ser realizado nas residéncias, locais

de trabalho, paradas, terminais, a bordo dos @@l em centros comerciais.

O foco do SIU estd em melhorar a qualidade de @eroferecido ao passageiro,
informando horarios, rotas em tempo real, reduzitelopos de espera e, desta forma,
atraindo mais usuarios para a modalidade Onibuste@gpos de transbordo, incluindo
caminhada e espera, representam muitas vezes uneapsignificativa do tempo total da
viagem. Segundo Chowdhury e Sadek (2003), o valdeohpo de transbordo é considerado
pelos usuarios como quatro vezes superior ao aftiruido em relagdo ao tempo de viagem

no veiculo.
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Para disponibilizar informac6es com um alto nivelpdecisdo, os SIU fazem uso de
tecnologias como telefone celular, monitores, painéletrdnicos e computadores.
Proporcionar informagfes quanto a horarios, linkhgsercursos do 6nibus é um servigo de
elevada importancia para garantir um nivel de dadg aceitavel requerido pelos usuarios do
transporte publico urbano. A disponibilizacdo dmrimacédo promove o transporte publico,
pois permite que as pessoas facam o planejamenseusedeslocamentos (Drane e Rizos,
1998).

As principais func¢des de um SIU, segundo Chowdeusadek (2003), séo:

a) Promocional:propor motivos para viagens e possiveis destimbstnar as pessoas
sobre o transporte publico como parte do pacotedkdades ofertadas e melhorar a
imagem do transporte publico;

b) Instrucdo: informar os usuarios a respeito da utilizacdo @mdporte publico e
divulgar as regras envolvidas no uso dos sistemas;

c) Operacional: informar sobre restricbes e oportunidades assaiaden 0 uso do
sistema para diferentes tipos de viagens, capagéssoas para acesso a rede de
transporte publico, capacitar a realizacao de uagew, informar sobre mudancas na
programacao;

d) Moderacdo:aliviar a ansiedade do viajante, aumentar o cantiol usuario sobre a
escolha entre as opc¢des disponiveis.

Ressalta-se que o ponto de interesse deste tradstihma modelagem e construcao de

um sistema de informacé&o ao usuario capaz de detltota de viagem completa de 6nibus.

2.1.3 Sistemas Automatizados de Arrecadacéao Tarifaria

Os SAATs automatizam o processo de cobranca farifértransporte coletivo urbano
por Onibus e, desta forma, possuem grande impaatame otimizacdo da operacdo. A
eliminacdo da transacdo monetaria no interior cdaswos gerada pela implantacdo de um
SAAT traz como principais beneficios a agilidadecohranca das passagens, reducao do
tempo gasto no embarque e aumento na segurancaspasaarios e tripulacdo. Além disso, a
aplicacdo do sistema na integracado temporal, emogpertador de um cartdo inteligente
podera utilizar mais de um 6nibus ou diferentes ssguagando uma tarifa Unica, dentro de
um prazo preestabelecido, facilita o transportedaz 0 custo das viagens (Drane e Rizos,
1998).

As principais fungdes de um SAAT, segundo ChowdeuBadek (2003), séo:
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a) Aprimorar o conhecimento quantitativo da demanedi\ef, coletando dados sobre os
pontos e horarios de provisao;

b) Melhorar a oferta e demanda, em funcdo do melhohemmento do carregamento,
coletando dados referentes aos pontos de embardesembarque, data e hora, com
detalhamento por nivel de perfil de viagem (esttajarale transporte, isento, etc.);

c) Permitir um controle mais eficaz das passagenaraat fraudes;

d) Adequar as politicas tarifarias, podendo definir pecos segundo a distancia
percorrida, horario, dia e perfil do usuario;

e) Criar uma estrutura de transportes que permita istensa de tarifa multimodal e
multisservico.

2.1.4Sistemas APTS no Brasil

Atualmente, diversas cidades brasileiras estaaaplp tecnologias avancadas no
transporte coletivo, por meio de sistemas APTSad®apresentadas a seguir, as experiéncias

brasileiras mais conhecidas nas cidades de Poegré|Curitiba e Sdo Paulo.

Porto Alegre — por meio da EPTC, Porto Alegre dis@é um sistema SAAT, através

do transporte integrado (TRI). O TRI consiste emsistema de bilhetagem eletrénica que é
responsavel pela arrecadacdo automatica da passgémbus, substituindo as carteiras de
identificacdo e as fichas por cartdes com créditegdnicos. O sistema tem como objetivo
integrar itinerarios e beneficiar usuérios com ¢&ende tarifa de mais de uma linha para o
mesmo trajeto, a chamada passagem integrada, ha ggaario paga a primeira passagem
inteira e recebe isencdo na segunda. Para usuliesia integracdo, o usuario tem trinta
minutos, apos o desembarque do primeiro 6nibug, @aibarcar em um segundo 6nibus. O
calculo do tempo para realizacdo da integracd@l&ado com base no tempo de trajeto de
cada linha de 6nibus, garantindo ao usuario, quiependentemente de onde este
desembarcar, ele tenha os trinta minutos garantmwa embarcar no segundo Onibus
(PORTALTRANSPARENCIA, 2012).

Além disto, desde julho de 2011, ja é possivebdza&cdo de uma integracdo entre os
modais 6nibus-metrd nas cidades de Sao LeopoldmaSae Porto Alegre. Através do cartdo
TRI ou através do cartdo SIM, da Empresa de Trehands de Porto Alegre (TRENSURB),
0S usuarios podem realizar viagens combinandddsage 6nibus e metr6. Da mesma forma
que a integracao do TRI para 6nibus, esta integragélida mediante um intervalo de trinta

minutos entre cada um dos trechos da viagem (TRENESQ012).
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A cidade dispbe também de um SIU chamado Poatreesj@912), criado pela EPTC
em parceria com a prefeitura de Porto Alegre. Nsistiema, € possivel visualizar rotas de
linhas de 6nibus oferecidas na cidade de Portoraledy partir de um endereco, € possivel
conhecer as paradas proximas e também as lotacli@sas de 6nibus que passam pelas
proximidades do local. A Figura 2 ilustra a intedalo sistema. No lado esquerdo da figura é
ilustrado um formulario com trés abas, que permitegds diferentes formas de pesquisa: (i)
Endereco, (i) Onibus e (iii) Lotacdo. A pesquisa endereco permite que seja informado um
endereco de destino para o qual se deseja visua&apcdes de transporte publico. O
resultado da pesquisa € exibido diretamente no .n@pao esse sistema considera apenas 0
endereco desejado, ndo € possivel visualizar ugtdraompleto entre origem e destino,

considerando possiveis transbordos que porvergjgmsiecessarios.

Figura 2 — Sistema Poatransporte em Porto Alegre.
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Fonte: Poatransporte (2012), adaptado pelo autor.

Curitiba — a cidade de Curitiba foi uma das priaeina implantacdo dos sistemas de
transporte rapido por 6nibus (BRT), ou em ingBs Rapid Transitainda na década de
setenta. Desde entéo, a capital do Parana se tproneira e também disseminadora desses
servicos de onibus rapido pelo mundo. O BRT é ustesia de transporte coletivo de
passageiros que permite uma mobilidade urbanaaapahfortavel, eficiente e segura por
meio de infraestrutura segregada com prioridadeulttapassagem, operacdo rapida e

frequente, com exceléncia em servi¢cos ao usuaRA@L, 2008).
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Os sistemas BRT em Curitiba operam com 06nibus @mdaxclusivas e segregadas
do restante do trafego, tém prioridade em cruzamsestio monitorados em tempo real por
dispositivos tecnoldgicos de rastreamento, alémtiiear sistemas de bilhetagem eletrénica.
Os pontos de parada ou terminais de integracapredetados para facilitar as operacoes de
embarque e desembarque de passageiros e os veéulosaior capacidade de transporte. O
resultado da adocdo desse modelo evidenciou unurdonde beneficios que merecem
destaque: reduz o tempo das viagens; reduz o tel@pspera dos usuarios nos pontos de
parada; aumenta a confiabilidade no sistema, paisu@rio sabe exatamente em quanto
tempo estara disponivel o proximo 6nibus atravégaileéis de mensagens variaveis; reduz a
variabilidade do tempo total de viagem, pois o tisudossui informagéo sobre o tempo de
duracdo de um percurso; proporciona mais confodo utilizar veiculos dotados de
tecnologia de ultima geracao, contribui para a ¢adwos impactos ambientais, pois operam
com velocidade média constante, reduzindo assimngumo de combustivel e emissdes
atmosfeéricas (ITS, 2012). A Figura 3 ilustra a iemagde um SAO a disposi¢cao do condutor
do veiculo onde é possivel transmitir informacoesspeito de situagbes de emergéncia que

podem ocorrer durante a viagem.

Figura 3 — Sistema BRT em Curitiba.
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Fonte: Belem (2012), adaptado pelo autor.
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Sé&o Paulo — o sistema municipal de transportedialeide S&o Paulo € composto por
uma rede integrada, criada pela Secretaria MunidpaTransportes em parceria com a
empresa Sao Paulo Transporte (SPTrans). Desde t88% com sistemas de coleta
automatica de dados operacionais do sistema dsptee coletivo urbano, a fiscalizacdo
eletrbnica. Em 1998, implantou um sistema de caaranitomatica de tarifa com a instalacéao
de validadores eletrénicos nos 6nibus. Em 20@izo1 a implantagcéo do bilhete Unico para
estudantes e trabalhadores, sendo que em 200@nitopla integracdo com os sistemas de
metrd e trem. Esta integracdo possibilitou ao uswarealizacdo de trés viagens no sistema

atraves de Onibus e mais uma viagem através do(8BiMRANS, 2012).

Desde 2011, os usuarios de transporte publicod#aleide Sao Paulo dispdem de um
SIU chamado Olhovivo (2012). O sistema mostra empte real onde estdo os Onibus e
também o tempo estimado para a chegada deles atet@mminado ponto ou estacdo. O
sistema faz uso de dispositivos que operam segom@mirao de sistemas de posicionamento
global, ou em inglé&lobal Positioning SystefGPS), instalados nos 6nibus para transmitir
as informacgdes ao sistema. Conforme ilustrado gar&i4, o sistema disponibiliza ao usuario
trés opcdes de consulta, denominados localizadOsesbjetivos de cada localizador séo:

a) De olho na linha permite consultar informacdes a respeito do twagas linhas e
fornece informacdes sobre a localizacédo dos oOr{lbaalizacéo dos 6nibus);

b) De olho no pontopermite consultar informacdes a respeito do teenge quais linhas
de 6nibus se aproximam do ponto do usuario (prégiamibus);

c) De olho na via permite consultar informacdes a respeito do dpsehmn dos
principais corredores viarios da cidade (velocidaelia e tempo de percurso).

Figura 4 — Sistema Olho Vivo em Séo Paulo.
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Fonte: Olhovivo (2012), adaptado pelo autor.
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2.1.5 Sistemas APTS no Mundo

Segundo Schein (2003), existe uma inter-relaca@rgica entre o sistema de auxilio
da operacdo e o sistema de informacdo ao usu&&wa que um SIU possa disponibilizar
informacBes confiaveis aos usuérios, relativas Erlos, pontos de parada, locais de
integracdo, entre outros, € necessario que exisaaregularidade na prestacao de servico, que

neste caso deve ser controlada por um SAO.

Na Europa e Estados Unidos, a utilizacdo de sistel@auxilio & operagéo e sistemas
de informacdo ao usuario tiveram inicio na décagld8@ quando a Franca implantou os
primeiros sistemas avancados aplicados ao traesmmietivo urbano. A evolucdo dos
sistemas permite atualmente o acompanhamento ¢t& érdambém o controle sobre a
operacdo (SILVA, 2000). A Tabela 1 demonstra algememplos de sistemas APTS
implantados na Europa e Estados Unidos.

Tabela 1 - Sistemas APTS implantados pelo mundo.

Localidade Implantagdo |Tipo de Sistema Descrigao
Madrid - SAO, SIU Caminho 6timo
Barcelona - SAQO, SIU Localizag&o continua com transmisséo on-line
Paris 1991 SAOQ, SIU Localizagdo continua on-line
Holanda 1992 SAQ, SIU Tabela de horérios e algoritmos de busca
Londres 1993 SIU Localizag&o discreta com transmissao em tempo real
Southampton 1994 SIU Localizagdo continua em tempo real
Minneapolis 1994 SIU Localizagdo continua
Los Angeles 1995 SIU Localizag&o continua com transmisséo on-line
Chicago 1996 SAQ, SIU Localizag&o continua com transmisséo on-line
Orlando 1996 SAQO, SIU, SAAT Localizacéo automatica de veiculos - AVL
Metz 1999 SAQ, SIU Localizagéo discreta com radio transmissdo em tempo
real
Cleveland 2003 SAQ, SIU, SAAT Localizagdo automatica de veiculos - AVL

Fonte: Silva 2000; Meyer 2000; Amundsen 2001 (epGHEIN, 2003).

De acordo com a tabela, existe uma predominancssstiEEmas SIU e SAO, com foco
principal na localizacéo dos veiculos. Embora aristambém sistemas SAAT nas cidades de
Orlando e Cleveland, de um modo geral as solu¢gdesestritas apenas a algumas cidades.
Contudo, para que seja possivel promover, de datobilidade urbana, as solugbes precisam

ser aplicadas em um ambito global.
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3 TEORIA DOS GRAFOS

Existem varias situacbes nas quais € importanteseptar o inter-relacionamento
entre um conjunto finito de objetos. Os grafos estouturas de dados presentes na ciéncia da
computacdo que permitem representar centenas bieqm@as computacionais relevantes. Por
esta razdo, muitas areas do conhecimento como /@atamtelecomunicacdes, engenharia
civil, gestdo, entre outros, recorrem a teoria gi@gos para modelar e resolver problemas
(GOODRICH; TAMASSIA, 2007). A modelagem atravésgilafos pode estar associada, por

exemplo, a problemas que envolvem:

a) Determinagéo de caminhos e rotas;

b) Redes de comunicacao;

c) Localizagéo de facilidades (depdsitos, hospitaisolas, etc);
d) Desenhos de circuitos impressos;

e) Logistica de distribuicdo de produtos;

f) Telecomunicacdes;

g) Comunicagdo movel por radio frequéncia;

h) Limpeza urbana.

A origem da teoria dos grafos remete ao século Xytis € geralmente associada ao
problema das pontes de Konigsberg, territorio digarPrussia. Parte desta cidade localizava-
se em duas ilhas do Rio Pregel, as quais estagadsk, as margens e uma a outra, através de
sete pontes, conforme ilustrado na Figura 5. Ogdrabs da cidade desejavam passar pelas
sete pontes numa caminhada continua sem passaveiiess por qualquer uma das pontes.
Em 1736, o matematico suico Leonhard Euler (17@3)L@nalisou o problema trocando as
areas de terra por pontos (vértices) e as pontesrpas (arestas). Ele provou que o problema
nao tinha solu¢do, dando inicio assim ao que cham&wie dd eoria dos Grafos
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Figura 5 — Sete pontes de Konigsberg.

Fonte: Dmat (2012), adaptado pelo autor.

3.1 Defini¢cdes e Notacdes Basicas

7

Um grafo € uma estrutura de abstracdo que repeesentconjunto de elementos
denominados vértices e suas relacbes de interd@peiadou arestas. Um grafo pode ser
representado matematicamente @r= (V, E) ondeV denota o conjunto de vértices da
estrutura, €& o conjunto das arestas ou ligagdes entre os 8fiEOODRICH; TAMASSIA,

2007). A Figura 6lustra um exemplo de um grafo.

Figura 6 — Representacdo de um grafo.

b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste exemplo, o conjunto de vérticé® formado pelos vértices (a, b, c, d, e, f),

enquanto o conjunto de areskaé formado pelas arestas (1, 2, 4, 5, 6, 7, &9Yermos nds,
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nodos e veértices sdo usualmente sinbnimos, assimo @@cos e arestas. Em uma situagcao
real, o grafo ilustrado na Figura 6 pode represamtamapa rodoviario, onde 0s vértices sédo
as cidades e as arestas sdo estradas ou viaggoedstas cidades. Os valores ou pesos de

cada aresta poderiam representar a distanciaantespectivas cidades.

As arestas de um grafo sdo representadas por ufn pacomi # j ei,j €V, em
quei e sao vértices finais da aredfaj). Uma aresta € dita dirigida (orientada) se for
representada por um par ordenado de vértices tosterndo dirigida (ndo orientada) se for
representada por um par nao ordenado de vértisgatds. Um arco dirigiddi, j) pode ser
visto como uma rua de um sO sentido, que permii®fapenas dieparaj, enquanto um arco
nao dirigido(i, j) pode ser visto como uma rua de dois sentidospgrmaite fluxo em ambas
as direcoes (depara) e dej parai) (NETTO, 1996).

Baseado nestas definicdes, os grafos podem seadepam trés tipos:

a) Grafos dirigidos (ou orientados): todas as aresdiaglirigidas;

b) Grafos nao dirigidos (n&o orientados): todas astasesdo nao dirigidas;

c) Grafos mistos: algumas arestas sao dirigidas a®sfo ndo dirigidas.

Em um grafo, dois vértices conectados por umaasssi chamados de vértices finais

ou pontos finais da aresta. Se uma aresta é dirig&ll primeiro ponto final é sua origem e o
outro é o seu destino. Dois vértices sao ditoscadjas se forem pontos finais da mesma
aresta. Uma aresta € dita incidente a um vértice \8&rtice for um dos pontos finais desta
aresta. As arestas incidentes de um vértice s&taardirigidas cujo destino é aquele vértice.
O grau de um vértice em um grafo néo dirigido, denotadeg(v) € o numero de vértices
incidentes av. O grau de entrada e o grau de saida de um veréoeum grafo dirigido sdo
0S numeros de arestas incidentes\eendev, respectivamente, e sdo denotathakeg(v)e
outdeg(vV\GOODRICH; TAMASSIA, 2007).

Um grafo pode ser categorizado também em func@mwulectividade de seus vértices.
O grafoG = (V, E)é dito ser conexo quando existe pelo menos umntemigando cada par
de vértices deste grafo, enquanto é dito ser degooguando existe pelo menos um par de
vértices que nédo esté ligado por nenhum caminhbBigéra 7 ilustra um exemplo de grafo

conexo e a Figura 8 ilustra um exemplo de um gitagzonexo.
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Figura 7 — Exemplo de grafo conexo.

b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Exemplo de grafo desconexo.

b

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um grafoG = (V, E) é dito ponderado quando existem valores numeéesssciados
as suas arestas ou mesmo vértices, enquanto éotlilado quando existem atribuicbes
associadas aos seus vértices (numéricas ou affab@tiA Figura 9 demonstra um exemplo
de um grafo ponderado e a Figura 10 demonstra em@® de um grafo rotulado.
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Figura 9 — Exemplo de um grafo ponderado.

b
C
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 10 — Exemplo de um grafo rotulado.
)
C
a e
d f

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um caminho em um grafo é uma sequéncia alternadartiees e arestas que inicia e
termina em um vértice, de modo que cada arestarsgjente de seu antecessor e incidente
em seu sucessor. Um ciclo é um caminho em quertisegde inicio e fim sdo 0s mesmos.
Um caminho é dito simples se cada vértice do camiion distinto, enquanto um ciclo
simples é um caminho em que cada vértice do cidstinto, com excecdo do primeiro e
altimo. Um caminho dirigido € um caminho em queawdas arestas sdo dirigidas e
percorridas em sua diregcdo (GOODRICH; TAMASSIA, 200



39
3.2 Operacoes em Grafos

A manipulacéo e a representacdo dos dados relacsaum grafo, assim como para
outros tipos abstratos de dados, envolve um camjespecifico de operacdes. Em uma
linguagem orientada a objetos, estas operacdesigadser tratadas como métodos de uma
classe. Um grafo € uma colecao de elementos quars@zenados em determinagasicoes
do grafo, neste caso seus vértices e arestas (GEPDRAMASSIA, 2007). Portanto,
podem-se armazenar informacgdes sobre o grafo éamtgeus vértices quanto em suas arestas,

ou mesmo em ambos.
Segundo Goodrich e Tamassia (2007), as operacéesab@&nvolvendo grafos sao:

a) vertices( ): devolve uma colecao de todos os vértices do grafo;
b) edges ()devolve uma colecéo de todas as arestas do grafo;
c) incidentEdges (v devolve uma colegéo de arestas incidentes no @grtic

d) opposite ( v, e )devolve o vértice final da arestaseparado do vértice um erro
ocorre se2 ndo é incidente &

e) (e):devolve um arranjo armazenando os vertices firmardsta,

f) areAdjacent (v, w)etorna verdadeiro se os vérticesw sdo adjacentes;
g) replace (v, x )troca o elemento armazenado no vérticemx;

h) replace ( e, x )troca o elemento armazenado na arestamyx;

i) insertVertex ( X )insere um novo veértice com o elemexito

j) insertEdge (v, w, X )Jnsere uma nova aresta ndo dirigida com vérticessv e w
com o elementag;

k) removeVertex (v exclui o vérticer e todas as arestas incidentes nele e devplve
l) removeEdge ( e gxclui a aresta e retorna o element
O custo de cada uma destas operacdes é difererdaeoddo com a representacao
utilizada para o grafo. De acordo com as caratiteass especificas do problema, estas
operacdes podem ser mais ou menos frequentes.ri&dofaisto, o desempenho do algoritmo
esta diretamente relacionado a escolha da repaggentomputacional que deve ser utilizada.

3.3 Representacdo Computacional

A eficiéncia computacional de um algoritmo paraohesr problemas envolvendo
grafos ndo depende apenas das suas caracteriisticasecas, mas também das estruturas de
dados utilizadas para representar o grafo no cadpu{formas de armazenar e manipular os

dados associados ao grafo) e para armazenar dimdesunecessarios ao algoritmo (NETTO,
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1996). Geralmente, para representar um grafo ngutador sdo necessarios dois tipos de

informagao:

a) A topologia do grafo (estrutura dos vértices eatastas);
b) Os dados (custos, capacidades, distancias) asssaad vértices e as arestas;
Normalmente, o esquema utilizado para armazenapaadgia do grafo ir4 sugerir,

naturalmente, uma forma de armazenar a informaggac@mda as arestas e aos vertices.

Segundo Cormen et. al (2002), as representacésscorauns de um grafo sdo através
de listas de adjacéncias ou matriz de adjacéndstas de adjacéncias sdo, em geral, mais
utilizadas porque fornecem um meio compacto deesgmtar grafos esparsos — aqueles para
0s quaigE| € muito menor qu§V/|? onde E| representa o nimero de arestas do grafh e |
representa o numero de vértices do grafo. Matdeesdjacéncias sdo mais utilizadas quando
o grafo for denso {E| esta préximo d¢V|2 — ou quando € necessario saber com rapidez se

existe uma aresta conectando dois vértices.

3.3.1 Lista de Adjacéncias

A representacdo de um grao= (V, E)através de lista de adjacéncias consiste hum
arranjoAdj de|V| listas, uma para cada vértice ®mPara cada €V, a lista de adjacéncias
Adj[u] contém todos os vérticestais que existe uma aredia v)E E, ou seja, o arranjo
Adj[u] consiste em todos os vértices adjacente®ia G (CORMEN et al., 2002). A Figura
11 ilustra um exemplo de representacdo atravéstds de adjacéncias para dois grafos ndo
ponderados: um dirigido e um nao dirigido.
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Figura 11 — Representacao através de lista de adgcias.
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Fonte: Cormen et al. (2002), adaptado pelo autor.

As listas de adjacéncias podem ser adaptadas parasentar também grafos
ponderados, onde as arestas tem um peso assds&@o= (V, E)é ponderado com fungéo
peso de aresta, o pesow(u, v)da arestdu, v) € E pode ser simplesmente armazenado com
0 vérticev na lista de adjacéncias deA representacdo de listas de adjacéncias é Iastan

robusta e flexivel neste aspecto, podendo ser roadé para trabalhar com outras variantes

de grafos.

A Tabela 2 ilustra o desempenho da implementac&@uacipais operacdes do grafo
com listas de adjacéncias assumindo que as col&:éds de vértices incidentes sao todas
implementadas com listas duplamente encadeadas.uRaérticev, 0 espaco usado pela
colecdo de incidentes deé proporcional ao grau deou seja, ele ® (deg(v)) Neste caso, 0

espaco requerido pela lista de adjacén€@ea(p/| + |E|).



42

Tabela 2 - Tempos de execucdo dos métodos atravédidta de adjacéncias.

Operacéo Complexidade
vertices O (VD)
edges O (IE])
endVertices, opposite O (1)
incidentEdges (Vv ) O (deg(v))
areAdjacent (v, w) O (min(deg(v), deg(w))
replace 0 (1)
insertVertex, insertEdge, removeEdge 0 (1)
removeVertex O (deg(v))

Fonte: Goodrich e Tamassia (2007), adaptado pétw.au

3.3.2 Matriz de Adjacéncias

Para representar um grafé = (V, E) através de uma matriz de adjacéncias €&
necessario supor que o grafo seja rotulado. A septacao através de matriz de adjacéncias
consiste em construir uma matriz quadrada de ofi#¢nonde cada posi¢cdo da mat(izj)
devera receber como valor@®u 1. Caso o vértice na posicéeeja adjacente ao vértice na
posicdoj, entdo a posicad, j) da matriz devera receber 1 como valor e 0 castrazan
(CORMEN et al., 2002). A Figura 12 ilustra um exdémge representacdo através de uma
matriz de adjacéncia para dois grafos ndo pondsrado dirigido e um nao dirigido.

A matriz de adjacéncias também pode ser usadar@araesentar grafos ponderados.
SeG = (V, E)é um grafo ponderado com funcao peso de avesigpesow(u, v)da arestdu,
v) € E é simplesmente armazenado como a entrada na linbacolunav da matriz de

adjacéncias. Caso ndo exista uma aresta pode mazerado um valor nulo, embora em

Muitos casos seja conveniente usar um valor zese. ou
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Figura 12 — Representacao através de matriz de adjéncia.
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Fonte: Cormen et al. (2002), adaptado pelo autor.

A Tabela 3 ilustra o desempenho da implementac8guacipais operacdes do grafo
com matriz de adjacéncias. Pode-se observar gemalé adjacéncia € mais eficiente do que
a matriz de adjacéncia em relacdo a complexidadesgaco e de tempo para todos as

operacgdes, exceto para 0 métadeAdjacent()

Tabela 3 - Tempos de execugdo dos métodos atravésnaatriz de adjacéncias.

Operagéo | Complexidade
vertices O (VD)
edges O (|E])
endVertices, opposite, areAdjacent 0 (1)
incidentEdges (V) O (V] + deg(v))
replace, insertEdge, removeEdge O (1)
insertVertex, removeVertex o (IVP)

Fonte: Goodrich e Tamassia (2007), adaptado pétw.au

3.4 Comparativo entre Representacées Computacionais

A matriz de adjacéncia booleana foi a primeiraegspntacdo usada para grafos. No

entanto, este fato ndo € surpreendente, pois &rdatadjacéncia tem um apelo natural como
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estrutura matematica. A lista de adjacéncia supgsteriormente, devido a necessidade de
métodos mais rapidos para a maioria das operact@slEém devido a sua eficiéncia em
termos de espaco (GOODRICH; TAMASSIA, 2007).

Por outro lado, a representacéo por lista de adfg@ossui uma desvantagem de nao
possuir um modo mais rapido para determinar se amesta(u, v) esta presente no grafo do
gue procurar pov nas listas de adjacénciaslj[u]. Esta desvantagem pode ser contornada
utiizando uma representacdo por matriz de adja@&ndo grafo, mas utilizando

assintoticamente mais memoria (CORMEN et al., 2002)

Por ser recomendada para grafos esparsos, comocas® deste trabalho, a
representacdo que sera utilizada serdo as listagj@etncias. Embora o grafo seja estatico, as
rotas sdo dinamicas (definidas pelo usuério) fazermn que as adjacéncias de um vértice
sejam o ponto principal na determinacdo do caminhioimo que, neste caso, séo

naturalmente representadas por uma lista de adjasén
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4 ALGORITMOS DE BUSCA

Algoritmos de busca sdo uma das mais poderosasla®nrs para a resolucdo de
problemas universais. Sao mecanismos que explordennativas sistematicamente e
encontram uma sequéncia para a solucédo do prolgespasto. Encontrada esta sequéncia é
necessario considerar se a solucao é eficientedouenalém disto, considerar 0s recursos
necessarios para se encontrar esta solucdo emstatendempo e memoria (RUSSEL;
NORVIG, 1995). A utilizagdo de algoritmos de bupcale estar associada, por exemplo, a

problemas que envolvem:

a) Planejamento de viagens;

b) Planejamento de operacdes militares;

c) Planejamento de limpeza urbana,

d) Planejamento de distribuicdo de produtos;
e) Roteamento de redes de computadores.

O foco deste trabalho é a utilizacdo de algorito®$usca para solucdo de problemas
envolvendo planejamento de viagens através depwarspublico, ou mais especificamente,
a determinacdo de caminhos minimos através deptreaspublico. Em funcéo disto, nas
proximas secdes serdo descritos 0s conceitos,tedsticas e propriedades relacionados ao
problema do caminho minimo, e também, os conceitscteristicas e diferengas entre os
métodos de busca existent@sbusca cega @) busca heuristica.

4.1 Problema do Caminho Minimo

Na teoria dos grafos, um problema de caminho miremmlve um grafo orientado
ponderaddG = (V, E) com funcdo pesw: E 2 R, ondeR relaciona arestas com pesos de
valores reais. O peso do camine {vi, W, ..., \&} € 0 somatorio dos pesos das arestas que
compdem este caminho (CORMEN et al., 2002).

k
W) = ) w (i, v)
i=1

Assim, o0 peso do caminho minimo pode ser definaoa

min{w(p): u = v} se existe um caminho de u até v
o0, caso contrario

5 (u,v) ={
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Um caminho minimo entre um vérticee um vérticev é definido como qualquer
caminhop com pesawn(p) =6 (u, v) Os pesos das arestas podem representar medidas, n
lugar de distancias. Geralmente os pesos das snegieesentam tempo, distancia, custo,
penalidades, perdas ou outra informacédo que seueuimearmente ao longo do caminho a
qual se deseja minimizar (CORMEN et al., 2002).

Segundo Cormen et. al (2002), existem basicamergeajvariacdes do problema do
caminho minimo:
a) Problema do caminho minimo de origem Uniea um grafds = (V, E),consiste em
determinar um caminho minimo a partir de um védipara todos os veértices V;

b) Problema do caminho minimo de destino Unmmsiste em determinar um caminho
minimo até um determinado vértice de destiagoartir de um vértice. Invertendo o
sentido de cada aresta do grafo, pode-se redussr m®blema a um problema de
origem unica;

c) Problema do caminho minimo de par Uniabnsiste em determinar o caminho
minimo entre um veértica até um veérticer. Ao resolver o problema de origem Unica
com o vértice de origem, este problema também é resolvido;

d) Problema do caminho minimo entre todos os paressiste em determinar o caminho
minimo entre um vértice atév para todo par de vérticaev.

A propriedade de que todo caminho minimo possubsutaminhos minimos em seu
interior € denominada subestrutura 6tima (CORMERL.eR2002). Dado um grafo orientado e
ponderaddG = (V, E) com funcédo pesw:. E 2 R, ondep = {vi, W, ..., \¢} € um caminho
minimo entre o vértice; e o verticey Para quaisquare] tais que X i <j <k, ondep; = {v;,
Vit1, ..., } € um subcaminho entre os vérticesevy, entdop; também sera um caminho

minimo dev; atév.

Em alguns tipos de problemas envolvendo caminhosmmos podem existir arestas
com pesos negativos. Se o gr&@o= (V, E) ndo contém nenhum ciclo de peso negativo
acessivel a partir de uma origespentdo para todee V, o peso do caminho minindo(s, v)
permanece bem definido, mesmo tendo um valor negdintretanto, caso exista um ciclo de
peso negativo acessivel a partir gleos pesos dos caminhos minimos ndo estdo bem
definidos, pois sempre sera possivel encontrar ammnthio de peso menor cada vez que o
ciclo negativo for percorrido. Um ciclo de peso aitgg € um caminho onde o primeiro e o

ualtimo vértice sdo os mesmos e o custo deste candmegativo (CORMEN et al., 2002).

Em problemas de caminhos minimos, uma questdo rester € a forma de

representacdo deste caminho. Uma representagaaddilcom muita frequéncia € semelhante
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a uma representacdo em arvore. Em um déafo(V, E) mantém-se para cada vértice V
um predecessal! [v] que neste caso é outro vértice ou uma referénds nomumente
representada por NIL. Os algoritmos de busca defigeralmente os atributégde tal forma
gque o caminho minimo pode ser representado simpl#gempercorrendo a cadeia de
predecessores com origem em um veénicke forma contraria e recursiva (CORMEN et al.,
2002).

Denomina-se estimativa de caminho minimo o atribi{\th, que neste caso representa
um limite superior sobre o peso do caminho minirasdé a origens atév. O processo de
relaxamento de uma aresta consiste em testar agsé/@l melhorar o caminho minimo para
v, encontrado até o momento pela passagem eleneste caso, atualizdjv] e 77[v]. Uma
etapa de relaxamento pode diminuir o valor da edia de caminho minimd[v] e atualizar
o0 campo predecessor dgi[v] (CORMEN et al., 2002).

Conforme Cormen et. al (2002), existem basicamseite propriedades fundamentais
relacionadas a problemas de caminhos minimos:
a) Desigualdade triangular determina que para cada aregta Vv) € E, temos
o(s, V)< (s, u) + w(u, v)

b) Propriedade do limite superiodetermina que sempre que tendpg > o (s, v)para
todos os vérticege V e, uma vez qud[v] alcanca o valos (s, v),ele nunca muda;

c) Propriedade de nenhum caminkdetermina que caso nao exista nenhum caminho de
s parav, entdo sempre temdfv] =9 (s, V) =x;

d) Propriedade de convergéncidetermina que se— u — Vv & um caminho minimo em
G, para algumu, ve V, e sed[u] = ¢ (s, u)em gqualquer instante antes de se relaxar a
aresta(u, v),entaod[v] = ¢ (s, v)em todos 0s momentos posteriores;

e) Propriedade de relaxamento do caminlietermina que sp = {v1, W, ..., \¢ € um
caminho minimo ds = v; a \, e as arestas gesado relaxadas na ordgm, ), (v,
V3), ...y (W1, W), entaad[vi] = d (s, W);

f) Propriedade de subgrafo predecesstgtermina que s#{v] = ¢ (s, v)para todove V,
o subgrafo predecessor € uma arvore de caminh@scorads com raiz em

4.2 Conceitos Gerais de Algoritmos de Busca

A utilizagdo de algoritmos de busca em problemasatainho minimo envolve a
definicdo de quatro conceitd$} o estado inicial(ii) a funcdo sucessdiii) o teste objetivo e
(iv) o custo do caminho (RUSSEL; NORVIG, 1995).

O estado inicial consiste na definicdo da origenbutca. A funcasucessorconsiste

na determinacdo das acdes possiveis de serem ada&tud partir do estado atual.
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Implicitamente, o estado inicial e a func&acessordefinem o espaco de estados do
problema. O espaco de estados € o conjunto de tixlestados acessiveis a partir do estado
inicial. O espaco de estados forma um grafo ondeedices sédo os estados e as arestas as
acoOes. O teste objetivo determina se um dado estadanao o objetivo da busca e o custo do
caminho é uma funcdo que atribui um custo numexicada caminho (RUSSEL; NORVIG,
1995).

Em um grafo representado p@8r= (V, E) ondeV é um conjunto de vérticeseeo
conjunto de arestas, um areo= (id, i, j) € uma aresta dirigida entre os vértices j,
identificada porid e com um custa, A Figura 13 demonstra o pseudocodigo de um
algoritmo genérico de busca. A funcdo sucessométdda posuc(i) e retorna um conjunto
de aresta&” ¢ E com todas as arestas= (id, i, X) que ligam o vérticé a um outro vértice
qualquer. Esta operacédo é analoga a opeilacatentEdges(vino grafo do espaco de estados
(ver secéo 3.2). Todas as arestas retornadaspejaoisuc(i) sdo guardadas em uma lista
OPENEe E, também chamada de fronteira, para serem avalpalaslgoritmo futuramente. A
acao de invocar a func&oic(i) para um vértice € comumente chamada de expandir o vértice
i. A funcaoselect(OPENYetorna o proximo veértice a ser explorado com jetolo de testar
se faz parte do caminho. O algoritmo invoca sueas®nte as funcoesic(i) e select(OPEN)
para buscar o caminho entre o vértice de origervé@tae de destino. O processo € iterativo
e gera uma arvore de busca, onde cada caminhovdig &to vérticeraiz até um vérticex
qualquer representa uma solucdo parcial, um camaxmiente entre os veérticas e X,
denotado pop,x € com um custe, x (JAQUES et al., 2012&) notagéop, 4 representa uma

lista que guarda os arcos que compdem o caminkértioeo ao veérticed.
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Figura 13 — Pseudocddigo de um algoritmo de buscamgrico de caminho minimo.

Input: nd o € V de origem, nd d € V de destino
Output: um caminho pgg

1 OPEN € o ;

2 while OPEN # @ do

3 i < select{OPEN) ;

4 ifi == d then

5 return pg4;

5] end

7 else

8 E" €< suc(i);

9 foreach a =(i,j) € E" do

10 Pa.j < Pe,+a;

11 OPEN € OPEN +j :
12 end

13 end

14 end

Fonte: Jaques (2012a), adaptado pelo autor.

Segundo Russel e Norvig (1995), a eficiéncia dg®rdamos de busca pode ser
avaliada basicamente sob quatro aspectos:
a) Completezaconsiste na garantia de identificacdo de umac&oluguando esta existir,
ou seja, um algoritmo € dito completo quando serapecentra uma solucao;

b) Otimizac&o consiste na identificacdo da melhor solucéo,sitaacdes onde existirem
diferentes solucdes;

c) Complexidade de tempoonsiste no tempo gasto pelo algoritmo para drmooma
solugéo;

d) Complexidade de espacgoonsiste na quantidade de memoria necessariageizar
a busca.

As estratégias adotadas pelos algoritmos de busidbenp ser separadas basicamente
em duas categoriagi) busca sem informacédo @) busca com informacdo (RUSSEL;
NORVIG, 1995). A estratégia de busca sem informagdaomumente conhecida como busca

cega e a estratégia de busca com informacgéo éddalmmo busca heuristica.

4.3 Algoritmos de Busca Cega

A busca cega, ou também chamada exaustiva, naajgabé o melhor vértice, entre

as fronteiras possiveis, que deve ser expandiddowesoa do menor custo de caminho do
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vértice atual até o vértice final (objetivo). Oga@itmos baseados nesta estratégia nao
dependem de informacdes préprias do problema pesalvé-lo. Estes algoritmos séo
baseados na estrutura do espaco de estados e idaterestratégias sistematicas para sua
exploracdo, ou seja, seguem uma estratégia fixanomento de visitar os vértices que
representam os estados do problema. Trata-se tach@tgoritmos exaustivos, de modo que
podem acabar recorrendo a todos os vértices ddéepnalpara achar a solugéo. O custo destes
algoritmos pode ser proibitivo na maioria dos peoids reais e, portanto, seu uso deve
limitar-se a problemas pequenos. A vantagem deésaias decorre do fato que néao se faz
necessario possuir nenhum conhecimento adicionakeso problema, visto que elas séo
sempre aplicaveis (RUSSEL; NORVIG, 1995).

4.3.1 Busca em Largura

A busca em largura, ou também chamada de buscatens&o, encontra a solugcédo de
menor custo de caminho através da expansao dasegéfor niveis. Primeiramente, sédo
expandidos todos os vértices do primeiro nivelogefdos os vértices do segundo nivel, e
assim por diante. Esta busca esta associada aalema de custo exponencial em razdo do
namero de vértices gerados a partir da expansa@adke vertice. Desta maneira, esta busca
pode esgotar rapidamente a memoria do computaéaon, de consumir grande tempo para a
execucao completa (RUSSEL; NORVIG, 1995).

Segundo Russel e Norvig (1995), a busca em laqguota ser implementada com uma
fila do tipofirst in first out (FIFO) que mantém os vértices visitados inicialteggarantindo
assim gque serdao também expandidos primeiramentgjaya fronteir®PEN sera uma fila.

A fila FIFO armazena todos os sucessores geradéisalala fila, assegurando assim que o0s
vértices de baixa profundidade serdo expandidossaihis vértices mais profundos. Nesse
caso, a funcaselect(OPEN}kempre retornara o primeiro elemento inseridoroatéira. A

busca em largura gera caminhos minimos para gre&fosponderados, ou seja, quando as
arestas possuem peso igual a um. Neste caso,®dmristm caminho é igual ao niumero de

arestas presentes naquele caminho.

4.3.2 Busca em Profundidade

A busca em profundidade expande o vértice que sagnénra no nivel mais profundo
daquele ramo do grafo, podendo assim encontralugdoou ndo. Quando essa busca chega
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ao vertice do nivel mais profundo sem encontrarl@cédo, retorna a superficie para expandir
outro ramo da grafo. Esta busca deve ser evitadadguas arvores geradas sdo muito
profundas ou geram caminhos infinitos (RUSSEL; NO&®RWL995).

Segundo Russel e Norvig (1995), a busca em pradadéi pode ser implementada
com uma fila do tipdast in first out (LIFO), ou também chamada pilha. Nesse caso, a
fronteiraOPENsera uma pilha e a funcéelect(OPEN¥yempre retornara o elemento inserido
mais recentemente na fronteira. Outra possibilidédmplementar a busca em profundidade
através de uma funcéo recursiva que invoca a snaesicessivamente para cada um de seus
filhos.

4.3.3 Algoritmo Dijkstra

O algoritmo Dijkstra € indicado para problemas daiohos minimos de uma origem
Gnica em um grafo orientado pondera@o= (V, E), onde os pesos das arestas sdo nao
negativos. O algoritmo mantém um conjuigale vértices cujos pesos finais de caminhos
minimos desde a origes ja foram determinados. O algoritmo seleciona ridpatente o
vérticeu de menor estimativa minima de caminhos mais cuatisionau a S e relaxa todas
as arestas que saemué relaxamento das arestas, neste caso, é reatipat o objetivo de
testar se é possivel melhorar o caminho minimo yardeterminado vérticeencontradaté
0 momento pelpassagem no vértiae A Figura 14 demonstra o pseudocédigo do algoritmo
Dijkstra.
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Figura 14 — Pseudoc6digo do algoritmo Dijkstra.

Input: nd o € V de origem, no d € V de destino
Output: um caminho peg

1 OPEN €< o ;

2 while OPEN # @ do

3 i < select{OPEN) ;

4 ifi ==d then

5 | return pgq;

6 end

7 else

8 E’ < suc(i);

9 foreach a = (i,j) e E" do

10 if c,;+ c; < c; then
11 | Co, € Coi+ Ca;
12 end

13 Po,j € Po,; +@;

14 OPEN € OPEN +j :
15 end

16 end

17 end

Fonte: Jaques (2012a), adaptado pelo autor.

Segundo Cormen et. al (2002), o algoritmo Dijkgtmplementa a fronteira OPEN por
meio de uma fila de prioridades de vértices termoachave os valores correspondentes ao
custo do caminho. Desta maneira, 0 algoritmo gargoe os vértices que serdo expandidos
primeiramente sdo aqueles com a menor estimativeagdenho minimo. Na Figura 14, a
notacaq, 4 representa uma lista que guarda os arcos que emmp&aminho do veérticeao
vértice d. Se ja existe um caminho conhecido emtre X, 0 algoritmo apenas substitui o
caminho antigo pelo novo caminho, caso o novo camtenha um custo menor (linhas 10-
11). Isso é chamado de relaxamento. Pelo fato gloriho sempre escolher o caminho a

principio mais econémico, pode-se afirmar queaatiima estratégia gulosa.

4.3.4 Busca Bidirecional

A busca bi-direcional é regida pela ideia de ex@owle duas buscas simultaneas, uma

direta a partir do estado inicial e outra invergaadir do objetivo, parando quando as duas
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buscas se encontram em um ponto intermediario.ifcipal motivacdo da implementacéo
deste método é a reducdo do espaco da busca. (RUSSRVIG, 1995).

Conforme Russel e Norvig (1995), a busca bidiregigmode ser implementada
fazendo com que uma ou ambas as buscas verifigadm \@rtice antes de ser expandido,

para saber se o vértice esta na borda da outra,l®rsmontrando assim a solucgéo.

4.4 Algoritmos de Busca Heuristica

Algoritmos de busca heuristica utilizam conheciroeaspecifico do problema na
escolha do proximo vértice a ser expandido atrdeésplicacdo de uma funcao de avaliacao,
denominada funcdo heuristica. As fung¢des heursst&@o as formas mais comuns de
introduzir conhecimento adicional do problema rgnatmo de busca. Uma funcéo heuristica
estima o caminho mais econdmico entre um veértieg® um veértice objetivo, com base em
informacdes relacionadas ao problema. Uma funcécidtea deve ser admissivel, ou seja,

nunca deve superestimar o custo para alcancaetwabj (RUSSEL; NORVIG, 1995).

4.4.1 Busca Gulosa

A busca gulosa, ou também chamada busca gulosanptiar escolha, tenta expandir
0 veértice mais proximo ao veértice final com basees@imativa feita por uma fungcédo de
avaliacdo, denotada pf{n). A funcéo de avaliacafgn), neste caso, é calculada somente com
base no valor da funcdo heuristica, denotadahgo), ou seja neste caso o algoritmo
consideraf(n) = h(n). Deste modo, pode-se dizer que a busca gulose agleértices para
expansado utilizando apenas a funcao heuristicausib aa busca é minimizado e ela ndo
expande vértices fora do caminho, escolhendo onteminais econémico a primeira vista
(RUSSEL; NORVIG, 1995).

Segundo Russel e Norvig (1995), a fronte®®#EN na busca gulosa pode ser
implementada por meio de uma fila de prioridadesnddo que mantera a borda em ordem
ascendente de valores f{p). A busca gulosa é semelhante a busca em profule]igelo
fato de preferir seguir um Unico caminho até o tblaje
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4.4.2 Algoritmo A*

O algoritmo A* tenta expandir o vértice mais progimo vértice final com base na
estimativa feita pela funcdo heuristica, mas sestafesiderar o custo para alcancar cada
vértice. Deste modo, o algoritmo A* avalia os @88 para expansdo usando as informacdes
do custo do caminho e da estimativa realizada foelgéo heuristica. Assim como a busca
gulosa, o algoritmo A* ndo expande veértices foracdminho, escolhnendo o caminho mais
econdmico a primeira vista, mas se diferenciandsichmente através do teste objetivo
(RUSSEL; NORVIG, 1995).

Da mesma forma que a busca gulosa, a fronteira Igoritno A* pode ser
implementada por meio de uma fila de prioridade®m @ objetivo de manter a borda em
ordem ascendente de valores. O algoritmo A* comaibhasca gulosa (econ6mica, porém néo
completa e nem 6tima) com o algoritmo Dijkstra ficiente, porém completo e étimo)
(RUSSEL; NORVIG, 1995).

4.5 Comparativo entre Algoritmos de Busca

Conforme jé revisado na secéo 4.2, a eficiénciaattrzitmos de busca é medida sob
quatro aspectos, como completeza, otimizacdo, @igalde de tempo e espaco. A Tabela 4
demonstra a eficiéncia dos algoritmos de buscalastanteriormente. Neste contexho,
significa fator de ramificacdo da arvore de busta,profundidade da solugdo mais rasa na
arvore de busca m a profundidade maxima da arvore de busca. Enteadeer fator de
ramificacdo 0 numero maximo de sucessores de utica/éiAs anotacbes sobrescritas
utilizadas apresentam o seguinte significddmmpleta sé é finito, > tima se os custos dos
passos sdo todos idéntico§ & ambos os sentidos utilizam busca em extensaS8$EL;
NORVIG, 1995). Nao foram localizadas informagOe®speito da complexidade de espaco
para o algoritmo de Dijkstra, mas sua complexiddgléempo depende deque representa o

namero de vérticeske que representa o numero de arestas.
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Tabela 4 - Comparacéo entre os algoritmos de busca.

Critério ‘ Largura |Profundidade Dijkstra Bidirecional Gulosa A*
Complexidade O (b™*) 0O (b™ O ((V|+|E) log [V]) O (b% o (b™) 0 (b%
de Tempo
Complexidade O (b™*) 0O (b™ - 0 (b"? o (b™ 0 (b%
de Espaco
Otima Sim? Nao Sim Sim?? Nao Sim
Completa Sim* Nao Sim Sim*? Nao Sim

Fonte: Russel e Norvig (1995), Cormen et. al (2002)

O algoritmo A* foi escolhido para ser utlizado teedrabalho devido a duas
caracteristicas fundamentais: ser completo e otitnofungéo do propdésito deste trabalho, o
algoritmo necessita ser completo, pois precisa s=m@pcontrar uma solugcéo caso ela exista.
Além disto, o algoritmo necessita ser 6timo, p@gedsempre encontrar a melhor solucdo em

termos de distancia ou tempo, evitando assim cdse®secessarios ao usuario.

Existem outros algoritmos, como o Dijkstra, por rapé, que assim como o A*
também geram solug¢des Otimas e completas. Entoetaristem outras caracteristicas que
também necessitam ser consideradas, como a congudiextde espaco e a complexidade de
tempo e, neste caso, 0 algoritmo A* apresenta meshcesultados (FU; SUN; RILETT,
2006). Segundo Sedgewick e Vitter (1986), o algwitA* encontra o caminho minimo em
grafos que usam distancia euclidiana como heuistien um esfor¢o computacior@(n),
enquanto o Dijkstra necess{{nlog n). Golden e Ball (1978) demonstraram que o algoritmo
A* expande menos do que 10% dos nés que seriammeéijus pelo Dijkstra. Jaques et al.
(2012a) demonstraram que o algoritmo A* gera saagie menor custo do que o algoritmo

de busca em largura.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Durante o levantamento bibliografico, foram encadis trabalhos que tratam sobre o
emprego de algoritmos de busca na identificacdoati@nhos minimos em redes viarias e
redes de transporte publico. Dentre os critériosicderados na comparacédo com este trabalho
estdo:(i) tipo de modal considerad(i) algoritmo utilizado para determinagcdo do caminho
minimo, (iii) utilizacdo do algoritmo na sua forma pura ou &) técnicas de aceleracéo de
busca empregadaq\e critérios de custo analisados na determinaca@adontio minimo. As

préximas secdes apresentam os trabalhos relacienado

5.1 Algoritmo hibrido de caminho minimo para a navega¢cd o de veiculos

Cho e Lan (2008) realizaram um estudo sobre afgostde busca aplicados ao
problema de caminho minimo entre um par Unico dgce§ em redes viarias. Neste estudo,
técnicas de busca heuristica como busca hierarchitisecional e A* foram combinados a
fim de desenvolver algoritmos hibridos que redupagspaco e o tempo da pesquisa. A busca
hierarquica dividiu as rodovias em duas camadas:

a) Camada superior: compreende rodovias de alta rdat#, como as rodovias
expressas;

b) Camada inferior: compreende rodovias de alta dubdade, como as rodovias
urbanas e rurais.

A busca hierarquica foi combinada com a busca dxnal, criando um conceito
denominado bidirecional hierarquico. O novo comcale busca bidirecional hierarquica

representado pela camada superior e camada inpedear ser visualizado na Figura 15.

Figura 15 — Conceito de busca bidirecional hierargiga.
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Fonte: Cho e Lan (2008), adaptado pelo autor.
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A busca baseada no modelo hibrido bidirecionalahigrico, neste caso, é realizada
em trés fasedi) calcular o caminho minimo entre o vértice de arigeum vértice préximo
da entrada da camada inferii), calcular o caminho minimo entre o vértice de destium
vértice mais préximo da saida da camada infer{@r), calcular o caminho minimo entre o
vértice de entrada e o vértice de saida da camgmier. Baseados nestes conceitos foram
criadas trés versdes de algoritmos hibridos: D-IMB\-A e A-D-A. Os algoritmos hibridos
criados se diferenciam pelos algoritmos utilizadlas trés fases da busca. O algoritmo D-D-D
utiliza o Dijkstra em todas as fases e o algorima-A utiliza o A* em todas as fases. O
algoritmo A-D-A utiliza o Dijkstra na camada supere o A* nas outras fases da busca. Para
avaliar o desempenho dos algoritmos hibridos foraalizados testes comparativos com
dados de uma rodovia real com mais de 37.000 gér&c500.000 arestas. As instancias dos
problemas teste entre um vértice de origem e unticgéde destino foram geradas
aleatoriamente e os resultados apresentados selaprenstrados em relacdo ao Dijkstra.
Utilizando o critério de distancia percorrida, gaitmo A* puro demonstra ser duas vezes
mais rapido que o Dijkstra, o algoritmo D-D-D é @pmadamente 7.600 vezes mais rapido,
o algoritmo A-D-A é 10.800 vezes mais rapido e goatmo A-A-A é 14.600 vezes mais
rapido. Utilizando o critério de tempo o algoritrAd demonstra ser aproximadamente duas
vezes mais rapido que o Dijkstra, o algoritmo D-[ERproximadamente 21.900 vezes mais
rapido, o algoritmo A-D-A é aproximadamente 25.58@es mais rapido e o algoritmo A-A-
A é 33.400 vezes mais rapido. Os autores atribugim grande diferenca de desempenho

principalmente a reducao do espaco da busca.

5.2 Combinacdo de técnicas de aceleracdo hierarquic as e direcionadas a
objetivo para o algoritmo Dijkstra

Bauer et al. (2010) realizaram um estudo sistematias principais técnicas de
aceleracdo aplicadas em algoritmos de busca paesaucdo do problema de caminho
minimo em grandes redes viarias. Segundo os autistem basicamente duas abordagens
para acelerar a busca de caminhos minimos: abarslabeerarquicas e abordagens
direcionadas a objetivo. O objetivo principal destudo foi a revisdo de combinacdes
prévias ja realizadas e a proposta de novas cogii@aa fim de obter perspectivas gerais de

sucesso em diferentes cenarios.
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As abordagens hierarquicas basicamente realizaaspb@lramos do grafo de maneira

gue o algoritmo Dijkstra deve relaxar apenas asestdicientemente importantes de cada

vértice. As principais técnicas hierarquicas séo:

a)

b)

d)

Reach é técnica que realiza a poda de ramos que possueaicance muito pequeno,
reforcada por uma inteligente integracédo de atafjuesrepresentam todo o caminho
no grafo original.

Highway HierarchiefHH): é uma técnica que define uma regido para véadae do
grafo através dos seld vizinhos mais proximos. A hierarquia € obtida a@os
definicdo de uma rede resultante para cada védiécdaixo grau, através de um
procedimento recursivo. Os vértices removidos daeraa iteracdoi de preé-
processamento definem o nivel de hierargttima O algoritmo de pesquisa € um
Dijkstra bidirecional com restricdes para relaxastas de vértices de baixo nivel, que
estejam distante da origem ou do destino.

Highway Node RoutingHNR): € uma técnica que define uma hierarquia rdéog
sobrepostos a partir de uma sequencia do conjustovéitices. O nivel de
sobreposicao do grafo consiste de um conjunto dé&eg e um conjunto de arestas
que asseguram a propriedade de que todas as disténtre os veértices sdo iguais as
distancias correspondentes no grafo subjacentégdditeno de pesquisa bidirecional
leva vantagem quando aplicado em um grafo sobrepasitinivel, pois ndo necessita
se deslocar para o nivel inferior da hierarquiaultando em um espaco de busca
bastante reduzido.

Transit Node RoutingTNR): é uma técnica baseada em uma observacaitiviatu
utilizada por seres humanos. O objetivo principegduzir o espaco de busca através
da definicdo de poucas, mas importantes, juncbefrafiego a partir da origem,
denominadas de veértices de acesso para frenteodamaknte, sdo definidas as
juncdes de trafego a partir do destino, denominddagértices de acesso para tras. A
unido dos vértices de acesso para frente com tisegde acesso para tras resulta em
um espaco de busca reduzido denominado roteamem@sdde transito.

As abordagens direcionadas a objetivo basicameaitbalbam no direcionamento da

busca, dando preferéncia a arestas que diminuastéacia para o destino e desconsiderando

arestas que possam nao pertencer ao caminho miAsmarincipais técnicas direcionadas a

objetivo séo:

a)

b)

Alt: é uma técnica baseada no algoritmo A*, na defmige marcos e no teorema da
desigualdade triangular. ApOs selecionar um pequemero de Vvértices,
denominados marcos, as distancias da origem e stimalgpara cada marco sao pré-
computadas para todos os vértices. Considerande@rtses de origem e destino, a
desigualdade triangular produz para cada marcoliduies inferiores. O maior valor
entre estes limites inferiores é utilizado comoapeetro durante a busca A*. Esta
técnica requer um pequeno tempo de pré-processaneepbssui uma velocidade
razoavel, mas consome demasiado espaco de meraaignandes redes.

Arc-Flags (AF): € uma técnica baseada na definicdo de untg@@C para o grafo.
Uma particadcC; € uma familia de conjuntos de vértices de tal ogue cada vértice
V esté contido exatamente em uma Unica particdoeldmento de cada particdo é
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denominado célula. Um rétulo é atribuido a cadatate Um rotulo contém, para
cada célula, umélag AFg(E.) Estaflag somente é marcada como verdadeira caso
exista um caminho minimo para o veértice gntomecando ent. Uma versao do
algoritmo Dijkstra modificado sé considera na buaoestas para os quaidlag da
célula de destino € verdadeira. Esta técnica passualgoritmo de busca bastante
rapido, mas um tempo de pré-processamento muitadie

Segundo os autores, muitas técnicas de aceleraddasda podem ser combinadas. A
Figura 16 exibe uma visdo geral sobre a combinde&écnicas de aceleracdo. As técnicas de
aceleracdo séao ilustradas na imagem como vértieesind grafo, onde as abordagens
direcionadas a objetivo estdo a esquerda e as ajmrsl hierarquicas estdo a direita. As
arestas pontilhadas indicam uma combinacdo jaesweste as arestas continuas indicam as

combinacg@es avaliadas neste trabalho.

Figura 16 — Visdo geral das combinacdes de técniade aceleracao.

3 -3: Contraction-Based Routing

Arc-Flags ( j (; Transit-Node Routing

TNR+AF

Fonte: Bauer et al. (2010), adaptado pelo autor.

Para avaliar o desempenho das combinacbes de agcdie aceleracdo foram
realizados testes comparativos com dados de vegtes viarias da Europa Ocidental e
Estados Unidos. Foram gerados aleatoriamente deproblemas testes com vértices de
origem e destino distintos. Como medidas de etloe foram avaliadas o consumo de
memoéria e tempo de consulta. Em relagdo ao conslemoemoéria, a medicdo ocorreu em
termos do numero de vértices expandidos por ca@slle modo geral, as principais
conclusdes que os autores chegaram foram:

a) Em grafos esparsos, o algoritmo denominado CHASElmacéo entr€ontraction

Hierarchies e Arc Flags) produz excelentes resultados com baixo esforcorde p
processamento.

b) O algoritmo CHASE é superado pelo TNR em redesagauando utilizado o tempo
de viagem como peso das arestas, mas com umangdareuito pequena.

c) O algoritmo TNR melhora significativamente quanaomnbinado com uma técnica
direcionada a objetivo.
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d) Em grafos mais densos, o algoritmo denominado CAlcdmbinagdo entre
Contraction Hierarchie® Alt) produz bons resultados.

e) A combinacdo de métodos hierarquicos com métodesidnados a objetivo, em
geral, geram bons resultados para diferentes tipagafos.

f) As abordagens hierarquicas sdo mais indicadagypaii@s esparsos.
g) As abordagens direcionadas a objetivo sdo maisadds para grafos mais densos.

5.3 Um modelo de rede de transporte multimodal para sistemas avancados de
informacgao ao viajante

Zhang et al. (2011) realizaram um estudo sobredelagem de sistemas de transporte
multimodais. Segundo os autores, ndo existem apendade modelagem que permitam aos
vigjantes realizar consultas em diferentes modosratesporte onde sao considerados, por
exemplo, atributos como tempos de viagem dinamédabelas de horarios em redes de
grande escala. Em razéo disto, estabeleceram cojeivo principal desenvolver e testar um

modelo de transporte multimodal genérico para apiies ATIS.

Primeiramente modelaram a rede de transporte nadama partir de um ponto de
vista abstrato de modo que a rede fosse classfiead modo privado e modo publico. Em
seguida, inspirados em uma técnica conhecida ceoeer rede, construiram uma
representacdo da rede multimodal de transporteando conexdes de transferéncia. Entre
todos os modos, a rede de pedestres desempenhaapeh importante nas regras de
modelagem das conexdes de transferéncia. Foranstoedois tipos de vértice§) vértices
fisicos e (ii) vértices de eventos. No modo de transporte privado vertices fisicos
representam segmentos de redes enquanto no mddandporte publico os vértices fisicos
representam paradas de 6nibus ou estacfes e mevéhte eventos representam partidas e
chegadas. Os vértices fisicos possuem como atsifpuiiacipais coordenadas geograficas e 0s
vértices de eventos possuem tipo, horério e fatmrlegionados com servigcos, como por
exemplo, linha de 6nibus e sequencia de parada@mites. Foram definidos dois tipos de
conexao de transferénci@ um entre 0 mesmo modo (transferéncia de uma paha outra)

e (i) outro entre diferentes modos (transferéncia deudnpara o trem). A rede a pé (rede de
pedestre) possui um papel fundamental na transiar@ntre modos, pois todas as conexdes
de transferéncia sdo conectadas a esta rede e sssipre poderia haver a caminhada
envolvida nestas transferéncias. A Figura 17 dustrrepresentacdo da rede de transporte
multimodal proposta com as conexdes de transfex@mire os modos. Sao consideradas no
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modelo as redes rodoviérias, de bicicleta, a pénigus e de trem. Segundo os autores, foi

considerado na elaboracdo do modelo apenas oc@ocuempo de viagem.

Figura 17 — Representacao da rede multimodal de treporte.

Rede de
Estradas

Rede de
Bicicleta

Rede de
Pedestres

Rede
Ferroviaria

Rede de
Onibus

Fonte: Zhang et al. (201,13daptado pelo autor.

Para avaliar a viabilidade do modelo proposto,nfodesenvolvidos dois algoritmos,
um para compilar as informacdes da rede de tramspoultimodal com base em dados de
redes de estradas e servicos de transporte publicutro capaz de encontrar rotas
multimodais de caminhos minimos e, neste casogaritho utilizado foi o Dijkstra. Para
avaliar os algoritmos foram realizados testes cadod de uma rede de transporte publico da
cidade de Eindhoven, na Holanda. Nestes dadosatonisformacdes a respeito de trajetos a
pé, de bicicleta, de carro e de 6nibus. Para el dos testes algumas premissas foram

assumidas:
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a) O inicio da viagem como sendo dia 11/02/2011 agd @&im.

b) A velocidade de caminhada como sendo de 4.5 km/h.

c) A velocidade de bicicleta como sendo de 12 km/h.

d) A velocidade de carro sendo limitada pela veloadadxima da via.

Os dados utilizados incluem 4.654 vértices e 6&E3tas relacionadas a rede a pé,

4.646 veértices e 6.781 arestas relacionadas adestécicleta, 4.755 veértices e 6.957 arestas
relacionadas a rede de carro e 1.736 paradas @esdri 121.584 eventos de partidas e
chegadas de acordo com as tabelas de horariognas tHe 6nibus da cidade. No trabalho
nao foram relatados detalhes dos testes realizadas, 0 tempo de computacdo para a
determinacao da rota multimodal foi relatado comads geralmente inferior a um segundo.
O principal problema relatado esta relacionado ocaigoritmo responséavel pela compilagdo
dos dados, devido ao seu alto tempo de computAcdartir dos testes realizados, 0s autores
verificaram a validade e viabilidade do modelo imudidal genérico proposto e confirmam
que o algoritmo Dijkstra pode ser usado para enaomt caminho minimo considerando

como custo o tempo de viagem.

5.4 Algoritmo Dijkstra desenvolvido para pesquisa d e caminhos minimos e
simulacéo

Chao e Hongxia (2010) realizaram um estudo sola@ieacédo do algoritmo Dijkstra
na resolucdo do problema de caminho minimo em reideiss e identificaram que mesmo
poderia ser aperfeicoado caso o sentido da busse fevado em consideragédo. Segundo os
autores, a versao pura do algoritmo Dijkstra apesaresolver o problema de caminho
minimo de maneira precisa, possui um tempo de ctagfo muito elevado quando utilizado
em situacdes reais. O principal problema apontadalgoritmo original € que grande parte
das operacdes realizadas durante o processo de $Ascesnecessarias, pois a informacao a
respeito do posicionamento dos vértices no graforelatdo ao vértice de destino ndo é
considerada. Desta forma, foi estabelecido cometiobj propor uma versdao melhorada do
algoritmo Dijkstra para determinacdo de caminhasimms em redes viarias que considere o

sentido da busca e com isto possa reduzir o tempomputacdo do algoritmo.

Segundo os autores, sistemas de transporte urb@mocempostos de muitas
interseccdes e conexdes entre estradas onde igstegdes formam uma complexa rede de
trafego. A modelagem de sistemas desta naturezaexaoplo, deve prever segmentos de

estradas, interseccdo entre segmentos de estradasinicacdo em dois sentidos,
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comunicacao em sentido Unico, etc. O processo dielagem € na realidade uma abstracéo
da rede trafego urbano para um diagrama de rede®da dos grafos, onde um plano de rede

de trafego pode ser abstraido para um grafo potoleliagido.

O algoritmo Dijkstra puro, de maneira aproximadajeser descrito pela definicdo de
uma série de circulos concéntricos em torno do goal® origem, onde a direcdo ou
localizacdo do ponto de destino ndo €& consideragantt o processo de busca. A
complexidade de tempo para o algoritmo DijkstraopérdeO (rf), mas se o nimero de
vértices do grafo for relativamente grande, espeeiate quando possui mais de cento e trés
ordens de magnitude, o numero de operacdes readizzlo algoritmo cresce rapidamente.
Para reduzir o numero de operac¢fes realizadasafgatmo foi proposta uma modelagem
baseada na definicdo de regides alvo prioritaegrafo. A Figura 18 ilustra a determinacao
de regides alvo prioritarias durante a busca. &adeA e B representam veértices de um grafo,
onde o vértice A indica o ponto de origem e o eérB indica o ponto de destino. Os veértices
A e B sao estabelecidos como sendo centro de undeaiamanhd, de modo que as regides
prioritarias incluem ao redor da origem e do destimdos os vértices mais proximos. Em
sistemas reais de transporte, a probabilidade @@nho minimo estar entre estas regides é
muito alta. No processo de busca, o tamanho ddiraiomenta a cada iteracdo, de modo que
a primeira pesquisa pode nao localizar um caminiminme dentro desta primeira regido. Na
proxima iteracdo, o raio de tamantih@ ampliado de maneira a abranger uma area maior de
pesquisa. Este processo é repetido até que o camiimimo seja localizado ou até que a area

de pesquisa seja expandida para o grafo inteiro.

Figura 18 — Determinacao de regides alvo prioritaes durante a busca.

Hy
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0 e
Fonte: Chao e Hongxia (201@&daptado pelo autor.

Para avaliar a abordagem baseada na definicdo gifsesealvo prioritarias foram

realizados testes comparativos com o algoritmosDigkpuro utilizando dados de redes de
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trafego da cidade de Jinan, na China, totalizan®@752vértices e 5.641 arestas. Foram
realizadas trés mil execucdes utilizando como rav#ééde custo o tempo de viagem e

distancia total percorrida. O critério de efici@énatilizado foi o tempo de processamento dos
algoritmos. A abordagem baseada na definicdo dée®alvo prioritarias apresentou-se

superior ao algoritmo Dijkstra puro em relacdo empgo de processamento utilizando como
custo tanto o tempo de viagem como a distancia peteorrida. Segundo os autores, esta
diminuicdo no tempo de processamento ocorreu eigatuda reducdo do espaco de busca

proporcionado pela definicdo de regides alvo gacas.

5.5 Algoritmo pratico para caminhos minimos em rede s de transporte

Zhang, Jigang e Duan (2010) realizaram um estutcesa aplicacdo do algoritmo
Dijkstra na resolucéo do problema de caminho miremaedes viarias e identificaram que o
mesmo poderia ser aprimorado caso fosse definidtrime superior no processo de busca.
Segundo os autores, a versao classica do algofitijketra foi projetada para resolver o
problema de caminho minimo de fonte Unica em urfogeatatico e resolve o problema de
maneira precisa, mas possui um tempo de computagéo elevado, pois necessita avaliar
todo o grafo durante o processo de busca. Destaafdoi estabelecido como objetivo propor
uma versdo melhorada do algoritmo Dijkstra par@&rd@hacdo de caminhos minimos em
redes viarias com base na definicdo de um limipeor durante o processo de busca que

permita reduzir o tempo de computacéo do algoritmo.

Segundo os autores, em uma rede de transportesg&glasstimar com antecedéncia a
distancia entre dois vértices e, a partir distdindeum valor maximo, denominado limite
superior, que devera ser utilizado no processo wsEda fim de reduzir o nimero de
atualizacdes de distancia realizadas nos veértiets gilgoritmo Dijkstra classico. Em um
vértice arbitrarioV, caso a distancia atual para o vértice iniciah sepior que o limite
superior, confirma-se qué ndo faz parte do caminho minimo entre o vérticergem e o
vértice de destino e, desta forma, toda atualizalgfidlistancia para o vértidé ndo sera
necesséaria. Além disto, os vértices sucessoress@oeexpandidos no algoritmo Dijkstra
classico e estdo distantes do vértice de origense&m incluidos no restante do processo de
busca pelo caminho minimo fazendo com o espacasiealseja reduzido a um subgrafo do
grafo original. A Figura 19 ilustra o pseudocodigo algoritmo proposto denominado
IMP_DA baseado no algoritmo Dijkstra classico. O limitpesior € empregado durante a
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fase de inicializacdo da matriz de adjacéncia. €iramente assume-se um valor arbitrario de
limite superior e ao invés de atribuir o vatorna posicdo da matriz, onde ndo existe uma
aresta, € atribuido o valor do limite superior, foome demonstrado no item um do
pseudocodigo. O processo de busca inicia no itesen2lo executado vezes conforme o
namero de vértices do grafo. As atualizacbes d@rdi|a somente sdo consideradas caso 0
vértice avaliado satisfaca as condicbes minimaximiadas ao limite superior. Ao final da
execucao o algoritmo retorna o caminho minimo emtnevértice de origem e um vértice de

destino.

Figura 19 — Pseudoc6digo do algoritmo IMP_DA.

Begin
1 If g,=+e=then a;:= the upper bound;
S={wt, di=ay, =1,2,...0;
/* Initialize the set 5 . D and the upper bound */
2 for I :=1io n-1do
begin
2.1 Choose v; which satisfies the following condition
d:=min{ d, | v V-S}; Let 5§ :=5SU {v};
2.2 If ditau <di. (dy < upper bound)
then d, :=d + ay, and
update the path (7. k);
/* modity the length and the route of the shortest path from v, to v
in the set -5 */

23 I=H1;

end
3 Output the shortest path from v, to v, and its length;
End.

Fonte: Zhang, Jigang e Duan (2010), adaptado pito.a

Para avaliar o algoritmtMP_DA proposto foram realizados testes comparativos com
o algoritmo Dijkstra classico utilizando dados ddeas de trafego reais de uma sub rede do
estado de Maryland, nos Estados Unidos, totalizaidovértices e 176 arestas. Os critérios
de eficiéncia utilizados foram o tempo de processdme 0 numero de atualizagbes de
distancias realizadas sobre os vértices. O critéeiccusto utilizado na comparacédo foi a
distancia total percorrida. Como resultado, o algar IMP_DA demonstrou ser superior ao
algoritmo Dijkstra classico no tempo de processameendo até 8% mais rapido, e também

reduziu no numero de atualizacdes de distancidzadas sobre os vértices. Segundo os
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autores, a diminuicdo do tempo de processamentpdssivel em funcdo da reducédo do

espaco de busca proporcionada pela utilizagaovdtelsuperior.

5.6 Engenharia de grafos expandidos por tempo para informacdes rapidas de
horarios

Delling, Pajor e Wagner (2008) realizaram um estgdbre a determinacdo de
caminhos minimos envolvendo tabelas de horéariosratesporte publico através de uma
abordagem de grafos expandidos por tempo. Segundatores, existe uma abundancia de
trabalhos focados na utilizacdo de técnicas deeglo para redes viarias, mas ndo muitos
trabalhos focados em adaptar estas técnicas s gue utilizam informacg6es de horérios.
Em razéo disto, foi proposto um modelo capaz derdiempos de consulta mais rapidos e

com menos consumo de espaco do que o0 modelo tradiici

Conforme Delling, Pajor e Wagner (2008), existenadabordagens para modelar

informacdes de horarios:

a) Dependente de tempo: sdo abordagens mais simplasmuadelar informacdes de
horarios. O modelo condensado, por exemplo, utiéigte tipo de abordagem. A
modelagem, neste caso, geralmente prevé um v@dieecada estacdo e uma aresta
para cada conexdo direta entre duas estacfes.oQdaesarestas representa o tempo
minimo de viagem sobre duas estacdes. Neste mo#elé considerado o horario real
de partida de uma determinada estacéo, ou segmmotde viagem nao depende do
dia e da hora e tdo pouco considera o tempo nemegsara a realizacdo do
transbordo. Como resultado, o tempo de viagem septa tdo somente um limite
inferior do tempo real de viagem. Abordagens depeted de tempo geralmente
possuem tempos de consulta menores do que as geonsdaxpandidas por tempo,
uma vez que também trabalham com menos informacoes.

b) Expandida por tempo: sdo abordagens mais complepas, permitem uma
modelagem mais flexivel de restricbes adicionaigpaiblema. O modelo realistico
expandido por tempo, por exemplo, utiliza este tigoabordagem. A modelagem,
neste caso preveé trés tipos de vértices para mypeeeventos de horéarios. Partidas e
chegadas sdo usadas para modelar as conexdes tal@merPara cada conexao
elementar, um vértice de chegada e um vértice delpado criados e uma aresta é
inserida entre eles. E utilizado também o modeltratesferéncia entre vértices. Para
cada evento de partida um vértice de transferé@crdado e conectado ao respectivo
vértice de partida tendo peso zero. Para assegteanpo minimo de transferéncia em
uma determinada estacdo, uma aresta de cada veetickegada € inserida para o
menor vértice de transferéncia (considerando tempaja cada aresta do grafo
expandido o peso é definido pela diferenca de temi@® arestas dos vértices
conectados.

O modelo proposto pelos autores se baseia no meekdistico expandido por tempo

e no modelo de rota, que também segue uma abordageandida por tempo. No modelo,



67

além do algoritmo Dijkstra tradicional, foram wddas técnicas de contracdo e técnicas de
aceleracdo para o busca de caminho minimo. A #cld@acontracdo, utilizada durante a fase
de pré-processamento, basicamente remove vénties/antes do grafo e acrescenta atalhos
de maneira a manter a distancia correta entrertisagrestantes. Como o algoritmo Dijkstra
visita vértices desnecessarios durante a fase deapudoram introduzidas técnicas de
aceleracdo como o bloqueio de vértices. Esta t@caidaptada para redes expandidas por
tempo, bloqueia vértices de partida irrelevantemmte a busca Dijkstra. Além disto, foram

combinadas no modelo técnicas de aceleracao digtas a objetivo como a AF e Alt.

Para avaliar o modelo proposto, foram realizadstesecomparativos com o modelo
realistico expandido por tempo utilizando o algoait Dijkstra tradicional, sem qualquer
técnica de aceleracdo aplicada. Foram utilizadoeslae uma rede ferroviaria da Europa
Central com 30.517 estacbes e 1.775.052 conexéewertares. Foram utilizados também
dados de uma rede local de 6nibus de Berlim, nan&iha, com 2.874 paradas e 744.000
conexdes. Como os tempos de transferéncias nam flmanecidos foram gerados valores
aleatdrios entre cinco e dez minutos para as fesav entre trés e cinco minutos para redes
de 6nibus. O desempenho dos algoritmos foi menswaguhirtir da execucdo de mil consultas
onde as estacdes de origem e destino foram geadetdsriamente. Os resultados indicaram
gue o modelo proposto reduz significativamentesagpbs de consulta em relagdo ao modelo
realistico expandido por tempo considerando contéricr Unico o tempo de viagem. Os
tempos de consulta produzidos pela nova abordagegam a ser 56.000 mais rapidos do

que o algoritmo Dijkstra tradicional.

5.7 Algoritmos de planejamento de rotas para sistem  as de transporte publico

Liu et al. (2001) realizaram um estudo sobre a ggerade planos de viagem
envolvendo transporte publico. Segundo os autq@ilesejar rotas de viagem através de
transporte publico é diferente de planejar rotasidgem em redes viarias simples, pois no
contexto de transporte publico existem restricbegala que os veiculos em geral devem
respeitar. Desta forma, o objetivo principal desttudo foi propor duas estratégias capazes
de captar e representar tais restricbes e detarmpiaaos de viagem. A primeira estratégia
utiliza uma abordagem baseada em matrizes de adjacg conectividade entre matrizes para
representar a conectividade entre rotas e suascdest A segunda estratégia utiliza uma
abordagem baseada na definicaddesde transferéncia
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A estratégia baseada em matrizes de adjacénciéifickertada localizacdo da rede
com um numero unico. O valor de uma célula da mMgiidentifica o nimero de maneiras
diretas onde é possivel se deslocar de um iqEaia um locaj. Caso nao haja possibilidade
deslocamento entre e j o valor atribuido € zero. A matriz obtida représea rede de
transporte publico de maneira que para determmaxstem formas de deslocamento entre
uma origem e um destino € necessario verificar selar da célulat; € maior que zero.
Baseado nesta estratégia foi desenvolvido o atgoridenominadoPath Planning O
algoritmo proposto, além de ser completo e étimabiam é capaz de minimizar o niumero de

transferéncias.

A estratégia baseada dmbsde transferéncia define paradas prioritarias dedac
com a relativa importancia das mesmas. Paradasaeuuem para mais de quinze rotas sao
selecionadas comdubs. Paradas de metr6 e tradicionais sistemas de tefts
automaticamente considerados comabs Para simplificar a tarefa de planejamento de
caminhos sdo eleitos pelo menos dbigs em cada rota. Baseado nesta estratégia foi
desenvolvido o algoritmo denominaéath Planning 2.0 algoritmo proposto é completo,
mas nao é Otimo, uma vez que pode recomendar uno pla viagem que requer a
transferéncia entreubsquando existe um plano de viagem indireto queesaityansferéncia

em uma parada que nao é haobpara uma viagem desejada.

Apesar de ndo serem relatados experimentos eadsslpraticos sobre os algoritmos
neste trabalho, os autores afirmam que a modelaygticita de restricbes de rotahabs
fornece uma oportunidade de encontrar planos dgeriade forma mais eficiente do que a
modelagem em nivel de parada. Além disto, estatstie tempo coletados em varios testes
de campo indicam que o algoritmo pode calculargdatke viagem de maneira satisfatoria
dentro de poucos segundos.

5.8 Comparativo entre Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de sintetizar e a0 mesmo temporeetigar a comparagcado entre 0s
trabalhos relacionados descritos anteriormenteprésantada a Tabela 5. Entre os itens
comparados estdo: o tipo de modal consideradoabaltro; qual algoritmo foi utilizado para
determinacdo do caminho minimo; se foi utilizado aigoritmo puro ou modificado; se foi
aplicada ou ndo alguma técnica de aceleracdo rwa;bgsal o critério de custo considerado

na determinagdo do caminho minimo.
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Tabela 5 - Comparacéo entre os trabalhos relacionag.

Autor Modal Algoritmo (s) Algoritmo Técnicas de Critério de
Utilizado (s) Puro Aceleracdo Custo

Cho e Lan (2008) Viario Dijkstra, A* Nao Hierarquica, Tempo e
Bidirecional Distancia

Bauer et al. (2010) Viario Dijkstra Nao Reach, HH, HNR, Distancia
TNR, AF, Alt

Zhang et al. (2011) Multimodal  Dijkstra Sim - Tempo

Chao e Hongxia Viario Dijkstra N&o Dijkstra Modificado ~ Tempo e

(2010) Distancia

Zhang, Jigang e Viario Dijkstra N&o Dijkstra Modificado Distancia

Duan (2010)

Delling, Pajor e Transporte  Dijkstra N&o AF, Alt, Bloqueio de  Tempo

Wagner (2008) Publico Vértices

Liu et al. (2001) Transporte - N&o Path Planning, Path -

Publico Planning 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a tabela, embora o transporte pubég abordado como modal em
alguns trabalhos, a maioria trata sobre a detegémde caminhos minimos em redes viarias.
Entretanto, um Unico trabalho (Zhang et al., 20fbl)localizado onde mudltiplos modais
foram considerados na constru¢cdo de um modelo daeipoal. Em relagéo ao algoritmo de
busca empregado, o Dijkstra é o mais utilizadodseajque apenas um trabalho (Liu et al.,
2001) nao utilizou 0 mesmo em sua pesquisa. Poo tado, um algoritmo A* foi utilizado
apenas em um trabalho (Cho e Lan, 2008) e, nesi®, ¢ai utilizado na resolucdo de
caminhos minimos envolvendo redes viarias. Em apemm trabalho o algoritmos
empregados nao foram melhorados através de umaaémaceleracdo. Segundo os autores,
os algoritmos classicos como o Dijkstra, por exempésolvem o problema de caminho
minimo, mas com um custo computacional muito elevgdando aplicados em grandes
massas de dados envolvendo problemas reais. Raaeéb, varias técnicas de aceleracdo séo
testadas, como as técnicas hierarquicas e bidn@sigCho e Lan, 2008), (Bauer et al., 2010),
(Delling, Pajor e Wagner, 2008). Alguns trabalhGhdo e Hongxia, 2010), (Zhang, Jigang e
Duan, 2010), apesar de ndo utilizarem técnicas céderacdo consagradas, optaram por
realizar melhorias no algoritmo Dijkstra no intuitte melhorar o seu desempenho. Em
relacdo ao critério de custo considerado, € pdsgéreeber certo equilibrio entre a distancia

e o tempo de percurso do caminho minimo.

Com o objetivo de facilitar a comparagcdo com obdifzos relacionados, a Tabela 6
apresenta, com relacdo ao trabalho realizado, iaighed dos mesmos critérios utilizados

anteriormente.
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Tabela 6 - Comparacao com o trabalho realizado.

Autor Modal Algoritmo (s) Algoritmo Técnicas de Critério de
Utilizado (s) Puro Aceleracdo Custo
Rodrigo Bastos Transporte  A* N&o Bidirecional, Direta  Distancia e
Publico NUmero de

(Onibus) Transbordos

Fonte: Elaborado pelo autor.

No presente trabalho, o modal considerado foi msprarte publico, especificamente o
onibus. O algoritmo empregado para a determinagiacaminho minimo foi o A*. O
algoritmo ndo foi aplicado na sua forma pura, haga que foi modificado através da
combinacéo de técnicas de aceleracdo, como adalied e a direta. A distancia de viagem e
0 numero de transbordos realizados se constituemmidtiplos critérios de custo avaliados
pelo algoritmo. Nenhum dos trabalhos relacionad@sias anteriormente propde a utilizacao
do A* para o problema do caminho minimo em uma meléransporte publico e, por isto,

sendo isto destacado como uma das principais baiti@ies cientificas deste trabalho.
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6 TRABALHO REALIZADO

O trabalho realizado pode ser resumido como a kgho de um modelo
computacional para o problema do caminho minimotionitérios em uma malha de
transporte publico. Essa solugcdo consiste na mgel@lala base de dados, na representacdo
do problema através de um grafo e também no empdegtécnicas de aceleracdo de
desempenho aplicadas ao algoritmo A* a fim de tr@faroblema e também reduzir tempo de
resposta, de maneira que o modelo possa ser dtiliea um sistema real de informacao ao
usuario. A partir de um ponto de origem e um paigodestino é possivel determinar as
melhores rotas de transporte publico para o usugitsiderando como critérios de deciséo a
distancia total percorrida e o numero de linhasizatas. Também € possivel prover
informacgdes relevantes ao usuério a respeito dougsr incluindo a localizacdo de paradas
mais proximas a origem e ao destino e também lidea@nibus necessarias para percorrer o
trajeto. Um protétipo do modelo foi implementadavaliado através de um estudo de caso
com os dados provenientes do sistema de trangpabteo da cidade de Porto Alegre. Esses
dados foram obtidos através da EPTC (2012).

6.1 Definicdo do Problema do Caminho Minimo

A definicdo formal do problema do caminho minimérerum par de vértices de um
grafo, ja definido na sec¢éo 4, envolve a deterndioatp caminho de menor custo entre um
vértice de origem e um vértice de destino. Quandwablema é definido em termos de
transporte publico, a determinagédo do caminho deomeusto é realizada em funcéo de uma
parada de origem e uma parada de destino. Neste amparadas sdo representadas pelos
vértices do grafo e um trecho percorrido por unmhdi de 6nibus entre duas paradas é

representado por uma aresta.

Desta forma, a definicdo do problema do caminhoimdnem uma malha de
transporte publico presente neste trabalho consmteeterminar o caminho de menor custo
entre uma parada de origem e uma parada de destide,o custo é definido em termos de
multiplos critérios, como é o caso da distanciaimero de linhas utilizadas para percorrer o
trajeto. Os multiplos critérios considerados comgste do caminho foram avaliados

individualmente ou em conjunto.
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6.2 Modelo Computacional

O modelo computacional elaborado pode ser deszriartir de uma série de etapas
que podem ser visualizadas através da Figura 2@ntparte destas etapé¥.a modelagem
da base de dado@i) a representacdo do problema atraves de grafioy @ implementacao

de um algoritmo de roteamento responsavel pelalcatias rotas.

Figura 20 — Modelo computacional elaborado.

Modelo Computacional

1-Modelagemn dos Dados

b J

2-Representacdo atraves
de Grafos

v
3 - Algoritmo de Roteamento

3.1 Carregamento
do Grafo em
hMemdria

b i
1.2 Identificagdo das
Paradas pelo Raio
(Origem e Destino)

h 4

3.3 Realizacdo da
Busca de Rotas

k4

3.4 Tratamento dos
Resultadas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, sdo apresentadas e detalhadas as etapastps no modelo computacional.
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6.3 Modelagem dos Dados

Um banco de dados € um conjunto de dados relacsngue possuem significancia
intrinseca, representando aspectos do mundo reatlguem ser mantidos para atender os
requisitos de um sistema. Existem cinco tipos dedale dados(i) hierarquico,(ii) rede,

(i) relacional,(iv) objeto-relacional €v) objeto (OLIVEIRA, 2002). O tipo de banco de

dados utilizado neste trabalho é o relacional, omdebjetivo € armazenar um grupo de
objetos em um dicionério de dados, de forma a tordygida e segura a manipulacdo das
informagdes contidas nestes objetos.

O banco de dados escolhido para este trabalhoodtgreSQL. Este banco de dados é
um sistema de cddigo aberto, ou em inggen sourcecom mais de quinze anos de
desenvolvimento com forte reputagcdo de confiablkidaintegridade de dados que é
compativel com os principais sistemas operaciandagentes (POSTGRESQL, 2012).

As informacgfes necessarias para determinacdo dmluasnminimos em transporte
publico foram modeladas através do modelo de atdida relacionamento. O principal
objetivo da modelagem de dados é apresentar ossitequdas informacdes do negdcio,
através de uma representacao gréafica denominadelombel dados (OLIVEIRA, 2002).

A modelagem da base de dados € uma etapa essea@atonstrucdo do modelo
computacional. Isto porque os algoritmos de busgageral, requerem um nimero minimo
de informacdes a respeito do problema para quepossr aplicados da maneira adequada e
produzam os resultados esperados. O estado finaeladielagem realizada € demonstrado
através da Figura 21.
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Figura 21 — Estado final da modelagem da base deditzs.

“PK. Id_Linha: integer
MNome: varchar{30)
Mumerz: integer

class Modelagem
Tabelas:Linhas D Tabelas::Linhas_Paradas D
«columne acolumns

“FK. 1d_Linha: integer
a :FK |d_Parada: integer

Ordem_Parada: integer

Compriments_Linha: real Parada_Anterior: integer
Dist_Parada_Anterion real
«PKxs Parads_Posterion integer
+  PK_Linhas{integer) Dist_Parada_Posterior: resl
aPKa
+ PK_Linhas Paradas|integer, integer)
Tabelas::Paradas D
Tabelas:Enderecos D
wcolumns
xcolumns “PK |d_Parada: integer
*PK |d_Endereco: integer “FK. |d_Endereco: integer
Mome: varchar{100}) Mome: varchar(50)
Cep: warchar{50) L Desoicao: varchan(200)
Tipo_Endersco: integer = Mumerc_Rus_Parada: integer
Localizacao_Latitude: varchar{50)
«PHo Localizacas Longitude: wvarchan{50)
+ P¥._Endereco{integer)

aPHx

+  PK_Paradas{integer)

aFHa

+  FK_Paradas_Enderecos|integer)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em uma malha de transporte publico, basicamentdesilinhas de 6nibus, vias e
paradas. As linhas, que séo pré-estabelecidasgrala®sas, percorrem determinadas paradas
localizadas nas vias. Na modelagem, a taBelierecosaarmazena informacdes a respeito das
vias de uma determinada cidade ou regido. A tdbmiadasarmazena informagdes sobre as
paradas e a tabelainhas armazena informacdes sobre as linhas de Onibusabala
Linhas_Paradas é uma entidade associativa, que guarda informag@i@® as paradas que

compdem uma determinada linha de 6nibus.

A tabela Enderecosé composta de quatro atributdsi Endereco Nome Cep e
Tipo_EnderecoO atributold_Endereccé chave primaria da tabela e, por isto, € numégico
sequencial. O atributomearmazena o nome do endereco e o atril#psua localizacao.

O atributoTipo_Enderecalefine qual é o tipo de endereco (Rua, AvenidagaHas, etc.).

A tabelaParadasé composta por sete atributdd: Parada |d_Endereco Nome
Descricag Numero_Rua_Paradd.ocalizacao_LatitudeLocalizacao_LongitudeO atributo

Id_Parada é chave primaria da tabela e, por isto, € numéeiceequencial. O atributo
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Id_Endereccé uma chave estrangeira da taliehalerecoe representa um relacionamento de
um (1) paraN com esta tabela. Isto quer dizer que em um (1gregd podem existiN
paradas, ou também que cada parada estd locakradan Unico endereco. Os atributos
Nome,Descricaoe Numero_Rua_Paradarmazenam informacdes a respeito de pontos de
referéncia e localizacdo da parada na via e, ctomséo utilizadas para prover informacdes
ao usuario. Os atributod ocalizacao_Latitude e Localizacao_Longitudearmazenam
coordenadas geograficas que definem exatamenteto pode cada parada esta localizada.

A tabela Linhas € composta de quatro atributokd Linhg Nome Numero e
Comprimento_LinhaO atributold_Linhaé chave primaria da tabela e, por isto, € numérico
sequencial. O atributblomearmazena o nome da linha e o atribhiemeroo namero de
identificacdo da mesma. O atribu@omprimento_Linhaarmazena informagdes sobre o

comprimento total da linha, do ponto inicial acafin

A tabela Linhas_Paradasé composta por sete atributokl Linha Id_Paradag
Ordem_Parada Parada_Anterior Dist_Parada_Anterior  Parada_Posterior
Dist_Parada_Posteriar Os atributosld_Linha e Id_Parada sdo chaves estrangeiras das
tabelas Linhas e Paradas, respectivamente e jdotagm uma chave primaria composta da
tabela. Esta relacédo representa que uma linhaidasbé composta de diversas paradas e, ao
mesmo tempo, uma parada pode fazer parte de dderdimhas de Onibus. O atributo
Ordem_Paradandica a ordem em que as paradas serao percodadassgem (parada inicial)
para o destino (parada final). Os atribuPasada_Anteriore Parada_Posteriorepresentam
as paradas anteriores ou posteriores de uma detgtaniinha, tomando como base a parada
“atual” do caminho que estd sendo avaliada. Por semuéncia, o0s atributos
Dist_Parada_Anterior e Dist_Parada_Posteriorrepresentam as distancias entre estas

paradas.

6.4 Representacao Através de Grafos

A representacdo do problema do caminho minimo ema umlha de transporte
publico é realizada naturalmente através de umogdafigido, desconexo, rotulado e
ponderado. O grafo é dirigido, pois, neste casspaita as direcdes das vias publicas e
também a ordem pré-estabelecida do percurso da, lieire a parada inicial e final. E
desconexo, porque existem paradas que ndo sadvacessravés de uma linha de 6nibus. O
grafo é rotulado porque as paradas séo identificattavés de coordenadas geograficas e é
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ponderado porque s&o atribuidos custos as sudasarésconsiderado como custo a distancia
entre as paradas. Além disto, os vértices, neste, capresentam paradas de 6nibus e as
arestas representam um trecho de linha de Onilites dumas paradas. A Figura 22 ilustra um

exemplo de mapa rodoviario com a identificacdolgeraas linhas de 6nibus e paradas.

Figura 22 — Exemplo de mapa com identificacdo deglmas linhas e paradas.

] o e & 0

Boa Vista

8 BelaVista

s Petropolis
o P

Fonte: GoogleMaps (2012), adaptado pelo autor.

Na Figura 22, os numeros representam paradas abirde forma arbitraria. Os
Onibus desta regido passam por estas paradasitardpeo percurso pré-definido de acordo
com cada linha (cada linha é representada por umaiferente: vermelho, verde e azul).
Como exemplo, uma determinada linha poderia inicidrajeto na parada 1, seguir para a
parada 2 e finalizar o trajeto na parada 3. Outhalinicia o percurso na parada 4, segue para
a parada 5 e finaliza o percurso na parada 6 djmpuma linha inicia o trajeto na parada 2,
segue para a parada 7, depois para a parada &geida para a parada 9 e finaliza o trajeto
na parada 10. O mesmo exemplo, representado attavé® grafo € demonstrado na Figura
23.
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Figura 23 — Exemplo de uma representacao através deafos.

2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
No grafo da Figura 23, as dez paradas sao repagksenpelos vértices numerados de
um a dez. As oito arestas representam a direcg®morso de cada linha e também o custo

associado que, neste caso, representa a distéti@aae paradas.

6.5 Algoritmo de Roteamento

A implementacdo do algoritmo de roteamento capazatieilar as melhores rotas via
transporte publico pode ser descrita a partir eégsiiates etapagi) carregamento do grafo
em memoriafii) identificacdo das paradas pelo rdio) realizacdo da busca de rotés)
emprego de técnicas de aceleracdo na busca deer(pgatamento dos resultados. Como
entrada, o algoritmo recebe informacdes sobre topa# origem e sobre o ponto de destino,
definidos através de coordenadas geograficas, létana informacdo da distancia maxima
aproximada que o usuario aceita percorrer a pe.oCsaida, o algoritmo lista as melhores
opcdes de rota ao usuario, considerando comoigstardistancia total percorrida e o nimero
de linhas necessarias para percorrer o trajeteglis sdo detalhadas as etapas necessarias

para o desenvolvimento do algoritmo de roteamento.

6.5.1 Carregamento do Grafo em Memoaria

O carregamento do grafo em memoéria é o primeirogaso executado pelo algoritmo
de roteamento. Conforme revisado na secéo 3.4afo grrepresentado computacionalmente

atraves de listas de adjacéncias. Para isto, afipagas consultas a base de dados e para cada
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registro existente na tabdParadasé criado um vértice. Para cada vértice, é criada lista

de adjacéncias de arestas de entrada e uma listdjat®ncias de arestas de saida com base
nos registros existentes nas tabdlathas Paradase Linhas Como estrutura auxiliar, €
carregada em memoria uma lista das linhas de Oniloussuas respectivas paradas, mantidas

de forma ordenada conforme o percurso da linha.

6.5.2 Identificacdo das Paradas pelo Raio

Para que seja possivel calcular rotas via trarspaiblico, € necessario identificar as
paradas de origem e as paradas de destino queéidesgravaliadas durante a fase de busca
das rotas. Para isto, € necessario estimar quaiass@aradas mais proximas do ponto de
origem e do ponto de destino. Este processo ézadaliatravés do calculo da distancia
euclidiana comumente denominada distancia linette s pontos de origem e pontos de
destino e os demais vértices (paradas) do gratbstAncia euclidiana é calculada a partir das
informacBes de latitude e longitude das paradamdesformulas da trigonometria esférica
descritas a seguir (GORE, 1907).

cos (b) = cos (a).cos (c) + sen (a).sen (c).cos (B)
cos (c) = cos (b).cos (a) + sen (b).sen (a).cos (C)
cos (a) = cos (b).cos (c) + sen (b).sen (c).cos (A)

Primeiramente deve ser calculado individualmentalor dos trés arcos que juntos
formam o tridngulo esférico. O arco A é definiddapdiferenca entre as longitudes dos
pontos. O arco B e o0 arco C séo calculados segarii@renca das latitudes dos pontos em
relacdo & maior latitude terrestre, ou seja, 90ra distancia euclidiana é o resultado da

multiplicacdo do arca pelo arco completo da circunferéncia terrestrpela divisao deste

resultado por 360 graus.

Considerando como parametro a distancia maximaxapada a ser percorrida a pé
pelo usuario, é definido o raio que é utilizadoap@eterminacdo das paradas proximas. Com
isto é gerado um conjunto de paradas de origegm ( ) com tamanho |O| e um conjunto de
paradas de destin® (C ) com tamanho |D| que, combinadas, irdo gerar||&jiitadas para
o algoritmo responsavel pela busca de rotas, aame@otassim, a possibilidade de localizacao
de um ou mais caminhos minimos. A Figura 24 ilustta exemplo de determinacdo das

paradas de origem e paradas de destino atravésodo r



79

Figura 24 — Exemplo da determinacdo das paradas dgigem e destino através do raio.

FF e HET P T [}

%,
]
@
#
ot
@

Indspendancia

Nautica Unido

—

Fonte: GoogleMaps (2012), adaptado pelo autor.

Na Figura 24, os pontos A e B representam res@aotnte o ponto de origem e o
ponto de destino da busca definidos de maneir&ranibi Os niameros representam paradas
distribuidas ao longo de uma determinada regidcidade no mapa. A partir da informacéo
da distancia maxima aproximada a ser percorrid® ago identificadas as paradas 2 e 6 como
origem e a parada 10 como destino. Desta formigooitano de busca de rotas devera avaliar
nao sO a parada 2 como origem e a parada 10 costioaleomo também a parada 6 como

origem e a parada 10 como destino.

6.5.3 Realizacao da Busca de Rotas

Para construir um modelo computacional para o prohldo caminho minimo em
uma malha de transporte publico é fundamental idefin mecanismo de busca de caminhos
em grafos que garanta esta solugcdo. Geralmenteecanmsmos utilizados, nestas situacoes,
sdo algoritmos da area de pesquisa operacionalet&mto, este trabalho fez uso de um
algoritmo da area de inteligéncia artificial, cocide como A* a fim de melhorar o tempo de

resposta, e compara esta solucdo com algoritmalsedstidos na area tal como o Dijkstra.

O algoritmo A*, assim como 0s outros algoritmoshdesca (ver algoritmo de busca
genérico — Figura 13), possui as funcées(i) e select (OPEN)A funcgéosuc(i), neste caso,
retorna um conjunto de relacdes linhas paradasJligam a parada atual (0 parametida
funcdo) a varias outras paradas através das linffedas as relagbes <linhas, paradas>
retornadas pela fun¢g@uc(i) sdo guardadas no conjur®PEN para serem avaliadas pelo
algoritmo futuramente. A func&®elect(OPENYetorna a proxima parada a ser explorada com



80

0 objetivo de testar se faz parte do caminho. ©r#ilgo invoca sucessivamente as funcdes
suc(i) e select(OPEN)ara buscar o caminho entre a parada de origepaeada de destino.
O processo, neste caso, € iterativo e gera umaeadebusca, onde cada caminho entre a

parada inicial até uma paraxlgualquer representa uma solucéo parcial do pr@blem

A Figura 25 apresenta o pseudocodigo do algoritthoEAquanto os algoritmos de
busca genéricos utilizam o custo real do caminh@lgoritmo A* utiliza uma funcao
heuristica para estimar o melhor vértice a serrekga, substituindo o caminho antigo pelo
novo caminho, no caso do novo ter um custo mendrg$ 10 a 12). Essa solucdo melhora

significativamente o desempenho do algoritmo dedusem interferir no seu carater 6timo.

Figura 25 — Pseudocdédigo do algoritmo A*.

Input: nd o € V de origem, nd d € V de destino
Output: um caminho p.g

1 OPEN € o ;
2 while OPEN # @ do

3 i < select{OPEN) ;

il ifi ==d then

5 return paq;

6 end

7 else

8 E" < sucfi) ;

9 foreach a = (i,j) € E" do

10 ifc,, +c, +eq4<F,;then
11 Co,j € Coi+Ca;
12 Foj € Co;+Ca+eja;
13 end

14 Po,j € Po,i+a;

15 OPEN € OPEN +j ;

16 end

17 end

18 end

Fonte: Jaques (2012a), adaptado pelo autor.

O A* é um algoritmo heuristico, ou seja, utiliza airneuristica com o objetivo de
reduzir o espago da busca e, assim, reduzir a eaidpble de espaco e tempo (NILSSON,
1971). Por consequéncia, é necessario que o amgorA* tenha algum conhecimento
especifico sobre o problema para estimar qual élbanvértice da fronteira que deve ser

expandido, ou seja, para definir qual sera o retdenfuncaselect(OPEN)



81

Para o critério de distancia, o algoritmo A* destbalho utiliza como heuristica a
distancia euclidiana. A distancia euclidiana fatatkida por ser admissivel, ou seja, nunca
superestima o custo para alcancar o objetivo, lemajue a menor distancia entre dois pontos
€ uma linha reta (RUSSEL; NORVIG, 1995).

Para garantir que os melhores caminhos possanxganaidos na ordem correta, o
conjuntoOPEN é tratado como uma fila de prioridade. Os vértgas ordenados com base
no valor do custo da arestasomado ao valor da funcdo heuristca ondeg 4 representa o

custo estimado entre o vértice o vértice de destimb(JAQUES et al., 2012a).

Os algoritmos de busca heuristica diferem dos iéhgos 6timos tradicionais por
utilizar conhecimentos a respeito do problema pesdizar a busca do caminho minimo.
Desta forma, os algoritmos heuristicos séo classifis em funcdo da estratégia de busca que
utilizam. Basicamente existem quatro estratégiasudea:(i) limitacdo da area de busdca)
decomposicdo do problema de busd) limitacdo dos arcos pesquisados(ie) a
combinacgéo das técnicas anteriores (FU; SUN; RILEZDD6). O algoritmo A* puro utiliza a
estratégia de limitacdo da area de busca, poiséstrde uma funcdo heuristica restringe a
busca dentro de uma area delimitada, sendo esthnggite menor do que a area de busca de
algoritmos tradicionais como o Dijkstra (FU; SUNJLRTT, 2006) (GOLDEN; BALL,
1978).

6.5.4 Emprego de Técnicas de Aceleracdo na Busca de Rotas

Devido a grande quantidade de informacfes que €sgs@&do armazenar € manipular
em um sistema real de transporte publico foranratlbs diferentes técnicas de aceleracéo de
desempenho no algoritmo A*. Apesar do algoritmo #€r o mais empregado entre 0s
algoritmos heuristicos, a combinacao de técnicds per mais eficaz do que sua utilizacao de
forma isolada (FU; SUN; RILETT, 2006). Em funcastdi foram aplicadas no algoritmo

técnicas de aceleracéo de busca, como a busca eliagdbusca bidirecional.

O conceito da busca direta, utilizado neste trahalhbta relacionado a uma observagéo
intuitiva do problema de caminho minimo em trantppiiblico. Antes de iniciar o algoritmo
A*, é possivel identificar rapidamente se existeérthds de 6nibus que percorrem diretamente
a parada de origem e também a parada de destisewepercurso através de uma consulta ao
grafo. Esta consulta é realizada para cada paedaigem e destino identificadas através da
lista de paradas obtidas na pesquisa de acordooc@. Caso a consulta ndo localize ao
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menos uma linha, o algoritmo A* € executado a pddi parada de origem, sendo provavel
neste caso a necessidade de ao menos um transfidrdsca direta é utilizada ndo apenas de
forma isolada, mas também em conjunto com o atgorih*, sendo aplicada ndo s6 entre o
vértice de origem e o vértice de destino como tambatre vértices intermediarios com o
mesmo objetivo da consulta realizada inicialmeBtta técnica é semelhante a estratégia de
decomposicdo do problema de busca. A Figura 26alusn exemplo da realizagéo da busca

direta.

Figura 26 — Exemplo de realizacdo da busca direta.
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Fonte: GoogleMaps (2012), adaptado pelo autor.

A Figura 26 utiliza o mesmo exemplo de grafo aprsio na Figura 22 e na Figura
24. Os numeros representam as paradas e as linassgores vermelho, verde e azul
representam o percurso das linhas de 6nibus. Atidwéaio, foram identificadas as paradas 2
e 6 como paradas de origem e a parada 10 como apaediestino. A busca direta,
representada na figura pelas linhas pontilhadesal&ada utilizando a parada 2 como origem
e a parada 10 como destino e também utilizandoadaa@® como origem e parada 10 como
destino. No exemplo apresentado, a busca diretaegaira localizar um caminho direto
existente entre a parada de origem 2 e a paradasi®o 10. A busca direta identifica este
possivel caminho através das arestas de saidatom e origem e das arestas de entrada do
vértice de destino. Caso exista uma aresta de saidértice de origem e uma aresta de
entrada do vértice de destino com uma linha deudném comum é possivel concluir que

existe uma linha que percorre diretamente ambparaslas.

A busca bidirecional é uma estratégia de decom@osilp problema de busca que
divide o procedimento em dois sub processos, ulizada da origem para o destino e outro
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realizado do destino para a origem (FU; SUN; RILEZQ06). A busca bidirecional aplicada
no algoritmo A* € possivel através das informagdevistas na modelagem dos dados. A
tabela denominadhinhas_Paradaspossui referéncias tanto para a parada posterioo co
para a parada anterior, fazendo com que seja pbssaplicacdo desta técnica no algoritmo.

A Figura 27 ilustra um exemplo da realizacdo daaumsdirecional.

Figura 27 — Exemplo de realizagc&o da busca bidiremhal.

r— s R —
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Fonte: GoogleMaps (2012), adaptado pelo autor.

A Figura 27 também utiliza o mesmo exemplo de geaftesentado na Figura 22 e
Figura 24. Neste caso, a busca bidirecional ézaidi utilizando a parada 2 como origem e a
parada 10 como destino e também utilizando a pa#adamo origem e parada 10 como
destino. Entretanto, em cada processo de busca,liisgzas simultaneas séo realiza@s:
uma direta a partir da parada de orige(i)eoutra inversa a partir da parada de destino. Caso
estas duas buscas se encontrem em um estado iditimes possivel determinar um

caminho entre a parada de origem e a parada deaest

A combinacdo das técnicas de aceleracdo aplicadlaslgoritmo A*, permitiu a
geracao de quatro versdes do algoritmo de buscatae A* unidirecional, A* bidirecional,
A* unidirecional direto e A* bidirecional direto.dEas quatro versdes do algoritmo de busca

de rotas serdo avaliadas no capitulo 7.

6.5.5 Tratamento dos Resultados

O ultimo procedimento realizado pelo algoritmo déeamento é o tratamento dos
resultados. Tendo em vista que varias rotas po@endentificadas em razéo das diferentes
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combinacfes de paradas de origem e destino avaliga algoritmo de busca de rotas, €
necessario realizar uma filtragem dos resultadesndneira que apenas as melhores op¢des
sejam sugeridas ao usuario. Para isto, cada pbgsiwe identificada pelo algoritmo é
armazenada em uma lista. Ao término das avaliagéesada combinacdo de paradas, o0s
resultados sdo ordenados de acordo com os critiasisto considerados, como a distancia
total percorrida e o nimero de transbordos. O ndmeresultados retornados pelo algoritmo
de roteamento é fixado em cinco resultados, mas@dratar de um parametro do modelo,

pode ser alterado conforme a necessidade.

6.6 Exemplo de Utilizacdo do Modelo Computacional

Um exemplo da utilizacdo do modelo computacionadedeolvido é descrito no
trabalho de Abreu (2013). Neste trabalho, foi rzala a integracdo de uma interface grafica
com o modelo computacional. Um exemplo do resultaldsta integracdo pode ser
visualizado através Figura 28.

Figura 28 — Exemplo de interface gréfica integradao modelo computacional.
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Na Figura 28, no lado esquerdo é possivel visuatlaes campos de um formulario.
Nestes campos € permitido informar um enderecoridero e um endereco de destino para
realizacdo da busca de opg¢des de trajeto via watlespiblico. Ao acionar o bot&uscarna
interface, € realizado primeiramente a converséestede enderecos em coordenadas
geogréficas, através de um servico disponibilizpdto Google Maps (2012), conhecido
como geolocalizacdo. Em seguida, a interface ineoalgoritmo de roteamento, passando os
parametros de entrada necessarios (latitude etlolegide origem, latitude e longitude de
destino e distancia maxima aproximada a ser pédeosa pé) através de uma chamada via
webservices. No exemplo, o algoritmo de roteamento retormaiopcdes de trajeto
admissiveis. Na interface sdo exibidas informagdetalhadas sobre cada uma das rotas
possiveis incluindo localizacdo das paradas, nageebnhas e conexfes necessérias para
realizacdo do percurso.

! Webserviceg uma solucéo utilizada na integracdo de sistemas comunicacdo entre diferentes aplicacdes
via protocolo HTTP. S&o componentes que permiteapéicacdes enviar e receber dados em formato XML.
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7 AVALIACAO DO MODELO

Para avaliacdo do modelo computacional propostaetlizado um estudo de caso
com dados provenientes da cidade de Porto Alegrela@os foram requisitados formalmente
para a EPTC (2012) e disponibilizados impressoapel. A partir de uma digitalizacéo,
foram gerados trés arquivdsus-stops.csvroutes.csve routestops.csvO arquivo bus-
stops.cswcontém um identificador e também a latitude e ikoiig de cada parada de 6nibus.
O arquivoroutes.csyossui um identificador e a descricdo das linte$mbus e o arquivo
routestops.cswcontém a descricdo das paradas que compdem cdua de Onibus. Em
resumo, esses arquivos possuem informacdes sott® garadas, 757 linhas de 6nibus, e
33.450 relacdes de linhas e paradas. Os dadosnmeotes dos arquivos foram importados
para a base de dados e complementados com infemacdespeito das distancias. As
distancias reais entre as paradas foram calcutadasalizadas ap0s a importagdo dos dados,

uma vez que estas nao foram disponibilizadas geTCE

Todas as avaliacdes foram realizadas em um congoulsl Vostro 3450 de 64-bits
com processador Intel 15 de 2.4 GHz e 4 Gb de mianR%M e utilizando Windows 7 como
sistema operacional. A implementacdo dos algoritioioealizada utilizando a linguagem de
programacao Java, versao 7 também de 64-bits. Cloamco de dados foi utilizado
PostgreSQL versdo 9.1 para Windows. A seguir, €rilese detalhado o processo de

validagéo e avaliagao das diferentes versdes doitalgp de busca de rotas.

7.1 Validagao dos Algoritmos de Busca de Rotas

Para validac&do dos algoritmos de busca de rotemnfoealizadas comparacdes entre
as duas versdes do algoritmo A* (unidirecional dirbcional) e o algoritmo Dijkstra puro.
Para isto, foram geradas 1.000 instancias do pr@hleonde cada instancia consiste na
escolha aleatdria de uma parada de origem e unwmlgate destino. A eficiéncia dos
algoritmos, conforme ja revisado na secao 4.2, éidaesob quatro aspectos, como
completeza, otimizacdo, complexidade de espacorpleaidade de tempo. Em razéo disto,

foram avaliados o custo da solugdo, o numero décesrexpandidos e o tempo de

2 Alguns dados disponibilizados pela EPTC apresemuainformacdes incorretas de algumas linhas déumi
e paradas e, em razao disto, foram desconsideradasvaliacdes.
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processamento de cada algoritmo. Os resultadosadi@ comparacdo sdo apresentados a
seguir. Para uma melhor visualizacao e interpretag@rdem em que os resultados para cada
instancia sdo apresentados nos graficos, bem coasoceres utilizadas na identificagdo de

cada algoritmo, podem variar conforme o critéxialiado.

7.1.1 Custo da solucéo

A comparacao relacionada ao custo da solucdo teno abjetivo avaliar o caréater
completo e otimo dos algoritmos. Para isto, pardacmstancia do problema gerada
aleatoriamente, foi avaliada a distancia totalalacgio gerada por cada algoritmo. O Grafico
1 ilustra a comparacao de custo das solu¢des shaia 0 emprego do algoritmo Dijkstra e o
com o emprego do algoritmo A* unidirecional e o f&@?2 ilustra a comparac¢ao de custo das

solucbes obtidas com o emprego do algoritmo Dgkstrcom o emprego do algoritmo A*

bidirecional.
Gréfico 1 — Comparacao de custo entre Dijkstra e Atinidirecional.
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Gréfico 2 — Comparacao de custo entre Dijkstra e Abidirecional.
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Nos graficos, o eixo horizontal representa as mwséd dos problemas gerados
aleatoriamente, ordenadas pela distancia, e oveirtwal representa o custo da solugao, que
corresponde a distancia total percorrida em meffasito o algoritmo A* unidirecional
quanto o algoritmo A* bidirecional geraram soluc@slogas ao algoritmo Dijkstra puro
para todas as instancias avaliadas. Desta maggi@ssivel afirmar que as duas versfes do
algoritmo A* (unidirecional e bidirecional) sdo thém o6timas e completas para o problema

de caminho minimo envolvendo rotas de transpordqmi

7.1.2 Numero de vértices expandidos

A comparacdo relacionada ao numero de vérticesneigi@s tem como objetivo
avaliar o desempenho dos algoritmos em relacaampleaidade de espaco. Para isto, para
cada instancia do problema gerada aleatoriamepiemédido o numero de vértices
expandidos por cada algoritmo, para encontrarwggol O Gréfico 3 ilustra a comparacao de
namero de vértices expandidos obtidos com o atgoriDijkstra e com o algoritmo A*
unidirecional e o Grafico 4 ilustra a comparacaandmero de veértices expandidos obtidos

com o algoritmo Dijkstra e com o algoritmo A* bigaional.
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Gréfico 3 — Comparacao de vértices expandidos enti@ijkstra e A* unidirecional.
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Gréfico 4 — Comparacao de vértices expandidos entiijkstra e A* bidirecional.
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Nos gréficos, o eixo horizontal representa as mtsé& dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o ndrmdervértices expandidos. O algoritmo A*
unidirecional expandiu um numero de vértices infedo Dijkstra em 99,2% dos casos
avaliados e a maior diferenca identificada foi &8,82% veértices expandidos a mais pelo
algoritmo Dijkstra em relagéo ao algoritmo A* umational. O algoritmo A* bidirecional
expandiu um numero de vértices inferior ao Dijketma 99,4% dos casos avaliados e a maior
diferenca identificada foi de 1.451,56% vérticepandidos a mais pelo algoritmo Dijkstra

em relacdo ao algoritmo A* bidirecional.
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7.1.3 Tempo de processamento

A comparacao relacionada ao tempo de processartemt@omo objetivo avaliar o
desempenho dos algoritmos em relacdo a complexidadeempo. Para isto, para cada
instéancia do problema gerada aleatoriamente, falidneo tempo gasto por cada algoritmo
para encontrar a solucdo. O Grafico 5 ilustra aparatdo de tempo de processamento obtido
com o emprego do algoritmo Dijkstra e com o emprégalgoritmo A* unidirecional e o
Gréfico 6 ilustra a comparacdo de tempo de prooess® obtido com o emprego do
algoritmo Dijkstra e com o emprego do algoritmo #Adirecional.

Grafico 5 — Comparacédo de tempo de processamentotenDijkstra e A* unidirecional.
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Grafico 6 — Comparacao de tempo de processamentotenDijkstra e A* bidirecional.
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Nos graficos, o eixo horizontal representa as mwsé& dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o tedgpprocessamento em microssegundos. O
algoritmo A* unidirecional apresentou um tempo decpssamento inferior ao Dijkstra em
41% dos casos avaliados. A maior diferenca ideatia, onde o Dijkstra teve um tempo de
processamento inferior ao A* unidirecional, foi 887,84%. No caso contrario, a maior
diferenca identificada, onde o A* unidirecional éewm tempo de processamento inferior ao
Dijkstra, foi de 257,90%. O algoritmo A* bidireciah apresentou um tempo de
processamento inferior ao Dijsktra em 56% dos cas@siados. Para 0s casos em que 0
Dijkstra teve um tempo de processamento inferiorAadbidirecional, a maior diferenca
identificada foi de 576,80%. Para o caso oposto (Adirecional teve um tempo de
processamento inferior ao Dijkstra), a maior difgeeidentificada foi de 273,25%.

7.2 Avaliacéo dos Algoritmos de Busca de Rotas

Conforme visto na sec¢éo anterior, as duas versdedgoritmo A* (unidirecional e
bidirecional) resolvem o problema de caminho mindedorma 6tima e completa da mesma
forma que o algoritmo Dijkstra, sendo possivelusnle obter uma significativa reducédo da
complexidade de espaco e de tempo. Entretantounedbs algoritmos minimiza 0 numero
de transbordos sugeridos na sua solucdo. Quapdubtema de caminho minimo é definido
em termos de transporte publico, minimizar o numeeo transbordos passa a ser tao
importante quanto minimizar o custo do caminha gbrque, em uma situacao real, cada
transbordo necessario implica em um custo adiciaoalsuario, correspondente ao valor da
passagem e também em tempo gasto na realizac&ardddrdo. A Figura 29 ilustra um

exemplo de numero de transbordos sugeridos pejostaios em sua solucdo de rota.
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Figura 29 — Exemplo de nimero de transbordos.

Origem 4568

Destino
\

Dijkstra
Expandidos = 1497
Duracdo = 5,1026432E7
Custo Real = 7.890,93566
Profundidade = 35
Quantidade Linhas = 13

Parada = 4508 - Linha =
Parada = 732 - Linha = 243
Parada = 1721 - Linha = 87
Parada = 3749 - Linha = 87
Parada = 1707 - Linha = 87
Parada = 1745 - Linha = 87
Parada = 1709 - Linha = 330
Parada = 1713 - Linha = 455
Parada = 1717 - Linha = 455
Parada = 1716 - Linha = 455
Parada = 1744 - Linha = 87
Parad. 715 - Linha = 87
Parada = 446 - Linha = 230
Parada = 447 - Linha = 330
Parada = 1724 - Linha = 87
Parada = 1742 - Linha = 87
Parada = 1722 - Linha = 202
Parada = 1710 - Linha =431
Parada = 1110 - Linha = 88
Parada = 1708 - Linha = 340
Parada = 3026 - Linha = 405
Parada = 2123 - Linha = 340
Parada = 1159 - Linha = 340
Parada = 552 - Linha = 346
Parada = 553 - Linha = 243
Parada = 551 - Linha = 340
Parada = 3016 - Linha = 340
Parada = 332 - Linha = 476
Parada = 838 - Linha = 476
Parada = 348 - Linha = 436
Parada = 2995 - Linha = 436
Parada = 2992 - Linha = 405
Parada = 763 - Linha = 405
Parada = 2985 - Linha = 405
Parada = 2986 - Linha = 405

A* - Unidirecional
Expandidos = 235
Duragdo = 2,4950336E7
Custo Real = 7.890,93566
Profundidade = 35
Quantidade Linhas = 13

Parada = 4568 - Linha =
Parada = 732 - Linha = 243
Parada = 1721 - Linha = 87
Parada = 3749 - Linha = 87
Parada = 1707 - Linha = 87
Parada = 1745 - Linha = 87
Parada = 1709 - Linha = 330
Parada = 1713 - Linha = 455
Parada = 1717 - Linha = 455

7
Parada = 446 - Linha = 330
Parada = 447 - Linha = 330
Parada = 1724 - Linha = 87
Parada = 1742 - Linha = 87
Parada = 1722 - Linha = 202
Parada = 1710 - Linha = 431
Parada = 1110 - Linha = 88

Parada = 2133 - Linha = 340
Parada = 1159 - Linha = 340
Parada = 552 - Linha = 346
Parada = 552 - Linha = 343
Parada = 551 - Linha = 340
Parada = 3016 - Linha = 340
Parada = 332 - Linha = 476
Parada = 838 - Linha = 476
Parada = 348 - Linha = 436
Parada = 2995 - Linha = 436
Parada = 2992 - Linha = 405
Parada = 763 - Linha = 405
Parada = 2985 - Linha = 405
Parada = 2986 - Linha = 405

A* - Bidirecional
Expandidos = 152
Duragdo = 1,6961297E7
Custo Real = 7.890,93566
profundidade = 24
Quantidade Linhas = 10

Parada = 4568 - Linha =
Parada = 732 - Linha = 243
Parada = 1721 - Linha = 87
Parada = 3749 - Linha = 87
Parada = 1707 - Linha = 87
Parada = 1745 - Linha = 87
Parada = 1709 - Linha = 330
Parada = 1713 - Linha = 455
Parada = 1717 - Linha = 455
Parada = 1716 - Linha = 455
Parada = 1744 - Linha = 87
Parada = 1715 - Linha = 87
Parada = 446 - Linha = 330
Parada = 447 - Linha = 330
Parada = 1724 - Linha = 87
Parada = 1742 - Linha = 87
Parada = 1710 - Linha = 88
Parada = 1110 - Linha = 87
Parada = 1708 - Linha = 340
Parada = 3026 - Linha = 405
Parada = 2133 - Linha = 340
Parada = 1159 - Linha = 340
Parada = 552 - Linha = 343
Parada = 553 - Linha = 343
Parada = 551 - Linha = 340
Parada = 3016 - Linha = 340
Parada = 332 - Linha = 476
Parada = 838 - Linha = 476
Parada = 348 - Linha = 436
Parada = 2995 - Linha = 436
Parada = 2992 - Linha = 405
Parada = 763 - Linha = 405
Parada = 2985 - Linha = 405
Parada = 2986 - Linha = 405

A* - Unidirecional Direto
Expandidos = 1
Duracdo = 3.943.154,00
Custo Real = 8.683,63677
Profundidade = 27
Quantidade Linhas = 1

Parada = 4568 - Linha =
Parada = 732 - Linha = 430
Parada = 994 - Linha = 430
Parada = 637 - Linha = 430
Parada = 635 - Linha = 430
Parada = 633 - Linha = 430
Parada = 631 - Linha = 430
Parada = 757 - Linha = 430
Linha = 420
-Linha = 420

3 - Linha = 430
945 - Linha = 430
26 - Linha = 430
Parada = 625 - Linha = 430
Parada = 1372 - Linha = 430
Parada = 3048 - Linha = 430
Parada = 3046 - Linha = 430
Parada = 1729 - Linha = 430
Parada = 3021 - Linha = 430

52 - Linha = 430
Parada = 2992 - Linha = 430
Parada = 763 - Linha = 430
Parada = 2985 - Linha = 430
Parada = 2986 - Linha = 430

A* - Bidirecional Direto
Expandidos = 1
Duragdo = 8.073.363,00
Custo Real = 8.683,63677
Profundidade = 27
Quantidade Linhas = 1

Parada = 4568 - Linha =
Parada = 732 - Linha = 430
Parada = 994 - Linha = 430
Parada = 637 - Linha = 430
Parada = 635 - Linha = 430
Parada = 633 - Linha = 430
Parada = 631 - Linha = 430
Parada = 757 - Linha = 430
Parada = 630 - Linha = 430
Parada = 628 -

Parada = 625 - Linha = 430
Parada = 1373 - Linha = 430
Parada = 3048 - Linha = 430
Parada = 3046 - Linha = 430
Parada = 1729 - Linha = 430
Parada = 3021 - Linha = 43

Parada = 352 - Linha
Parada = 2992 - Linha = 430
Parada = 763 - Linha = 430
Parada = 2985 - Linha = 430
Parada = 2986 - Linha = 430

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 29, é apresentado um formulario com ogoa origem e destino. O campo
origem esta preenchido com o valor 4568 e o cangstind estad preenchido com o valor
2986, correspondendo respectivamente a uma paedagem e a uma parada de destino,
definidas de maneira ndo aleatéria. A tabela iatitaResultados localizadosapresenta o
resultado do caminho gerado por cada algoritmd$la, A* unidirecional, A* bidirecional,

A* unidirecional direto e A* bidirecional diretoAtravés da informacdo da quantidade de
linhas necessarias em cada solucao, presenteuna, f@gpossivel identificar uma reducao no
namero de transbordos nas duas versdes do algofitngoie sdo combinadas com a busca
direta, apesar do custo do caminho (custo realiguaal, nestes casos, ser maior que 0s

demais algoritmos.

Conforme visto na secao 6.5.4, a busca direta éegyaga originalmente para acelerar
a busca de rotas, entretanto, sua funcao é maig,goais permite também reduzir o nimero
de transbordos. Nesta secéo, sdo apresentadosulimdes da comparagcdo entre as duas
versodes do algoritmo A* (unidirecional direto eibedional direto) com relacdo ao algoritmo
Dijkstra puro. Para isto, foram gerados aleatoerast@ 1.000 instancias do problema, onde

cada instancia consiste na escolha aleatéria dgpamada de origem e uma parada de destino.
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Em razao disto, foram avaliados o numero de transisp o custo da solugéo, o numero de
vértices expandidos e o tempo de processamentadie algoritmo. Os resultados de cada
comparacao sao apresentados a seguir. Para umar wislalizacao e interpretacdo, a ordem
em que os resultados para cada instancia sdo af@@sg nos graficos, bem como e as cores

utilizadas na identificacdo de cada algoritmo, ggod/ariar conforme o critério avaliado.

7.2.1 NUmero de Transbordos

A avaliacdo relacionada ao numero de transbordws demo objetivo avaliar as
solucbes geradas pelos algoritmos quanto ao nudedmhas de 6nibus necessarias para
realizacdo do percurso sugerido. Para isto, pada dastancia do problema gerada
aleatoriamente, foi medido o niumero de transbosdgeridos por cada algoritmo. O Grafico
7 ilustra a comparacdo do numero de transbordaslosbtom o emprego do algoritmo
Dijkstra e do algoritmo A* unidirecional e o Grai@ ilustra a comparacdo do namero de
transbordos obtidos com o emprego do algoritmodidigke do algoritmo A* bidirecional. O
Gréfico 9 ilustra a comparagdo do numero de tradsisoobtidos com o emprego do
algoritmo Dijkstra e com o emprego do algoritmo éfidirecional direto e o Grafico 10
ilustra a comparacéo do numero de transbordosasbtidm o emprego do algoritmo Dijkstra

e com o0 emprego do algoritmo A* bidirecional direto

Gréfico 7 — Comparacao de transbordos entre o Dijksa e A* unidirecional.
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Gréfico 8 — Comparacao de transbordos entre Dijkst@ e A* bidirecional.
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Gréfico 9 — Comparacao de transbordos entre Dijkst@ e A* unidirecional direto.
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Grafico 10 — Comparacao de transbordos entre Dijksa e A* bidirecional direto.
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Nos graficos, o eixo horizontal representa as mwséd dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o nardertransbordos. Em 99,7% dos casos, 0
algoritmo A* unidirecional sugere o mesmo numero tdensbordos que o Dijkstra. O
algoritmo A* bidirecional sugere 0 mesmo numerard@sbordos que o Dijsktra em 67,7%
dos casos e em outros 15,5% dos casos, sugere mmreranle transbordos inferior ao
Dijkstra. O algoritmo A* unidirecional direto sugeo mesmo namero de transbordos que o
Dijkstra em 26,7% dos casos e em outros 70,1% akss¢ sugere um numero de transbordos
inferior ao Dijkstra. O algoritmo A* bidirecional iréto sugere o mesmo numero de
transbordos que o Dijkstra em 38,9% dos casos ewms 49,8% dos casos, sugere um

namero de transbordos inferior ao Dijkstra.

7.2.2 Custo da solucéo

Conforme visto na secao anterior, as duas versoeslgbritmo A* (unidirecional
direto e bidirecional direto) foram capazes de zéda nimero de transbordos. Entretanto,
nestes casos, 0s algoritmos deixam de apresetigdbes 6timas, pois relaxam a restricdo do
custo em funcéo desta necessidade. Para avalissto @destas solu¢cdes em relacéo a solucao
6tima, para cada instancia do problema geradaoai@atente foi avaliado a distancia total da
solucdo gerada por cada algoritmo em relacédo awitmhgp Dijkstra. O Gréfico 11 ilustra a
comparacao de custo das solucdes obtidas com cegmplio algoritmo Dijkstra e com o

emprego do algoritmo A* unidirecional direto e oafizo 12 ilustra a comparacdo de custo
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das solucdes obtidas com o emprego do algoritmisiég e com o emprego do algoritmo A*

bidirecional direto.

Gréfico 11 — Comparacéo de custo entre Dijkstra e Aunidirecional direto.

Custo
50000
45000
40000
35000
30000
25000 L,
20000
15000 I
10000 i |
5000 -
0
R B e T e R I = e R
e I T e O e O s T s T T~ o~ o~ o T T s T ' TN ' T Vo T o S SN 5 T 5 T o 4 T » T
— A% | nidirecional Direto — Dijkstra
Grafico 12 — Comparacao de custo entre Dijkstra e Abidirecional direto.
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Nos gréaficos, o eixo horizontal representa as mw&& dos problemas gerados
aleatoriamente, ordenadas pela distancia, e oveitwal representa o custo da solugéo, que
corresponde & distancia total percorrida em me®asgoritmo A* unidirecional direto gerou
uma solucdo analoga ao Dijkstra em 42,7% dos casoslgoritmo A* bidirecional direto
gerou uma solucédo analoga ao Dijkstra em 66,1%a&ss. Com isto, é possivel concluir que
as duas versbes do algoritmo A* (unidirecional tdire bidirecional direto) sdo também
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completas, mas ndo O6timas para o problema de cammminimo envolvendo rotas de

transporte publico em razdo da necessidade dedediacnimero de transbordos.

7.2.3 Numero de vértices expandidos

A avaliacéo relacionada ao numero de veértices aligas tem como objetivo avaliar
o desempenho das duas versdes do algoritmo A*iftaoidnal direto e bidirecional direto)
em relacdo a complexidade de espaco. Para ist@®,cpda instancia gerada aleatoriamente,
foi medido o numero de vértices expandidos por @garitmo para encontrar a solugdo. O
Grafico 13 ilustra a comparacao de numero de e&rtexpandidos obtidos com o algoritmo
Dijkstra e com o algoritmo A* unidirecional direeoo Gréfico 14 ilustra a comparagado de
namero de vértices expandidos obtidos com o atgoriDijkstra e com o algoritmo A*

bidirecional direto.

Gréfico 13 — Comparacao de vértices expandidos emtDijkstra e A* unidirecional direto.
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Gréfico 14 — Comparacdao de vértices expandidos emtDijkstra e A* bidirecional direto.
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Nos graficos, o eixo horizontal representa as mwséd dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o ndrdervértices expandidos. O algoritmo A*
unidirecional direto expandiu um numero de veértioésrior ao Dijkstra em 99,8% dos casos
avaliados e a maior diferenca identificada foi @de890% vértices expandidos a mais pelo
algoritmo Dijkstra em relagdo ao A* unidirecionaledo. O algoritmo A* bidirecional direto
expandiu um numero de vértices inferior ao Dijkstina 99,7% dos casos avaliados e a maior
diferenca identificada foi de 19.942% vértices exjidos a mais pelo algoritmo Dijkstra em

relacédo ao algoritmo A* bidirecional direto.

7.2.4 Tempo de processamento

A avaliacdo relacionada ao tempo de processamentocbmo objetivo avaliar o
desempenho das duas versdes do algoritmo A* (ecidimal direto e bidirecional direto) em
relacdo a complexidade de tempo. Para isto, pata icestancia gerada aleatoriamente, foi
medido o tempo gasto por cada algoritmo para eraoatsolucdo. O Grafico 15 ilustra a
comparacao de tempo de processamento obtido conpieego do algoritmo Dijkstra e com o
emprego do algoritmo A* unidirecional direto e cafco 16 ilustra a comparacao de tempo
de processamento obtido com o emprego do algoriinkstra e com o emprego do
algoritmo A* bidirecional direto.
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Grafico 15 — Comparacao de tempo de processamentatie Dijkstra e A* unidirecional direto.
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Gréfico 16 — Comparacéo de tempo de processamentotee Dijkstra e A* bidirecional direto.
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Nos gréficos, o eixo horizontal representa as mtsé& dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o tedgpprocessamento em microssegundos. O
algoritmo A* unidirecional direto apresentou um parde processamento inferior ao Dijkstra
em 69,3% dos casos avaliados. A maior diferengaifadm®mda onde o Dijkstra teve um tempo
de processamento inferior ao A* unidirecional dirévi de 320,76%. A maior diferenca
identificada onde o A* unidirecional direto teve uempo de processamento inferior ao
Dijkstra foi de 537,56%. O algoritmo A* bidirecidndireto apresentou um tempo de
processamento inferior ao Dijkstra em 64,5% dososamvaliados. A maior diferenca

identificada onde o Dijkstra teve um tempo de pseaenento inferior ao A* bidirecional
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direto foi de 263,64%. A maior diferenca identiieaonde o A* bidirecional direto teve um

tempo de processamento inferior ao Dijkstra fo488,30%.

7.3 Avaliacdo dos Resultados

Nas secOes anteriores foram demonstrados os sultl avaliacdo realizada com
dois algoritmos de busca de caminhos em grafo, jkstta e o A* (unidirecional). A
combinacéo de técnicas de aceleracdo como a bigseional e a busca direta permitiram a
geracdo e a avaliacdo de outras variacdes do talgoA*, como o A* bidirecional, o A*

unidirecional direto e o A* bidirecional direto.

Os resultados da avaliacdo de duas versbes doitalgoA* (unidirecional e
bidirecional) demonstraram que os algoritmos s&nds e completos e por isto, podem ser
utilizados para a determinacdo de caminhos mingnosermos de transporte publico. Além
disto, a versdo do algoritmo A* unidirecional reiua complexidade de espaco em mais de
99% dos casos avaliados e a complexidade de tempdl€o. A versao do algoritmo A*
bidirecional reduziu a complexidade de espaco ens 8% dos casos avaliados e a

complexidade de tempo em 56%.

Com o objetivo de acelerar o processo de buscanbéta reduzir o numero de
transbordos foram desenvolvidas e avaliadas dutasouersdes algoritmo A*, a versao
unidirecional direta e a versao bidirecional dir€ds resultados demonstraram que as duas
versdes do algoritmo sdo também completas e por Ebdem ser empregadas na
determinacdo de caminhos minimos através de tretespablico. Estas versdes, entretanto,
nao possuem um carater 6timo, em relacdo ao castardinho, em funcéo da necessidade de
reducdo do numero de transbordos. Os resultad@siach que o algoritmo A* unidirecional
direto sugere um namero de transbordos inferidDigestra em 70,1% dos casos avaliados e
o algoritmo bidirecional direto sugere um numerotidmsbordos inferior ao Dijkstra em
49,8% dos casos avaliados. Os resultados demamttambém que a verséo unidirecional
direta reduziu a complexidade de espaco em mai®93¥é dos casos avaliados e a
complexidade de tempo em 69,3% enquanto a versdwedonal direta reduziu a
complexidade de espaco em mais de 99% dos cademlagese a complexidade de tempo em

64,5% em comparacao ao Dijkstra.
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7.3.1 Escolha do algoritmo de busca de rotas

Para que seja possivel definir o algoritmo maigjadéo para ser utilizado na busca
de rotas de transporte publico, foram realizadaspenacdes entre as duas versdes de melhor
desempenho, conforme os resultados apresentadosegass anteriores. Para isto, foram
realizadas comparacdes entre as duas versdes dotratg A* (unidirecional direto e
bidirecional direto). Foram gerados 1.000 instéaim problema, onde cada instancia
consiste na escolha aleatdria de uma parada demoeguma parada de destino. A eficiéncia
dos algoritmos foi avaliada em razdo do niumeroatesbordos, o custo da solu¢éo, o numero
de veértices expandidos e o tempo de processamerdada algoritmo. O Grafico 17 ilustra a
comparacao do numero de transbordos obtidos campoego do algoritmo A* unidirecional
direto e com o emprego do algoritmo A* bidireciorditeto. O Gréafico 18 ilustra a
comparacao do custo das solucdes obtidas com ocegmplo algoritmo A* unidirecional
direto e com o emprego do algoritmo A* bidireciorditeto. O Grafico 19 ilustra a
comparacdo de numero de vértices expandidos obtidos 0 emprego do algoritmo A*
unidirecional direto com o algoritmo A* bidirecidnalireto. O Gréfico 20 ilustra a
comparacdao de tempo de processamento obtido commmrego do algoritmo A*

unidirecional direto e com o emprego do algoritmfdoAdirecional direto.

Gréfico 17 — Comparacao de transbordos entre A* umiirecional direto e A* bidirecional direto.
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No Grafico 17, o eixo horizontal representa aséaimsibs dos problemas gerados
aleatoriamente e o eixo vertical representa o nardertransbordos. Em 42,3% dos casos, 0

algoritmo A* unidirecional direto sugere 0 mesmanaiio de transbordos que o algoritmo A*
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bidirecional direto e, em 39,1% dos casos, o digariA* unidirecional direto sugere um

namero de transbordos inferior ao algoritmo A* tedional direto.

Gréfico 18 — Comparacéao de custo entre A* unidirecinal direto e A* bidirecional direto.
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No Gréfico 18, o eixo horizontal representa aséaimsfas dos problemas gerados
aleatoriamente e 0 eixo vertical representa o cdatsolucdo, que corresponde a distancia
total percorrida em metros. O algoritmo A* unidim@l direto gerou uma solucdo analoga
ao algoritmo A* bidirecional direto em 57,6% dosas e, 10,7% dos casos, o algoritmo A*

unidirecional direto gerou uma solucao inferioraégoritmo A* bidirecional direto.

Grafico 19 — Comparacao de vértices expandidos emtA* unidirecional direto e A* bidirecional
direto.
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No Gréfico 19, o eixo horizontal representa aséimsas dos problemas gerados

aleatoriamente e o eixo vertical representa o nardervértices expandidos. O algoritmo A*
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unidirecional direto expandiu um numero de vérticdgsrior ao algoritmo A* bidirecional
direto em 50,3% dos casos avaliados e, em 46,7%akyss, o algoritmo A* bidirecional

direto expandiu um numero de vértices inferior lgoritmo A* unidirecional direto.

Gréfico 20 — Comparacao de tempo de processamentotee A* unidirecional direto e A*
bidirecional direto.
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No Grafico 20, o eixo horizontal representa asamsts dos problemas gerados
aleatoriamente e o0 eixo vertical representa o tedgpprocessamento em microssegundos. O
algoritmo A* unidirecional direto apresentou um fEnde processamento inferior ao
algoritmo A* bidirecional direto em 64,6% dos casoaliados e, em 35,4% dos casos, 0
algoritmo A* bidirecional direto apresentou um tengje processamento inferior ao algoritmo

A* unidirecional direto.

Considerando como objetivo a reducdo do numercatistiordos e também a reducéo
do tempo de resposta, foi estabelecido como @#éde desempenho prioritarios para o
algoritmo o numero de transbordos sugeridos e paeae processamento. De acordo com 0s
resultados apresentados anteriormente, o algoAfmmidirecional direto sugere um nimero
de transbordos menor ou igual ao A* bidirecionaéti em 81,4% dos casos. Além disto, o
algoritmo A* unidirecional direto obteve um temp@ grocessamento inferior ao A*
bidirecional direto em 64,6% dos casos. Tendo estavestes resultados, o algoritmo
escolhido para a realizacdo da busca de rotas delmoomputacional foi o algoritmo A*

unidirecional direto.
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8 CONCLUSAO

No presente trabalho foram descritas todas asstegg@ssarias para a construcao de
um modelo computacional genérico capaz de deternsamrainhos minimos em uma malha
de transporte publico segundo multiplos critéri®s.objetivo deste modelo é fornecer a
possibilidade de busca de rotas através de tramespablico, mediante a informacdo de um
ponto de origem e de um ponto de destino. Com edtasnacdes, o modelo computacional €
capaz de determinar as melhores rotas, consideamdo critérios a distancia percorrida € o
namero de linhas utilizadas, e também fornecerimégdes detalhadas ao usuario sobre a

rota, como por exemplo, linhas de 6nibus, paradag&etuais conexodes.

Para a construcao do referencial tedrico, foi exlas no capitulo 2, o estado da arte
dos sistemas de transportes inteligentes e os ibomdeasicos relacionados aos sistemas
avancados de transporte publico. Foram detalhaslasategorias existentes, os objetivos,
funcdes e também tecnologias empregadas em sisteqséantes no Brasil e no mundo. No
capitulo 3 foram revisados os principais conceittacionados a Teoria dos Grafos. Baseado
nesta reviséo, foi possivel representar o probleon@tamente através de grafos em funcéo
das diferentes categorias existentes e tambémzaeak escolha da representacdo
computacional a ser utilizada no modelo computadjanlista de adjacéncias. No capitulo 4
foram apresentados 0s principais conceitos reladims ao problema de caminho minimo e
também as caracteristicas e diferencas dos priagipetodos de busca existentes. Com isto, o
algoritmo A* foi escolhido, pois além de ser otima@ompleto, apresenta melhores resultados
relacionados a complexidade de espaco e a comatbxide tempo em relacdo a algoritmos
classicos como o Dijkstra (FU; SUN; RILETT, 2006).

No capitulo 5 séo apresentados trabalhos reladisnao emprego de algoritmos de
busca na identificagdo de caminhos minimos em réideas e de transporte publico. Nestes
trabalhos, foram avaliados o tipo de modal conaiter algoritmo de busca e técnicas de
aceleracao utilizadas e critérios de custo utibsapara determinacdo de caminhos minimos.
A maioria dos trabalhos trata sobre a determinagioaminhos minimos em redes viarias,
embora existam trabalhos relacionados a caminhosnm$é em redes de transporte publico.
O algoritmo de busca mais utilizado é o Dijkstra @goritmo A* é utilizado em apenas um
trabalho, sendo que nenhuns dos trabalhos propdatiizacdo do A* para o transporte

publico. A maioria dos trabalhos também propde ralgipo de melhoria nos algoritmos,
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geralmente através de alguma técnica de acelejagéstabelecida. Os autores destacam a
importancia do uso destas técnicas quando a deiggéo de caminhos minimos envolve
problemas reais ou envolvendo grandes massas ds,dawis algoritmos classicos como o
Dijkstra, por exemplo, resolvem o problema de c&minminimo, mas com um custo
computacional muito elevado. Dentre os critérioswso considerados, o tempo e a distancia

estao distribuidos de forma balanceada.

Ao longo deste trabalho, foram realizados algutisdes relacionados ao problema da
determinacdo de caminhos minimos através de treesgmiblico. Foi realizado o
desenvolvimento de uma aplicacdo onde os algori#iqsuro, busca em largura e Dijkstra
foram utilizados na resolucdo de problemas envdedransporte publico, a fim de comparar
os resultados obtidos. A heuristica utilizada pamdgoritmo A* foi a distancia linear e os
critérios de comparacéo utilizados foram o nimereéttices expandidos de cada algoritmo
e tempo de processamento. Em relacdo ao numerértieeg expandidos, o A* e o Dijkstra
apresentaram resultados semelhantes e melhoragedw agoritmo de busca em largura. Em
relacdo ao tempo de processamento, 0 algoritmausleabem largura demonstrou melhores
resultados do que os algoritmos A* e Dijkstra, queste caso, apresentaram resultados
semelhantes. A metodologia empregada foi a gerdg&32 problemas randémicos baseados
em dados reais da cidade de Porto Alegre, obtidds p EPTC (2012). Este estudo rendeu a
publicagdo de um artigo intituladém Estudo de Caso com o Uso do A* para o Problema d
Caminho Mais Curto Em Transporte Publicea Conferéncia Brasileira de Sistemas
Inteligentes, realizada em Curitiba em 2012 (JAQWBES&., 2012a).

Também foram realizados estudos a respeito dasssidades relacionadas a
construcdo de sistemas de transportes intelige@testigo intituladoProvendo Informagdes
para Atores do Sistema de Transporte Publico: UnssBana Dire¢cdo de Sistemas de
Transportes Inteligentesratou de questdes como o papel dos sistemas atsptrtes
inteligentes frente a crise de mobilidade urbanaer@rio nacional. Foram descritas questdes
relacionadas ao uso das tecnologias da informagi@menicacdo como formas de tornar o
transporte publico urbano mais interessante erdgga® usuario. Para isto, foram detalhados
0s requisitos de infraestrutura e informacéao pacarstrucdo de um ATIS e também de um
sistema de monitoramento em frota de Onibus conac@es tecnoldgicas, tendo como
objetivo facilitar o acesso, o entendimento e ahoral no uso e gerenciamento do transporte
publico urbano. O artigo foi publicado no XXVI ANFPE- Congresso de Pesquisa e Ensino

em Transportes, realizada em Joinville em 2012 (JB®et al., 2012b).
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O modelo computacional desenvolvido pode ser destrasicamente, através de trés
etapas(i) a modelagem da base de dadidsa representacdo do problema através de grafos e
(i) a implementacdo de um algoritmo de roteamentotafpaede modelagem dos dados
consiste em armazenar e manipular os dados proweside transporte publico em um banco
de dados. A etapa de representacédo do problemstepmsimeiramente, em identificar o tipo
de grafo mais adequado ao problema estando retataocom a etapa de modelagem dos
dados, pois é preciso identificar na modelagem gotilade representa um vértice e qual
entidade representa uma aresta. A terceira etapaste na implementacao de um algoritmo
de roteamento capaz de determinar rotas em traespdblico. Entre outros procedimentos

de responsabilidade do algoritmo de roteamentoincipal € o calculo das rotas.

A combinagé&o do algoritmo A* com técnicas de aegl@o, como a busca bidirecional
e a busca direta, permitiu a avaliacdo de quatsbes do algoritmo responsavel pelo célculo
de rotas. AvaliacOes realizadas com a versao aoitgp A* unidirecional e com o algoritmo
A* bidirecional, além de demonstrar que o0s algosemsao completos e 6timos,
demonstraram que é possivel reduzir a complexiddespaco e de tempo. Entretanto,
quando o problema de caminho minimo esta relacmm@attansporte publico, é necessario
reduzir também o nimero de transbordos a fim dmregustos desnecessarios aos USUArios.
Em razdo disto, foi desenvolvida uma técnica déeeaghio que também é capaz de reduzir o
namero de transbordos, a chamada busca direta.

Com isto, foram geradas e avaliadas duas outra®e®rdo algoritmo A*, a versao
unidirecional direta e a versao bidirecional direEsstas versdes, apesar de ndo serem 6timas
em relacdo ao custo do caminho, permitem redugnifgiativamente o numero de
transbordos, o tempo de processamento e 0 niumerértitees expandidos durante a busca. A
partir dos estudos realizados, indica-se o usolgariamo A* unidirecional direto como
algoritmo responsavel pela busca de rotas no maelputacional, em razdo dos melhores

resultados apresentados em comparacdo aos degaithabs avaliados.

Durante a construcdo do modelo computacional, foridentificadas algumas
melhorias e aperfeicoamentos que podem ser desaa®futuramente de maneira a tornar o
modelo mais rico e proximo das necessidades reaignd usuario do transporte publico.
Dentre as melhorias possiveis cabe destacar:

a) Tempo de viagem: ao invés de utilizar a distanoial tcomo custo, o tempo de

viagem também poderia ser utilizado, através deabbadagem expandida por tempo
ou dependente de tempo. Embora a abordagem expapdidtempo seja mais
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realista, segundo Delling, Pajor e Wagner (200&ba@dagem dependente de tempo
pode ser facilmente incluida no modelo. Para Isstaria incluir na modelagem dos
dados as informacdes de tempo relacionadas asagapadteriores e anteriores de
cada parada, de acordo com a respectiva linha.

b) Trajetos a serem percorridos a pé: atualmente oelmadfo considera pequenos
deslocamentos a pé por parte do usuario paraumaeparada a outra. Caso ndo exista
uma parada comum entre duas linhas consideradastdua busca de rotas, o
algoritmo néo é capaz de sugerir um transbordo.

c) Previsdo de tempo de espera: a previsao de temgspeea para a chegada das linhas
nas paradas € uma informacéo bastante Util aciosara isto, a partir da tabela de
horarios das linhas, poderia ser calculado um teampoximado para a chegada das
linhas na parada desejada a partir de uma velcziggdia considerada.

d) Limitacdo de numero de transbordos: o algoritmorateamento poderia limitar o
namero de transbordos sugeridos descartando ratds dispendiosas aos usuarios,
ja que dificiimente estas opc¢des serdo considereala® viaveis do ponto de vista
pratico e financeiro.

Apesar das oportunidades de melhorias apresentadasgsultados das avaliacdes
demonstraram que o modelo computacional desenwkidalido e pode ser utilizado em
uma situacdo real para determinacdo de caminhosnognem uma malha de transporte
publico. Por se tratar de um modelo genérico, paefeutilizado para qualquer cidade ou
regido, bastando para isto, alimentar a base desdadm as informacfes de transporte
publico daquela localidade. Além disto, tecnologiamowebservicespermitem integrar o
modelo computacional a interfaces graficas voltgu@®web ou dispositivos moveis. As
principais contribuicdes presentes neste trabadtoo (§ a aplicacdo do algoritmo A* para
determinacdo de caminhos minimos em transporteicpildlgo néo visto nos trabalhos
relacionados; €ii) a implementagcdo da técnica de aceleracdo denomimesta direta, que
combinada com o algoritmo A* é capaz de reduzitimero de transbordos, a complexidade
de tempo e a complexidade de espaco para o prollerm@minho minimo em uma malha de

transporte publico.
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