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RESUMO

Esta dissertacdo aborda uma extensao do School Bus Routing Problem (SBRP), que
engloba os subproblemas de localizacdo de pontos de paradas de 6nibus, alocacio de estudantes
aos pontos de parada selecionados e roteamento de 6nibus envolvendo multiplos periodos (e.g.,
dias) e uma unica escola, recentemente introduzido na literatura por Melo e Kramer (2021). O
objetivo consiste em minimizar a distancia total percorrida pela frota no conjunto de periodos
analisados, atendendo as restricoes de capacidade dos veiculos e distancia mdxima que os
alunos podem caminhar até as paradas. No contexto do Multi-Period School Bus Routing
Problem (MP-SBRP), os estudantes que tém demandas de transporte para (ou de) uma escola
em um subconjunto de periodos devem ser alocados a mesma parada nos periodos em que
possuem demandas. Primeiramente, é apresentado um modelo matematico para o problema
e, em seguida, € proposto um algoritmo baseado nas meta-heuristicas Iterated Local Search
(ILS) e Variable Neighborhood Descent (VND), além de heuristicas de insercdo e remocao
de paradas considerando os multiplos periodos, denominado de Iterated Local Search with
Randomized Variable Neighborhood Descent and Remove (ILS-RVND-R). O algoritmo proposto
foi executado para 95 instancias do SBRP, propostas por Schittekat ez al. (2013), e para 192
instancias do MP-SBRP obtidas através de uma extensao das instancias de Schittekat et al. (2013),
mostrando-se capaz de obter um desempenho favordvel e com um baixo custo computacional

para ambos os problemas.

Palavras-chave: multi-period school bus routing problem; selecdo das paradas de

Onibus; geragdo das rotas; algoritmo heuristico.



ABSTRACT

This dissertation addresses an extension to the School Bus Routing Problem (SBRP),
which includes the subproblems of locating bus stops, students allocating to selected bus stops
and routing of buses involving multiple periods (e.g., days) and a single school, introduced
in the literature by Melo e Kramer (2021). The objective is to minimize the total distance
traveled by the fleet in the set of periods, taking into account vehicle capacity constraint and
the maximum distance which students can walk to the stops. In the context of Multi-Period
School Bus Routing Problem (MP-SBRP), students who have transport demands to (or from) a
school in a subset of periods must be allocated to the same stop in the periods in which they have
demands. First, a mathematical model for the problem is presented, and then an algorithm based
on the metaheuristics Iterated Local Search (ILS) and Variable Neighborhood Descent (VND) is
proposed, as well as heuristics for insertion and removal of stops considering multiple periods,
called Iterated Local Search with Randomized Variable Neighborhood Descent and Remove
(ILS-RVND-R). The proposed algorithm was carried out on 95 instances of SBRP, proposed by
Schittekat et al. (2013), and for 192 instances of MP-SBRP obtained by extending the instances
of Schittekat et al. (2013), showing capable of obtaining a favorable performance and with a low

computational effort for both problems.

Keywords: multi-period school bus routing problem; bus stop selection; route genera-

tion; heuristic algorithm.
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1 INTRODUCAO

A educacdo basica € um direito de todos e estd garantida pela Constitui¢do Federal
Brasileira de 1988 em seu Capitulo III, que trata da educag@o, da cultura e do desporto. Entretanto,
além da garantia da educacgdo, € preciso fornecer também o apoio necessdrio para que os
estudantes tenham acesso e condicdes de permanecer usufruindo de tal direito. A Constituicao
Federal assegura este suporte, conforme disposto ainda no Art. 208, inciso VII, o qual afirma que
a Federacao deve prover atendimento ao educando em todas as etapas que formam a educacao
basica nacional, por meio de programas de apoio de material escolar, transporte, alimentacao e
assisténcia a satde do aluno (BRASIL, 1988).

Em conjunto aos direitos presentes na Constituicdo Federal, a Lei N° 9.394 estabelece
as diretrizes e bases da educacao nacional (BRASIL, 1996). Nesta lei, acrescida em 2003 pela
Lei N° 10.709 esta disposta a responsabilidade dos estados e municipios de assumir o transporte
escolar para os alunos da rede publica estadual e municipal e o dever do estado em planejar junto
aos municipios o provimento do transporte, a fim de colocar em pratica o que estd disposto em
lei (BRASIL, 2003).

De acordo com o Censo de Educacado Basica de 2020, havia cerca de 47,3 milhdes de
estudantes devidamente matriculados no sistema brasileiro de educacao basica — o que abrange
desde o 1° ano do ensino fundamental até o 3° ano do ensino médio, sendo aproximadamente
82% usudrios da rede publica de ensino, seja ela municipal, estadual ou federal (INEP, 2021). O
quantitativo reflete a grandiosidade do pais, evidenciando o desafio que o poder publico, em suas
trés esferas, possui em gerenciar os seus recursos, de tal forma que consiga garantir os direitos
dos estudantes.

Vale destacar a educacao de nivel superior, que possui um quantitativo menor, porém
ainda expressivo. Segundo dados expostos no Censo da Educagdo Superior (INEP, 2020), o Brasil
possui aproximadamente 8,6 milhdes de estudantes devidamente matriculados em instituicdes
de ensino superior, sendo cerca de 24,2% dos alunos vinculados a rede publica. O municipio
pode fornecer o transporte aos estudantes do ensino superior com os veiculos adquiridos pela
Unido, sem que haja prejuizo no fornecimento desse recurso a educacgio basica. Porém, o Projeto
de Lei 4.031 (BRASIL, 2020b), visa ampliar esse direito a mais estudantes, possibilitando a
utilizagdo de veiculos da prépria prefeitura, tornando o gerenciamento do servico de transporte
menos complexo para a administragdo municipal.

Em busca de atender os direitos supracitados, perante a realidade vigente da nacdo, hd
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politicas publicas na esfera federal que auxiliam os estados e municipios. Neste sentido € possivel
citar o Programa Caminho da Escola e o Programa Nacional de Apoio ao Transporte do Escolar
(PNATE), que fornecem subsidios para adquirir e manter a frota escolar funcionando. Vale
destacar ainda a criagdo do Centro Colaborador de Apoio ao Transporte Escolar (CECATE), que
foi idealizado como um suporte para as esferas municipais e estaduais, fornecendo capacitacdes
aos gestores publicos para o aperfeicoamento da aplicacdo dos programas supracitados em seus
respectivos estados € municipios.

Com base nestes programas os estados e municipios possuem os subsidios para realizar o
transporte dos estudantes até as suas devidas institui¢des de ensino. A prestacao desse servico
de transporte ocorre frequentemente por meio da disponibilizagdo dos veiculos adquiridos
pelos recursos da unido (6nibus, em sua grande maioria) que partem de um local pré-definido
(e.g., garagem ou instituicdo de ensino) e visitam um conjunto de pontos também previamente
determinados (e.g., pontos de 6nibus ou casas dos estudantes), realizando o transporte até a(s)
instituicao(des) de ensino correspondente(s). Neste contexto, além do nimero de estudantes e do
tamanho da frota, deve-se considerar também questdes relacionadas a distancia dos alunos até
a institui¢ao de ensino ou parada de 6nibus, tempo de permanéncia dos estudantes no veiculo,
horério de chegada na institui¢do de ensino, frequéncia e acessibilidade do estudante, entre
outras.

Para além do ja exposto, os gestores publicos responsaveis pelas decisdes que permeiam
o transporte escolar possuem problematicas que merecem aten¢do, sendo algumas delas: ro-
teamento dos Onibus escolares, escolha dos pontos de paradas (localizac@o ou selecdo), ajuste
das janelas de tempo, entre outros. No contexto atual da pandemia do Coronavirus, agrega-
se as problemadticas anteriores o planejamento do retorno dos discentes, que precisam ter um
ambiente controlado e seguro. Para garantir estes aspectos, o Ministério da Educagcdao (MEC)
através da portaria n° 1.096 (BRASIL, 2020a), juntamente com portarias estaduais e municipais,
estabelecem os protocolos de biosseguranga.

Dentro do conjunto de atividades recomendadas pelos protocolos, estao as recomendacoes
voltadas ao transporte escolar, sendo algumas delas: a diminui¢do da capacidade dos veiculos, a
higienizacao da frota e o distanciamento social entre os estudantes. Importante destacar também
a adesdo ao ensino hibrido como uma possivel estratégia de retorno. Para este caso € necessario
que em cada dia letivo apenas um subconjunto de estudantes assistam as aulas presencialmente,

reduzindo a ocupagdo das salas e, também, do transporte escolar. Essa caracteristica se repete no
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ensino superior, no qual em cada periodo considerado apenas um subconjunto de estudantes se
deslocam para suas universidades.

Vale frisar, no entanto, que a problematica em questdao ndo esta limitada a gestdo publica,
podendo ser enfrentada também por empresas privadas que possuem, por exemplo, frota de
veiculos para o transporte de funciondrios de suas residéncias, ou pontos de embarque, para as
unidades de trabalho e vice-versa.

Para ambos os contextos, o(s) decisor(es) se depara(m) com uma variagdo do problema
de roteamento de veiculos, sendo necessdrio atender a demanda dos usudrios pelo transporte, os
quais podem precisar se deslocar diariamente ou somente em determinados periodos. Dado o
exposto, o questionamento que motiva a pesquisa é: como determinar as rotas dos veiculos
com o objetivo de minimizar os custos associados com a distancia total percorrida, de tal
forma que os usuarios possam utilizar do servico nos periodos em que ha demanda pelo

transporte, se deslocando para uma parada acessivel e fixa?

1.1 Justificativa

Dada a grande quantidade de varidveis envolvidas na gestdo do transporte escolar, a
Otimizacao Combinatéria (OC) pode auxiliar na tomada de decisdo, modelando e solucionando
os problemas reais, favorecendo a utilizagdo eficiente dos recursos disponiveis e garantindo a
qualidade do servico perante critérios/restricOes importantes para os usudrios ou decisor desse
servico. Neste contexto, surge o Problema do Roteamento de Onibus Escolares, denominado na
literatura como SBRP.

O nome do problema deixa explicito que se trata da problemdtica de roteamento de
veiculos, aplicada ao contexto de Onibus escolares. Entretanto, os modelos do SBRP nio se
limitam ao problema de defini¢do das rotas a serem realizadas, hd outros problemas que precisam
ser solucionados, seja em sequéncia ou em conjunto, como apresentado nos trabalhos de Park e
Kim (2010) e Ellegood et al. (2020). Por exemplo, Schittekat et al. (2013) aborda o problema
de roteamento e selecdo de pontos de parada, sendo esta tltima problemadtica responsavel por
escolher dentre um conjunto de possiveis paradas quais as que deverao ser visitadas, assim como
a alocagdo dos estudantes as mesmas.

Mesmo havendo outros subproblemas correlatos, em sua origem o SBRP foi tratado
como uma aplica¢do do Vehicle Routing Problem (VRP) no trabalho de Newton e Thomas (1969).

Assim, pode-se afirmar que o problema mais simples do SBRP se trata de uma aplicacao prética
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do VRP, onde se procura encontrar rotas que contenham os pontos de paradas de 6nibus em
que estdo alocados os estudantes, respeitando restricdes como de capacidades dos 6nibus ou de
tempo maximo de permanéncia do aluno no veiculo designado.

Por outro lado, quando ha somente um Onibus para determinacdo de sua rota, o caso mais
simplificado de um VRP, o problema se torna o conhecido Traveling Salesman Problem (TSP),
sendo necessario determinar a rota de visita as paradas de dnibus por meio de um tnico veiculo.
Portanto, conclui-se que o SBRP em seu modelo mais trivial é semelhante a resolu¢do de um
TSP aplicado ao contexto de 6nibus escolares, podendo conter objetivos e restrigdes classicas
desse problema, como a minimizacao da distancia total percorrida pelos veiculos.

O SBRP, assim como o TSP e VRP, € um problema de natureza combinatdria, ou seja,
decisdes devem ser tomadas para soluciond-lo, cada uma delas baseada em um conjunto discreto
de possibilidades. Portanto, a combinagdo de varias decisdes constitui uma solucao final, sendo
o conjunto de todas as possiveis solucdes denominada de espago de solucdes. Dentro do espaco
de solugdes, a depender do objetivo do problema, haverd uma solu¢do 6tima ou um conjunto de
solucdes Gtimas, isto €, solucdes que retornam o melhor valor (médximo ou minimo) da funcao
objetivo.

Os problemas desta natureza, devido a sua caracteristica combinatdria, costumam possuir
um espaco de solugdes de dificil enumeracio exaustiva, tornando invidvel a utilizacdo dessa
abordagem para encontrar uma solugdo 6tima na grande maioria dos casos, dado que o nimero
de possiveis solugdes cresce exponencialmente com o nimero de decisdes a serem tomadas.
Dessa forma, resolver problemas combinatérios de maneira eficiente requer o conhecimento e
aplicacdo de técnicas especificas da otimizagdo, como por exemplo, técnicas de Programacao
Matematica (PM) e/ou heuristicas.

O TSP, em particular, € classificado como um problema NP-Dificil (KARP, 1972).
Em outras palavras, ndo é possivel encontrar uma solucdo garantidamente 6tima de maneira
deterministica para o problema em tempo polinomial, sendo o tempo necessério regido por outro
tipo de funcao, podendo ser exponencial ou fatorial, por exemplo. Essa caracteristica faz com
que as instancias do TSP necessitem de grande esfor¢co computacional para a resolucio 6tima,
exigindo um tempo de execug¢do invidvel em diversos exemplos reais.

Sendo o SBRP uma generalizagao do TSP, pode-se afirmar que todos os problemas
que envolvem o SBRP sdo tdo dificeis quanto os problemas relacionados ao TSP, portanto o

SBRP € um problema NP-Dificil, sendo de complexa resolu¢do. Sendo assim, cabe ao analista,
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responsavel por modelar e fornecer uma solugdo ao problema, decidir qual abordagem melhor se
adequa aos recursos disponiveis, seja ela a exata ou a heuristica, sendo preferivelmente indicado
a utilizacao da abordagem exata quando possivel.

A preferéncia pela utilizagao dos métodos exatos se deve a capacidade de encontrar a
solucdo 6tima, ou o conjunto de solugdes 6timas para o problema. Porém, utilizar a abordagem
de enumeracao exaustiva se torna invidvel até mesmo para pequenas instancias. Como exemplo,
para o TSP, a quantidade de possiveis solugdes para o problema simétrico (d;; = d;;) é dada
pela expressao @ Dessa maneira, uma instancia do TSP com 20 cidades precisaria de cerca
de 19 anos para encontrar a solu¢ao 6tima por meio da enumeragdo exaustiva, segundo Souza
(2011), considerando um computador capaz de avaliar uma rota a cada 10~8 segundos.

Utilizar os denominados métodos de enumeracdo inteligentes (e.g., branch-and-bound
e branch-and-cut) é mais interessante para problemas maiores, uma vez que sdo capazes de
diminuir o nimero de solucdes a serem analisadas dentro do espaco de solugdes vidveis. Entre-
tanto, ainda como afirma Souza (2011), a natureza combinatéria dos problemas podera impor,
no pior dos casos, a andlise de todo o espaco de solucdes. Nesse contexto, pode-se abrir mao
da necessidade de encontrar a solu¢do 6tima e buscar, dentro do espaco de solugdes vidveis,
por solucdes que sejam proximas ou tdo boas quanto as 6timas, aplicando para isso as técnicas
heuristicas.

As heuristicas sdo também abordagem inteligentes, denominadas por Semaan et al. (2020)
como atalhos mentais para resolu¢ao de problemas do dia a dia. O objetivo das heuristicas é
fornecer uma solucdo vidvel para o problema, apoiado para tanto por algoritmos que utilizardao
um esfor¢o computacional considerado aceitivel (GOLDBARG et al., 2016). Pode-se optar pela
utilizacdo das heuristicas na resolucdo de problemas combinatdrios para os casos em que se
deseja economizar os recursos disponiveis, ou quando os recursos ndo sdo suficientes (SEMAAN
et al., 2020). Entretanto, a utiliza¢do dessas abordagens nao garante a otimalidade da solugdo,
sendo uma solugdo heuristica denominada como “eventualmente 6tima”.

Mesmo diante dessa incerteza, as heuristicas sdo amplamente aplicadas para resolu¢do
de problemas combinatdrios, ndo sendo diferente na resolu¢do de problemas de roteamento
abordados na literatura. Nas revisodes realizadas por Park e Kim (2010) e Ellegood et al.
(2020), diversos sao os trabalhos que abordam o SBRP através de heuristicas, sejam as cldssicas
(especificas para o problema) ou as meta-heuristicas (abordagem inteligentes mais flexiveis,

sendo de possivel aplicacdo a diversos problemas), caracterizando como a abordagem mais
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preferivel para percorrer o espago de solugdes, dada a complexidade atrelada ao problema
tratado.

Assim, pode-se perceber a importancia da aplicacdo de heuristicas para resolucao do
SBRP, sejam quais forem as caracteristicas do problema e o seu objetivo final. Acerca das
caracteristicas, pode-se ter problemas com uma ou multiplas escolas, frota homogénea ou
heterogénea, carregamento misto ou ndo misto. J4 acerca dos objetivos € possivel buscar
a minimiza¢do do ndmero de Onibus necessarios, minimizagdo da distancia total percorrida,
minimizac¢do do custo total, maximizacdo da utilizacdo da capacidade disponivel, entre outros
(PARK; KIM, 2010; ELLEGOOD et al., 2020).

Devido ao tamanho do problema, diversas podem ser as caracteristicas vinculadas, além
das supracitadas, inclusive caracteristicas semelhantes as do VRP e TSP. Esses dois jd sdo
problemas bem explorados na literatura, ao contrario do SBRP que possui probleméticas ainda a
serem abordadas, como apresentado nos trabalhos de Park e Kim (2010) e Ellegood et al. (2020).

Uma das abordagens, ja conhecidas no VRP e TSP, € a abordagem periddica, sendo esta
abordagem chamada de Periodic Vehicle Routing Problem (PVRP). O PVRP se distingue do caso
basico por considerar multiplos periodos de tempo, como dias, semanas ou meses. Essa variante
do VRP vem sendo estudada desde meados da década de 1970, tendo sua primeira publicagao
realizada por Beltrami e Bodin (1974) no contexto de coleta de residuos.

Desde de que foi proposto, o PVRP tem sido explorado em diversas aplicacdes. Porém,
para o contexto do SBRP, a abordagem é caracterizada como um gap na literatura, a qual
pode ter grande utilidade em explorar possiveis economias na utilizagdo de rotas periddicas
heterogéneas. Um exemplo de aplicac@o se da na utilizagdo de Onibus escolares para o transporte
de estudantes do nivel superior, os quais possuem autonomia na escolha da grade curricular
cursada, flexibilizando os dias necessdrios de presenca na institui¢do de ensino.

Outro exemplo se dd no contexto de pandemia, mais especificamente na utilizagdao do
ensino hibrido. Este tipo de ensino permite também a flexibilizacdo da frequéncia dos estudantes
nas suas respectivas instituicoes de ensino, alternando entre atividades presenciais e atividades
online. A ndo utilizagdo do transporte escolar por um grupo de alunos em um conjunto de
periodos tem o potencial de diminuir a quantidade de paradas visitadas e, como consequéncia,
diminuir a distancia total percorrida, diminuindo assim os custos de transporte.

A reduc@o dos custos de deslocamento implica na redugdo de custos com combustivel e,

consequentemente, na reducao da emissdo de gases poluentes na atmosfera, como o CO;. Do
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ponto de vista social, a abordagem pode aumentar a qualidade de vida dos cidaddos e estudantes
(e.g., beneficia a acessibilidade de estudantes as escolas e, para os periodos em que os Onibus
ndo precisam visitar determinadas regides, pode haver uma potencial diminuicao do trafego de
veiculos na via e diminui¢@o da polui¢do sonora).

Dessa forma, o presente trabalho ird focar no estudo do problema de roteamento de 6nibus
escolares, considerando multiplos periodos (dias), com o objetivo de minimizar a distancia total
percorrida pelos 6nibus. Serd proposto um modelo matematico para resolu¢do do problema,
assim como algoritmos heuristicos para sua resolucado, sendo tais algoritmos uma alternativa

para resolucdo de problemas reais de grande escala.

1.2 Objetivos

A seguir sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos desta dissertacdo.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho consiste em modelar o MP-SBRP, englobando os
subproblemas de selecdo das paradas de Onibus, alocacdo de estudantes e geracdo das rotas,
como um problema de Programacao Linear Inteira (PLI) e propor algoritmos heuristicos para a

resolu¢do do mesmo.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sdo os seguintes:
— Apresentar um modelo matemdtico para o MP-SBRP;
— Definir e apresentar uma heuristica construtiva para obten¢do da solugdo inicial do pro-

blema;

Definir e apresentar uma heuristica para refinar a solu¢do inicial, em busca de uma solucao
melhor;
— Examinar diferentes operadores de vizinhanga, buscando melhorar a performance do

algoritmo em encontrar boas solucdes;

Implementar e testar o algoritmo em uma base de dados real ou sintética;

Analisar a eficiéncia do algoritmo.



20

1.3 Organizacao da dissertacao

Além desta secao introdutoria, a dissertacao possui mais 5 sec¢oes, cujos contéudos sao
descritos abaixo:

— Secao 2 dispde a fundamentacdo tedrica e a revisao da literatura, incluindo: defini¢do,
classificacdo e avangos na drea de heuristicas; defini¢do, evolucdo e caracteristicas do
SBRP; revisao de trabalhos sobre o tema.

— Secido 3 define o MP-SBRP através de um grafo orientado, apresentando o modelo
matemadtico para o problema tratado.

— Seciao 4 apresenta o algoritmo heuristico proposto para a resolu¢do do problema.

— Secdo 5 reporta os experimentos computacionais realizados e os resultados obtidos,
comparando-os com os ja publicados na literatura.

— Secao 6 apresenta a conclusao do trabalho, comentando sobre as contribui¢des e limitacdes
encontrada. Ainda nesse capitulo € apresentado também direcionamentos para trabalhos

futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo inicialmente serd apresentado um breve referencial tedrico acerca dos con-
ceitos relacionados a heuristicas, desde sua defini¢do até os termos comumente utilizados.
Sucessivamente, serdo apresentados o referencial tedrico e a revisdo da literatura acerca do
SBRP, apresentando as problemaéticas abordadas, os objetivos propostos e os resultados obtidos

em pesquisas anteriores.

2.1 Heuristicas

A solugdo 6tima para problemas de otimizacado € desejada pelos analistas/gestores res-
ponsaveis por gerir uma operagao, na tentativa de utilizar da melhor forma possivel os recursos
disponiveis pela organizacdo e alcancar o melhor resultado com os mesmos. Entretanto, alguns
dos problemas reais sao um desafio na drea de otimizagdo devido a dificuldade em se encontrar
a solugdo 6tima, sendo um conjunto desses problemas classificados como Non-deterministic
Polynomial-time Hardness (NP-Hard).

Nos problemas NP-Dificeis o tempo requerido para encontrar a solu¢cdo exata cresce
de maneira nao-linear a medida que o nimero de varidveis consideradas aumenta. Segundo
Goldbarg et al. (2016), a depender da quantidade de varidveis e dados envolvidos em um
problema de otimiza¢do NP-Dificil, serd exigida uma grande quantidade de tempo e memoria
computacional para sua resolucdo, tornando proibitiva a busca pela solu¢cdo 6tima em algumas
instancias (e.g., casos reais de médio ou grande porte), devido as limitagdes computacionais.

Portanto, a utilizacdo de métodos exatos (i.e., aqueles que garantem a otimalidade das
solucdes) € restrita a um conjunto de instancias que possuam poucas varidveis e dados envolvidos
(e.g., casos reais de pequeno porte), o que permite a aplicacdo de uma abordagem exaustiva,
enumerando-se todas as solucdes vidveis, avaliando-as e encontrando o 6timo global em um
tempo computacional aceitdvel (BURKE; KENDALL, 2014).

Outra maneira de se explorar o espaco de solucdes € através dos métodos de enumeragdo
inteligentes (e.g., branch-and-bound e branch-and-cut) que conseguem identificar e descartar
conjuntos de solugdes ndo promissoras, explorando apenas uma fracdo do espago total de
solugdes. Entretanto, até mesmos essas aborgadens estdo sujeitas, no pior cendrio, a necessidade
de avaliar todo o espaco de solu¢des em busca da solu¢do 6tima do problema (SOUZA, 2011).

Diante das limitacdes encontradas, esfor¢os foram empregados nas ultimas décadas para
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o desenvolvimento e aperfeicoamento de algoritmos heuristicos que pudessem encontrar boas
solucdes para grandes instancias de problemas NP-Dificeis de maneira eficiente (GOLDBARG
et al., 2016). Essas solu¢des podem ser eventualmente as 6timas, mas nao hd garantia da
otimalidade. Por outro lado, o tempo de busca € muito mais eficiente, pois apenas uma parcela

promissora do espago de solucgdes € explorada.

2.1.1 Definicdo

Formalmente, heuristicas sdo definidas como frameworks capazes de retornar boas
solucdes em tempo computacional aceitavel, sem garantir a otimalidade da solucdo (SEMAAN
et al., 2020). Informalmente, Semaan et al. (2020), também descrevem heuristicas como atalhos
mentais utilizados diariamente pelo cérebro humano na resolucdo de problemas comuns que
precisam de uma solugdo satisfatéria e ndo necessariamente um 6timo global.

Vale ressaltar que as heuristicas também ndo garantem o qudo proximo da solucio 6tima
estd a solucdo retornada, diferente dos algoritmos aproximativos que conseguem delimitar
uma regido de proximidade da solucdo encontrada para solucdo 6tima do problema (GOMES;
WILLIAMS, 2014). Sendo assim, € comum avaliar a qualidade ou eficiéncia de um algoritmo
heuristico através da comparagdo das solucdes obtidas com solu¢des encontradas por algoritmos
anteriores (exatos ou heuristicos). Para problemas resolvidos pela primeira vez, tal comparacao
pode ser feita com a solucao obtida pela resolu¢do do modelo matemético impondo um tempo

limite de execugdo, ou pela solugdo relaxada do modelo matemaético.

2.1.2 Classificacdo

As heuristicas podem ser classificadas em dois grupos: heuristicas construtivas e de refi-
namento. Ambas frequentemente sio utilizadas de maneira sequencial, aplicando-se inicialmente
a heuristica construtiva e, por fim, a heuritica de refinamento.

As heuristicas construtivas sdo responsaveis por fornecer uma solucao inicial (i.e., vidvel)
para o problema abordado, construindo a mesma de elemento por elemento (BURKE; KENDALL,
2014), ou seja, tomando uma decisdo a cada iteracdo e adicionando o elemento selecionado a
solu¢c@o. A maneira na qual os elementos serdo selecionados para formar uma solu¢do dependera
do procedimento utilizado, podendo ser feito de maneira gulosa — determinando o melhor dos
elementos sem se preocupar com as consequéncias nas decisdes futuras — ou aleatdria, por

exemplo (SOUZA, 2011).
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Ja as heuristicas de refinamento sdo responsaveis por explorar a vizinhanga da solucao
inicial ou corrente do problema, na tentativa de substitui-la por outra solu¢do — baseado em uma
funcdo de avaliacdo (BURKE; KENDALL, 2014). De uma maneira informal, uma heuristica
de refinamento se trata de um método capaz de alterar componentes de uma dada solucao com
a finalidade de se obter um conjunto de solu¢des de caracteristicas similares. Essas alteragcdes
(também chamadas de movimentos) sdo responsdveis por explorar o espaco de solugdes nas
proximidades da solucdo atual, o qual € denominado de vizinhanga.

Seja S o conjunto que representa o espago de solugdes de um problema de otimizacao e
f(.) sua func@o de avaliagdo. Depois de executar o algoritmo construtivo, obtém-se uma solugéo
s € S. A solugdo s é vinculada a uma vizinhanga denominada N(s), que pode ser definida como
um conjunto de solucdes pertencentes a S que podem ser obtidas por meio da realizacdo de um
ou mais movimentos/modificacdes na solugdo corrente s, podendo-se representar uma solugao
vizinha s pela operagao s < s®m, sendo m a modificagdo/movimento realizada na solucao s
(SOUZA, 2011).

Em outras palavras, vizinhanca € todo o conjunto de solu¢des que pode ser obtido a
partir da solugdo corrente aplicando algum operador de vizinhanca, responsavel por modificar a
solucdo atual através da modificagdo/alteragdo dos elementos que a compde. As heuristicas de
refinamento irdo tentar, a partir da utilizacdo dos operadores de vizinhanca, melhorar a solucdo
atual explorando a vizinhanga da mesma. Segundo Burke e Kendall (2014), é comum que
as heuristicas de refinamento utilizem como ponto de partida a solu¢do retornada por alguma
heuristica construtiva.

A escolha da solucdo vizinha para substituir a solucao corrente pode ocorrer por meio de
diferentes técnicas, sendo exemplos o Best Improvement (BI) e o First Improvement (FI). No BI
todo o conjunto N(s) € analisado e a melhor solugdo vizinha € escolhida caso represente uma
melhora na funcio de avaliag@o. Por outro lado, no FI ndo € necessério realizar a andlise exaustiva
do conjunto N(s), pois a andlise é interrompida assim que uma solugdo vizinha com melhora
na func¢do de avaliacdo € encontrada. Outras técnicas de busca local podem ser encontradas no
trabalho de Souza (2011).

O funcionamento de uma heuristica pode ser visualizado na Figura 1. Nela, para cada
solucdo do problema ha um custo associado, tracando-se dessa forma um grafico com todas as
solucdes possiveis. Apos a aplicacdo de uma heuristica construtiva, uma solugdo s (primeira a

esquerda) € obtida, a partir dessa solugdo s uma heuristica de busca local explora a vizinhanca
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(i.e., solucdes na proximidade) e encontrada um 6timo local s (primeira a esquerda). Caso a
vizinhanga ndo consiga encontrar solu¢des melhores (e.g, devido a uma limitacao de vizinhanga),
a heuristica retorna o 6timo local como uma soluc¢ao ao problema. Esse procedimento pode ser
novamente repetido, e outros 6timos locais podem ser encontrados (eventualmente a soluc@o
otima s™*).

Figura 1 — Representacdo grafica de uma heuristica de refinamento e a
importancia de boas solugdes iniciais

Custo

5 -
@) H=

Espaco de Solugdes
Fonte: O autor (2022)

2.1.3 Avancos na drea

O campo de estudo envolvendo heuristicas € vasto, e com o passar dos anos vem demons-
trando avangos e conseguindo superar as limitacdes das heuristicas tradicionais. Um dos avangos
obtidos foi o surgimento das meta-heuristicas, métodos heuristicos gerais com a capacidade de
adaptacgdo para diferentes problemas. Souza (2011) as definem como procedimentos inteligentes
de busca de solugdes (semelhantes as heuristicas convencionais) que conseguem ser adaptados
de maneira facil a diversos problemas, sendo mais eficientes no procedimento de busca por terem
mecanismos capazes de evitar a estagnacdo em 6timos locais.

Pode-se entender uma meta-heuristica também como uma grande estratégia, composta
por estratégias menores (i.e., heuristicas). Suas duas principais caracteristicas (intensificacio e
diversificacdo) conseguem obter uma flexibilidade no método de busca, e sdo frequentemente
baseadas em fendmenos naturais. Exemplos deles sao fendmenos: fisicos, quimicos, bioldgicos,
sociais, entre outros (GOLDBARG et al., 2016).

E possivel classificar as meta-heuristicas de diferentes maneiras, como por exemplo pela
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arquitetura ou pela vizinhanca empregada. Uma forma de se classificar as meta-heuristicas é
apresentada por Goldbarg et al. (2016) em funcao das estruturas de vizinhanga utilizadas:

— Métodos de estrutura de vizinhanga fixa sd@o os algoritmos nos quais a estrutura de vi-
zinhanca ndo sofre alteracdes ao longo da execucao da busca. Exemplos sdo: Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e Simulated Annealing (SA).

— Métodos com estrutura de vizinhancga flexivel s@o algoritmos nos quais a estrutura de vizi-
nhanca pode ser alterada, de forma pouco sistemédtica ou de maneira aleatéria. Exemplos
sdo: Tabu Search (TS) e Scatter Search (SS).

— Métodos com estrutura de vizinhanga varidvel sao algoritmos capazes de explorar dife-
rentes estruturas de vizinhanca de maneira sistemadtica, como por exemplo a Variable
Neighborhood Search (VNS).

As heuristicas também podem ser divididas em duas outras categorias, baseado no
principio utilizado para explorar o espaco de solugdes, sendo elas: busca local e populacional
(SOUZA, 2011). Nas heuristicas de busca local a exploracdo do espago de solucdes € realizada
através de movimentos aplicados na solucdo corrente (e.g., Tabu Search, Simulated Annealing,
Variable Neighborhood Search). Por outro lado, nas heuristicas de busca populacional o espago
€ explorado através da combinacio de um conjunto de solu¢des mantido pelos algoritmos (e.g.,
Genetic Algorithm, Ant Colony Optimization).

As meta-heuristicas mais utilizadas para resolucao dos problemas de SBRP, segundo o
levantamento realizado por Ellegood et al. (2020), sdo: Genetic Algorithm (GA), Ant Colony
Optimization (ACO), TS, GRASP, SA, ILS, Harmony Search (HS), VNS, VND, SS, Particle
Swarm (PS) e Estimation of Distribution Algorithm (EDA).

Recentemente surgiram estudos que integram as meta-heuristicas com técnicas de progra-
macdo matemadtica, essas metodologias sdo denominadas de matheuristics (BURKE; KENDALL,
2014). Um exemplo € realizado no trabalho de Calvete et al. (2020) que propde uma heuristica
para resolucdo do SBRP considerando as problemadticas de selecdo de paradas de Onibus e
roteirizac¢do, na qual o modelo exato € executado para selecionar as paradas que serdo visitadas,
alocando os estudantes as paradas e depois aos respectivos Onibus escolares.

Outra integracdo abordada na literatura € a utilizacdo das técnicas de Machine Learning
(ML) em conjunto com meta-heuristicas, que tem por objetivo de melhorar a qualidade das
solucdes obtidas, a taxa de convergéncia do algoritmo e sua robustez, sendo utilizada para,

e.g., selecao de algoritmos heuristicos, ajuste dos pardmetros de entrada, avalia¢do de aptidao
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dos resultados, entre outros (KARIMI-MAMAGHAN et al., 2022). Um exemplo da aplicacdo
de MLs no problema de SBRP ¢ abordado por Ren et al. (2019), onde os autores integram a
heuristica proposta uma etapa de clustering baseado no k-means e no Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) para determinar a quantidade minima e a
localizac@o dos pontos de O6nibus para atender os estudantes, incorporando a heuristica um
conhecimento util e ja pertencente aos dados de entrada.

Além das integracdes mencionadas, estratégias de adaptacdo também podem ser aplicadas
em algoritmos heuristicos, atualizando-se os parametros de input de maneira dindmica com a
finalidade de adaptar o algoritmo a diferentes instancias, melhorando a taxa de convergéncia e a
capacidade de retornar solucdes de boa qualidade. O trabalho de Médximo e Nascimento (2021)
propde um algoritmo denominado Hybrid Adaptive Iterated Local Search (HAILS) para o CVRP,
o qual controla o grau de perturbacdo da solucao através do custo obtido apds a aplicagdo do
operador de perturbagdo e busca local, utilizando-se a distancia entre a solugdo atual e a solug¢do
de referéncia para determinar este grau.

Para mais detalhes sobre heuristicas, meta-heuristicas e outros termos associados a area
de estudo € possivel consultar os trabalhos de Burke e Kendall (2014); Goldbarg et al. (2016) e
Gendreau e Potvin (2018).

2.2 School Bus Routing Problem

O problema de roteamento de 6nibus escolares (do inglés, School Bus Routing Problem,
SBRP) € um problema combinatério classificado como NP-Dificil. Trata-se de uma problematica
com um viés pratico muito forte, presente na rotina dos estudantes espalhados pelo mundo
(MIRANDA et al., 2021). A disponibilizacdo desse servigo € um dever que o poder publico tem
com os seus cidaddos, sendo este um desafio enfrentado em conjunto pelos governantes e pelas
escolas (HOU et al., 2020).

A flutuacdo anual da demanda por este servigo, devido ao fluxo natural de entrada e saida
dos estudantes de suas respectivas escolas, faz com que o planejamento e operacionalizacdo seja
um problema recorrente para os gestores e analistas responsaveis (MOHANDAS et al., 2021).
Essa variacdo torna necessdrio um planejamento de rotas, no minimo, com uma frequéncial anual.
Porém, uma decisdo eficiente ndo é encontrada de maneira tao simples, pois as dificuldades
se encontram na natureza combinatdria do problema e no frade-off que se busca entre custo e

qualidade do servico prestado. Por esses e outros motivos, tentar resolvé-lo de forma intuitiva
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pode frequentemente resultar em solugdes ruins (KOMIJAN et al., 2021).

2.2.1 Proposigao e evolucao do problema

Ao visualizar a necessidade de otimizacdo do uso desses recursos, comecam a surgir
os primeiros trabalhos voltados para esta tematica. O trabalho pioneiro foi desenvolvido por
Newton e Thomas (1969) que construiram um algoritmo capaz de realizar uma roteirizagdo de
Onibus escolares, por meio da abordagem “route-first split-second”’. No primeiro momento dessa
heuristica, as restricdes de capacidade sdo ignoradas e uma tnica rota, passando por todos os
pontos de Onibus, € gerada (i.e., equivalente a uma solucdo caracteristica do TSP). Posteriormente,
a rota € particionada em rotas menores, respeitando a restri¢cdo de capacidade imposta pelos
veiculos, conseguindo assim criar rotas para cada O6nibus, respeitando as capacidades disponiveis
e atendendo a demanda dos estudantes.

A abordagem utilizada por Newton e Thomas (1969) € considerada na literatura como o
primeiro trabalho que trata a problemética do SBRP, porém nesta época o problema se tratava
de uma aplicacdo prética do VRP onde os veiculos possuem limitacdes de capacidade, i.e.,
Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP). Além disso, com o passar dos anos, demonstrou-
se que a abordagem utilizada pelos autores pode gerar rotas excessivas, utilizando os recursos de
maneira menos eficiente do que seria possivel.

Posteriormente, abordando o mesmo problema, o trabalho de Angel et al. (1972) apresen-
tou a problemadtica de agendamento de rotas ao SBRP, denominada na literatura como “route
scheduling”. Essa problematica possibilita a unido das rotas geradas, levando-se em consideragao:
o tamanho da rota (i.e., quantidade de alunos na rota) e a capacidade dos 6nibus. Caso as rotas
possam ser unidas, respeitando-se as restri¢des fornecidas, os autores aplicavam um algoritmo
para resolug@o do TSP, obtendo somente uma rota que percorresse a menor distancia possivel.

Em seguida, no final da década de 70, Bodin e Berman (1979) atualizam os problemas
relacionados ao SBRP, adicionando ao mesmo a problemaética de selecao de pontos de paradas
de Onibus, denominado na literatura como “bus stop selection”. Neste subproblema, a frota de
Onibus ndo precisa visitar todos os pontos de 6nibus presentes na regido, somente aqueles em que
hd, pelo menos, um estudante alocado. Com a possibilidade de visitar menos pontos de dnibus
por rota e/ou solugdo, a problemadtica tem um grande potencial na diminuicdo da distancia total
percorrida pela frota escolar.

Poucos anos depois, Desrosiers et al. (1981) apresentam a problemaética de ajuste nos
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horarios de entrada e saida dos estudantes nas escolas, denominado na literatura como “school
bell time adjustment”. Nesta problemaética se busca encontrar um horario 6timo de entrada e
saida dos estudantes, que somada a problemdtica de agendamento de rotas, possibilita 0 aumento
na quantidade de rotas que podem ser atendidas por um tnico Onibus e, consequentemente, uma
maior eficiéncia na utilizacao dos recursos disponiveis.

Todos os subproblemas mencionados acima sdo descritos nos surveys de Park e Kim
(2010) e Ellegood et al. (2020). Entretanto, devido ao aumento considerdvel de publica¢des na
area no intervalo de tempo entre as duas publicacdes, Ellegood et al. (2020) apresentaram um
novo subproblema, desta vez relacionado a escolha da melhor politica a ser adotada no SBRP,
denominado pelos autores de “strategic transportation policy”. Essa problemdtica tem como
objetivo encontrar uma melhor politica estratégica para o transporte dos estudantes, viabilizando
impactos positivos nos objetivos pretendidos.

Um exemplo da aplicac¢do da problematica anterior estd presente no trabalho de Miranda et
al. (2018). Os autores propdem uma nova politica de carregamento, denominada de carregamento
multiplo, permitindo que os estudantes subam e descam dos 6nibus em uma mesma parada. Em
comparacao a politica de carregamento misto, a politica de carregamento multiplo encontra
solugdes de melhor qualidade, evidenciando a vantagem de utilizagc@o desta politica em relacio a
de carregamento misto para o modelo abordado.

Com as defini¢cdes anteriormente apresentadas, pode-se definir o SBRP como uma grande
problematica da drea de otimizagdo, composta por subproblemas menores e correlatos entre si,
que busca prover um servico de transporte eficiente para os estudantes utilizarem frequentemente
para se deslocarem para suas respectivas instituicdes de ensino (ELLEGOOD et al., 2020).
Assim, fica evidente que o SBRP é uma problemética com maior grau de complexidade em
comparagdo ao tradicional VRP, pois possui diversas decisdes dificeis a serem tomadas que vao
além da roteirizacdo da frota de 6nibus escolares.

Além dos ja mencionados subproblemas, é possivel classificar os trabalhos que abordam
o0 SBRP segundo as caracteristicas que os mesmos consideram. Hé diversas caracteristicas ja
consideradas na literatura, as quais sdo apresentadas na Tabela 1.

Uma das classificagcdes possiveis considera o nimero total de escolas consideradas nas
instancias: somente uma escola ou multiplas escolas. Esta se trata da caracteristica mais bésica
de qualquer problema, sendo uma das informac¢des mais relevantes a ser considerada quando se

propde um modelo matematico para o SBRP e/ou quando se propde um algoritmo heuristico.
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Tabela 1 —Caracteristicas do SBRP abordados na literatura

Categorias Caracteristicas
Selecdo das paradas de 6nibus
Geracao das rotas

Tipo de subproblema Agendamento dos Onibus
Ajuste no hordrio do toque escolar
Politica estratégica de transporte
Uma escola
Muiltiplas escolas
Ambiente urbano

Ambiente do servico ~ Ambiente rural
Ambiente urbano e rural
Matutino

Periodo considerado ~ Vespertino

Ambos

Carregamento homogéneo

Carregamento misto

Frota homogénea

Frota heterogénea

Fonte: Adaptado de Park e Kim (2010) e Ellegood et al. (2020)

Numero de escolas

Tipo de carregamento

Tipo de frota

Segundo Park e Kim (2010), a literatura do SBRP tinha um foco maior para problemas com uma
escola, sendo a estrutura semelhante a do VRP. Porém, com o passar dos anos, como apresentado
por Ellegood et al. (2020), o SBRP foi ganhando maior importancia, o que levou a proposigdo de
modelos mais préximos da realidade, alguns dos quais envolvendo multiplas escolas, uma vez
que esta € a realidade vivenciada na maioria dos municipios.

Outra importante caracteristica estd ligada ao ambiente no qual o problema esté inserido:
rural, urbano ou ambos. Essa caracteristica muda a abordagem do SBRP, isto porque o subpro-
blema de escolha dos pontos de 6nibus € frequentemente utilizado no ambiente urbano — devido
a densidade maior de estudantes por drea e pela maior seguranca que se ha em se deslocar de
suas casas até um local pré-determinado (ELLEGOOD et al., 2020). Uma realidade diferente da
vivenciada pelos estudantes que residem em ambientes rurais, isto porque a densidade de pessoas
€ menor, tornando menos seguro o deslocamento dos mesmos até pontos de 6nibus distante
das suas residéncias. Desta forma, € comum que os estudantes esperem pelo 6nibus em suas
respectivas casas (PARK; KIM, 2010).

A caracteristica de ambiente no qual o problema estd considerando também impacta
na qualidade do servigo oferecido. Isto porque, como discutido nos trabalhos de Park e Kim
(2010) e Ellegood et al. (2020), o transporte escolar realizado no ambiente rural tende a abranger

uma 4rea maior — em comparagdo ao ambiente urbano — e com mais pontos de paradas, o que
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potencialmente aumenta o tempo de permanéncia dos estudantes nos dnibus — uma métrica de
qualidade comumente utilizada na literatura.

A proxima caracteristica que pode ser utilizada para definicdo dos estudos do SBRP se
trata do periodo considerado no problema: matutino, vespertino ou ambos. No caso matutino, e.g.,
explorado no trabalho de Ren et al. (2019), o 6nibus parte de um deposito ou da prépria escola e
visita os pontos de 6nibus determinados pela rota, coletando os estudantes da(s) respectiva(s)
parada(s) e os transportando para a(s) escola(s). No caso vespertino, os estudantes sao coletados
nas escolas e entregues em seus respectivos pontos de parada de dnibus (PARK; KIM, 2010).
Considerando o hordrio de estudantes que frequentam a institui¢ao de ensino no periodo da tarde,
pode-se modelar o problema como de periodo matutino, com pequenos ajustes, por exemplo na
janela de tempo.

Caso sejam considerados ambos, o problema ganha uma complexidade maior. Park e Kim
(2010) comentam sobre a realizacdo de um roteamento reverso (ja aplicado na literatura), em
que a(s) rotas(s) realizadas pela manha seriam as mesmas realizadas a tarde, porém de maneira
reversa. Essa abordagem pode ser bastante intuitiva e vidvel para alguns casos, entretanto é
importante destacar que ela pode aumentar o tempo de permanéncia dos estudantes nos dnibus,
tornando-se desfavordvel para problemas que consideram um limite de “riding time” ou com
objetivo a minimizagdo desse tempo. Uma alteracdo nesta abordagem seria realizar as mesmas
rotas para ambos os periodos, realizando inicialmente a entrega de todos os estudantes da
manha e comecando as coletas dos estudantes da tarde posteriormente. Dessa forma o tempo de
permanéncia dos estudantes no(s) Onibus(s) seria potencialmente menor, porém a distancia a ser
percorrida pelo veiculo seria possivelmente maior.

O tipo de carregamento considerado no problema também € uma caracteristica relevante
para os algoritmos e modelos que abordam o SBRP, podendo ser: carregamento homogéneo ou
misto, do inglés “no mixed load” e “mixed load”, respectivamente. No carregamento homogéneo
os Onibus s6 podem transportar estudantes de uma mesma escola, enquanto que no carregamento
misto € permitido que estudantes de diferentes instituicdes de ensino estejam no mesmo Onibus
(PARK; KIM, 2010; ELLEGOOQOD et al., 2020). A vantagem de utilizar a politica de carregamento
homogéneo € a boa utilizacio dos assentos dos veiculos, uma vez que os estudantes ocupam seus
lugares desde o momento em que sobem no 6nibus até o destino final (ELLEGOOD et al., 2020).
Porém a desvantagem se encontra no uso ineficiente dos outros recursos disponiveis, o que pode

levar a um aumento na quantidade de 6nibus necessarios e/ou outros custos operacionais que
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poderiam ser evitados (HOU et al., 2020).

Diferentemente do carregamento homogéneo, o carregamento misto permite que as
rotas visitem uma parada somente uma vez, possibilitando que estudantes de diferentes escolas
compartilhem o mesmo veiculo. Inicialmente esta politica foi pensada para o ambiente rural,
mas com o passar dos anos foi ganhando importancia também em ambientes urbanos e mistos.
As desvantagens estdo na baixa utilizacdo da capacidade quando se viaja entre as escolas e o
potencial aumento no tempo que o estudante passa no Onibus, além do grau de complexidade
envolvido em coordenar as rotas. Miranda et al. (2018) propdem uma nova politica denominada
de carregamento multiplo (do inglés, multi-loading) que permite que os estudantes subam e
descam dos 6nibus em uma mesma parada, o que ndo € permitido nas politicas ja apresentadas.

Por fim, os problemas de SBRP também podem ser classificados de acordo com os
objetivos e restricdes consideradas. Os objetivos abordados nos modelos do SBRP, em sua
grande maioria, buscam a minimiza¢do dos custos operacionais envolvidos ou a maximizacao da
qualidade do servico prestado, mesmo que a qualidade/acessibilidade do servigo seja frequente-
mente colocada como restricdes dos modelos. Estes, por sua vez, podem trabalhar somente com
um objetivo ou com multiplos objetivos (i.e., aproximando-se mais da realidade), onde se tenta
minimizar os custos € maximizar a qualidade do transporte escolar. Os objetivos ja abordados
na literatura e apresentados nos trabalhos de Park e Kim (2010) e Ellegood et al. (2020) estdao

dispostos na Tabela 2.

Tabela 2 — Objetivos frequentemente utilizados no SBRP
Func¢do Objetivo Objetivo
Numero de 6nibus utilizados
Distancia/Tempo total percorrido pelos 6nibus
Distancia/Tempo total de percurso dos estudantes
Distancia de caminhada dos estudantes Minimizar
Tamanho méximo da rota
Tempo perdido pelos estudantes
Custo total
Utilizagao da capacidade
Balanceamento de ocupacao dos dnibus/tempo de percurso
Compatibilidade de rotas
Fator de seguranca

Fonte: Adaptado de Park e Kim (2010) e Ellegood et al. (2020)

Maximizar

As restri¢des utilizadas nos modelos do SBRP geralmente estdao relacionadas com a
capacidade de ocupacgado dos Onibus escolares, a varidvel tempo utilizando-se janelas de tempo

(ELLEGOQD et al., 2020) ou a distancia maxima que um estudante precisa caminhar para
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alcancar sua parada de 6nibus (PARK; KIM, 2010). Porém, as restri¢des ndo se limitam somente
as supracitadas, segundo as revisdes de Park e Kim (2010) e Ellegood et al. (2020) outras
restricdes utilizadas sdo: tempo maximo de passeio, hordrio mais cedo para comecar a coleta dos
estudantes, nimero minimo de estudantes para se criar uma rota, nimero maximo de paradas por
rota, possibilidade de lotac@o e possibilidade de atraso.

Além das caracteristicas citadas anteriormente, hd também a possibilidade de realizar
o transporte de alunos com alguma necessidade especial, denominada de “special students”.
Essa propriedade do problema ndo é diretamente citada nas duas principais revisoes da literatura
do SBRP como uma caracteristica, porém ao se considerar o transporte de estudantes com
necessidades especiais, como realizado no trabalho de Komijan et al. (2021), é necessario que
o(s) Onibus capaz(es) de atender a estes estudantes seja(m) atribuido(s) a(s) rota(s) em que eles
estdo alocados, além da necessidade de visitar um conjunto desses estudantes em suas proprias
residéncias. Essa caracteristica acrescenta mais restricdes ao problema original do SBRP, porém
reduz o tempo computacional necessario para sua resolu¢do, uma vez que as casas dos alunos

com necessidades especiais sdo pontos fixos de visita.

2.2.2 Revisdo da literatura

O SBRP tem sido estudado por diversos pesquisadores ao redor do mundo desde a
primeira publicagdo, por Newton e Thomas (1969). Porém, nos tltimos anos o problema vem
ganhando maior destaque e tendo um maior nimero de publicagdes, propondo-se gradativamente
problemas mais complexos e que se aproximam do cendrio real vivenciado pelos municipios e
escolas (ELLEGOOD et al., 2020). Uma das formas de tornar o SBRP mais complexo e realista
€ considerar varios dos subproblemas mencionados na se¢do 2.2.1 em conjunto, resolvendo-os
em sequéncia ou de maneira integrada.

Seguindo este raciocinio, Schittekat e al. (2013) integraram os problemas de selecao
de paradas (alocagdo dos estudantes as paradas) com o problema de roteamento dos Onibus
escolares, propondo um modelo de programacao matematica inteira mista - do inglés, Mixed
Integer Programming (MIP) - capaz de resolver simultaneamente ambos os subproblemas,
com o objetivo de minimizar a distancia total percorrida pelos veiculos. Devido a limitacao
computacional, para resolucdo de instancias de grande porte os autores desenvolveram uma
meta-heuristica GRASP, utilizando como heuristica de refinamento o VND (GRASP+VND) e

resolvendo o problema de aloca¢do dos estudantes de maneira exata através do algoritmo guloso
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de fluxo em rede, denominado Ford-Fulkerson.

Para além do exposto, os autores apresentaram uma nova abordagem heuristica para
resolver os subproblemas de sele¢do de paradas e roteirizacdo, denominada posteriormente na
literatura como Location-Routing-Allocation (LRA), onde inicialmente sdo definidas as paradas
de dnibus a serem visitadas e, posteriormente, as rotas (i.e., sequéncia de paradas a serem visitadas
por cada 6nibus), verificando a viabilidade da solu¢do por meio da alocagdo dos estudantes as
paradas de maneira exata. Esses passos sdo repetidos durante toda a meta-heuristica até que o
critério de parada do VND seja atendido.

Baseados no trabalho de Schittekat ez al. (2013), foi proposto por Kinable et al. (2014)
um algoritmo branch-and-price (i.e., exato) baseado no conceito de cobertura de conjuntos para
o mesmo modelo de problema. Apesar de ser um algoritmo exato, os resultados obtidos por
Kinable et al. (2014) foram satisfatérios, conseguindo obter tempos computacionais abaixo dos
relatados no trabalho anterior, aumentando também a qualidade das solucdes encontradas para
um conjunto de instincias executadas pelo algoritmo.

Mais recentemente, Calvete ef al. (2020) explorou as mesmas problemadticas de selecao
de paradas de Onibus e roteiriza¢do por meio de uma abordagem inovadora, denominada pelos
autores de Location-Partial-Allocation-Routing (LPAR). Nesta abordagem o problema de sele¢do
de paradas de 6nibus é solucionado parcialmente, em seguida € realizada a construcao das rotas
e designacdo dos veiculos e, por fim, a alocacdo dos demais estudantes as paradas visitadas
pelas rotas obtidas. Essa estratégia foi utilizada em uma matheuristic, sendo o modelo exato
responsavel pela selecdo de paradas de onibus.

Para realizacdo de benchmark, os autores utilizaram as instancias apresentadas no trabalho
de Schittekat et al. (2013), comparando o desempenho do algoritmo com os resultados reportados
nos trabalhos de Schittekat et al. (2013) e Kinable ef al. (2014). Por fim, o algoritmo proposto
conseguiu obter um desempenho razodvel, melhorando o tempo de execugdo requerido e a
qualidade das solugdes encontradas na literatura.

Por fim, o trabalho de Silva Neto et al. (2020) estuda a mesma problemadtica exposta
anteriormente, utilizando-se de uma matheuristic composta pela meta-heuristica Hybrid Iterated
Local Search (HILS) que realiza uma série de buscas locais por meio da Variable Neighborhood
Descent with Random neighborhood ordering (RVND), através de um conjunto de operadores
intra-rota e inter-rotas executados em ordem aleatdria, buscando uma soluciao de maior qualidade.

Quando a busca local converge para um valor, a solu¢do encontrada € salva e uma perturbagdo é
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realizada a fim de explorar outro espaco de solugdes do problema, variando-se a solu¢iao que
passard pela perturbacdo quando necessario.

As melhores solu¢des encontradas sdo salvas em um pool de solugdes. Ao final, as
solugdes salvas sdao dados de input para o modelo matemético que busca escolher o conjunto de
rotas através da resolucdo de um Set Partitioning Problem (SPP), de tal forma que o custo total da
solu¢do seja minimizado. Para benchmark, o algoritmo foi executado em 95 instancias utilizadas
por Schittekat et al. (2013), conseguindo melhorar os resultados anteriormente publicados e
obtendo um gap médio inferior a 0.5%.

Outro estudo que abordou em conjunto as problematicas do SBRP foi o realizado por
Miranda et al. (2018), o qual considerou o problema de agendamento de rotas junto aos proble-
mas anteriormente citados. O modelo proposto tem como objetivo a minimizagdo dos custos
envolvidos com o transporte escolar (i.e., minimizacao dos custos fixos e varidveis), utilizando-se
de uma frota heterogénea de O6nibus escolares para atender alunos com e sem necessidades
especiais. Como inovacdo, o estudo apresentou uma nova politica de carregamento, denominada
pelos autores de multi-loading (consultar a Secdo 2.2.1 para mais detalhes).

Para resolucao de instancias de médio e grande porte, Miranda et al. (2018) propuseram
a meta-heuristica ILS, na qual utilizou como heuristica de busca local o VND (ILS + VND). A
busca local realiazada com o VND conta com um conjunto de operadores de vizinhanga, capazes
de realizar a busca por solu¢des de melhor qualidade (intensificacdo) e o ILS complementa a
busca através de perturbacdes realizadas na solucao (diversificacdo), conseguindo assim escapar
de 6timo locais. Por fim, o algoritmo utiliza também um conjunto de solu¢des de alta qualidade,
chamado de “grupo de elite”, as solu¢des que pertencem ao conjunto sdo utilizadas quando o
algoritmo ndo consegue mais identificar solu¢des de maior qualidade, na tentativa de procurar na
vizinhanca de outra solucdo de elite uma solu¢do melhor do que as ja encontradas.

Os autores propdem 4 algoritmos heuristicos diferentes: i) ILS + VND, ii) ILS + VND
(incluindo o operador proposto pelos autores e denominado Small VRPTW), iii) ILS + VND +
SVRPTW + Grupo de Elite (GE) e iv) ILS + VND + SVRPTW + GE com uma estratégia mais
refinada para escolha dos componentes. Os testes computacionais realizados demonstraram o
impacto positivo das heuristicas a medida que os elementos propostos sao considerados, assim
como os beneficios de se adotar a politica de carregamento multi-loading. Por fim, os autores
aplicaram o algoritmo para 76 cidades do estado do Espirito Santo, estimando uma economia

anual de US$ 2,5 milhdes de délares para o estado com a aplica¢do das novas rotas obtidas.
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Posteriormente, como resultado da continuag@o da pesquisa, um novo modelo € proposto
por Miranda et al. (2021). Neste modelo os autores adicionam a capacidade de solucionar o
problema de ajuste nos horarios de chegada e saida das escolas, tornando o modelo matematico e
a meta-heuristica (ILS + VND) habeis para lidar com os problemas de: i) selecdo de paradas, if)
roteirizac@o dos Onibus, iii) agendamento das rotas e iv) ajuste nos horarios de chegada e saida
das escolas.

Os ajustes nas janelas de tempo das escolas sdo realizados em trés momentos na meta-
heuristica (dois na etapa de construcao e um na etapa de busca local). No primeiro momento
de construcdo das rotas, € realizada a tentativa de adicionar paradas ainda ndo visitadas na rota
atual, verificando-se os limites de capacidade e tempo. Caso necessério, um ajuste na janela de
tempo € realizado para insercao da parada, respeitando um méaximo e minimo de horarios.

No segundo momento da construgdo das rotas (i.e., na etapa de agendamento) € calculado
um score de unido considerando o saving obtido com o movimento e a necessidade ou nao de
ajustes na janela de tempo da escola. Através do score os movimentos sao ordenados em um
lista .2, sendo os n melhores escolhidos para a realizacdo. Por fim, na etapa de busca local, a
vizinhancga da solugdo € explorada. Caso um movimento de melhoria ndo seja vidvel devido as
janelas de tempo, um operador de ajuste de janelas de tempo € utilizado na tentativa de viabilizar
0 movimento.

Como resultado, o algoritmo conseguiu reduzir em torno de 2% o custo total requerido
anteriormente, mostrando o impacto positivo da utilizagdo do ajuste nas janelas de tempo das
escolas. Os testes destacaram também que o potencial de diminui¢do no custo é maior em
instancias que possuam escolas proximas, permitindo que os dnibus percorram diferentes rotas
dentro das janelas de tempo determinadas.

Outro trabalho que aborda o problema do ajuste nos hordrios escolares € o de Bertsimas
et al. (2019), que desenvolveram um algoritmo denominado Biobjective Routing Decomposition
(BiRD), que em conjunto com um modelo matemadtico para o School Time Selecting Problem
(STSP) consegue gerar as rotas e ajustar os hordrios escolares com o objetivo de minimizar a
quantidade de Onibus necessarios para atender a demanda pelo transporte escolar (i.e., reduzindo
o custo requerido pelo servigo).

O BiRD inicialmente aloca os estudantes a menor quantidade de pontos de Onibus
possiveis através de uma formulacdo matematica (i.e., simplificando o tamanho das futuras

rotas e diminuindo o tempo necessdrio para embarque). Em seguida, um algoritmo de inser¢ao
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conecta as paradas, formando pequenas rotas vidveis para os Onibus. Por fim, uma formulagdo
do Set Covering Problem (SCP) € utilizada para combinar as rotas, com o objetivo de diminuir a
quantidade de Onibus necessarios.

O processo descrito € realizado uma tnica vez caso o problema envolva uma escola. No
caso de multiplas escolas, o processo é executado diversas vezes, gerando cendrios diferentes
para a construcdo da fronteira de Pareto com o objetivo de minimizar a quantidade total de dnibus
utilizados e o tempo médio de viagem. O melhor cenario, aquele que favorece a ligacdo entre
diferentes rotas, é escolhido através de um modelo matemadtico para o problema de fluxo em
rede.

A solugdo retornada pelo BiRD € input para o algoritmo do STSP, o qual minimiza
o tempo ocioso dos O6nibus (utilizando um parametro de compatibilidade de rotas) através da
selecdo de pequenos e diferentes conjuntos de escolas, solucionando-os de maneira exata até a
convergéncia da solu¢do. Com aplicacao nas escolas publicas de Boston, o algoritmo conseguiu
retirar 50 6nibus de circulag@o e economizar em torno de $ 5 milhdes do recurso empregado no
servigo, apenas aplicando-o no outono de 2017.

Um modelo para o SBRP também € apresentado por Komijan et al. (2021), em que
0s autores tem por objetivo a minimizacdo dos custos envolvidos com o servi¢o de transporte
escolar, trabalhando com os mesmos subproblemas do modelo de Miranda et al. (2018). As
caracteristicas presentes sdo: a politica de carregamento mixed load, o atendimento a alunos
com necessidades especiais e a separacdo de género (i.e., metade da capacidade dos Onibus é
destinada aos meninos e a outra metade, as meninas).

Para resolucdo de instincias de médio e grande porte, foi apresentado uma meta-heuristica
(GA), utilizando o conceito de elitismo, i.e., o melhor individuo da populag@o nao sofre alteragdes
(mutagdo ou crossover). A populagdo é composta por 80 individuos, sendo o algoritmo capaz de
executar a busca no espaco de solucdes por, no maximo, 200 iteracdes. Quando comparado com
os resultados obtidos através do modelo exato, a meta-heuristica conseguiu encontrar valores
muito proximos dos 6timos, assim como os proprios valores 6timos, possuindo uma taxa de erro
média abaixo de 0,7%.

Em relacdo ao tempo computacional, a abordagem exata tende a exigir um tempo de
processamento bastante elevado a medida que o tamanho das instancias aumenta — como esperado
de um problema NP-Dificil — e o GA consegue ter um bom desempenho em termos de custo

computacional, tendo um incremento pequeno no tempo de processamento a medida que a
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instancia aumenta. Entretanto, mesmo aplicando em um contexto real e obtendo resultados
promissores, o algoritmo foi submetido a um conjunto pequeno de instancias, sendo necessario
testar em um conjunto maior para garantir a robustez e eficiéncia do mesmo.

O artigo publicado por Ansari et al. (2021) segue a mesma caracteristica do trabalho
de Komijan et al. (2021), modelando um problema de SBRP no contexto de estudantes com
necessidades especiais. Os subproblemas abordados sdo: i) o problema de sele¢ao de paradas
de 6nibus e ii) o problema de roteirizacdo da frota escolar. Vale destacar duas caracteristicas
importantes do modelo proposto: i) cada escola tem uma capacidade limitada de atendimento
aos alunos e i) o problema de sele¢iao das paradas de 6nibus € reduzido para o problema de
alocacdo dos estudantes as suas respectivas escolas, pois os alunos sdo coletados em suas proprias
residéncias.

Um modelo matemético (ndo-linear) é apresentado para o problema, assim como a forma
linearizada, com o objetivo de diminuir a distancia total percorrida pela frota heterogénea de
onibus (com diferentes capacidades e capazes de atender a diferentes necessidades do corpo
discente). Para instancias que consideram mais de 42 nés (upper bound encontrado para um
tempo limite de 2 horas de execucao), os autores propdem uma matheuristic de duas fases.

Na primeira etapa da matheuristic, um modelo matematico para o Capacitated Clustering
Problem (CCP) é proposto, tomando como centrdide estudantes escolhidos aleatoriamente
baseado na quantidade de Onibus disponiveis. O modelo matemdtico tem por objetivo minimizar
a distancia dos alunos para um centréide, retornando entdo grupos de estudantes. Entdo, o
modelo matematico do SBRP € executado para cada grupo (i.e., um conjunto pequeno de nés e
arestas).

Uma matheuristic também foi utilizada por Shafahi et al. (2018), que propuseram um
algoritmo de duas etapas para resolu¢do do SBRP considerando os subproblemas: i) roteamento
de veiculos e ii) agendamento de rotas. O algoritmo tem por objetivo diminuir a distancia
total percorrida pela frota escolar, assim como diminuir o ndmero de veiculos necessarios para
realizacdo do transporte, respeitando as restricdes de capacidade dos veiculos e as janelas de
tempo do problema, considerando-se o carregamento como homogéneo (i.e., um Onibus s6 pode
ser ocupado por estudantes de uma mesma escola).

Na primeira etapa, uma solugdo € construida considerando a minimizagao da distancia
total percorrida, criando-se rotas iniciais de acordo com a razdo entre a quantidade de alunos e a

capacidade dos veiculos, sendo as rotas formadas pela escola e a parada mais distante da mesma.
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As demais rotas sao inseridas através de um algoritmo exato, denominado de “Minimum Cost
Matching Problem”, que escolhe a melhor parada de 6nibus a ser adicionada, com o objetivo de
minimizar os custos de inser¢do e respeitando restricdes de que cada parada pode ser alocada
somente a uma rota.

Na segunda etapa € aplicada uma heuristica de refinamento, a qual combina aspectos do
TS e SA na tentativa de melhorar as rotas existentes e uni-las, de acordo com a compatibilidade
existente entre elas. O algoritmo foi comparado com outros ja publicados na literatura, conse-
guindo diminuir em até 25% o ride time e economizando de 10% a 15% a quantidade total de
onibus necessarios. Comparado com a abordagem mixed-load o algoritmo consegue encontrar
boas solugdes, utilizando em média 11% de 6nibus a mais que a melhores solugdes conhecidas
para as instancias utilizadas.

Uma heuristica de duas etapas também foi utilizada por Ren et al. (2019) para trabalhar
com problemas de SBRP que consideram os subproblemas de localiza¢do das paradas de 6nibus
e de roteamento de veiculos, respeitando a acessibilidade dos estudantes aos pontos determinados
e adotando uma politica de mixed-load. No problema tratado, os locais de paradas de dnibus nao
sao fornecidos a priori, sendo necessario determinar as suas localizagdes, de tal forma que seja
vidvel para os estudantes realizar o deslocamento até o seu respectivo ponto de parada.

Um modelo exato € proposto pelos autores, com o objetivo de minimizar o tempo
total dos trajetos realizados, considerando diferentes acessibilidades para o publico-alvo. Essa
caracteristica substitui o maximum walking (parametro frequentemente utilizado para determinar
quais paradas sdo acessiveis aos alunos), propondo valores de distancia baseados na velocidade
média de deslocamento dos estudantes (de acordo com suas respectivas idades) e em um tempo
limite de deslocamento, tornando os valores distintos para cada faixa etdria.

Para instancias com maior grau de complexidade, os autores propdem um meta-heuristica.
Em um primeiro momento se aplica um método de clusterizacdo, com o objetivo de determinar
a localizac@o dos pontos de dnibus, utilizando a minima quantidade possivel disponivel. Na
segunda etapa uma ACO € implementada, sendo responsdvel por construir uma soluc¢do inicial e
refind-la. O algoritmo foi comparado com outras duas meta-heuristicas aplicadas aos problemas
de SBRP (GA e TS), mostrando um desempenho satisfatério. Porém, a abordagem requer um
tempo de processamento maior em comparagao as demais, além de precisar passar por uma etapa
de calibragem, devido aos parametros utilizados.

A politica de carregamento mixed-load também foi considerada no trabalho de Hou et al.
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(2020), onde os autores propuseram um modelo matemético para a minimizac¢ao da quantidade
de veiculos utilizados na prestagdo do transporte escolar, trabalhando exclusivamente com o
problema de roteamento dos Onibus escolares. Explorando a caracteristica do problema, os
autores adaptaram os conceitos do Pickup and Delivery Problem With Time Windows (PDPTW)
— variante do VRP onde hé pontos de entrega e coleta, semelhante ao caso do SBRP somente
com roteamento, para desenvolver uma meta-heuristica baseada no Record-to-Record Travel
(RRT), proposta por Dueck (1993).

O RRT € uma variante da meta-heuristica SA, que utiliza o conceito de desvio para
determinar se uma solucao de pior qualidade € aceita ou nao no processo de busca local, tornando-
a ponto de partida para uma nova intensificacdo da busca. Os autores, através de comparagdes
realizadas, demonstraram que a meta-heuristica proposta consegue desempenhar bem o seu
objetivo, alcancando redugdes considerdveis no nimero de 6nibus requeridos. Entretanto, o
numero de instancias consideradas no trabalho € pequeno para confirmar a robustez do algoritmo.

Outra abordagem sequencial foi proposta por Mohandas ef al. (2021), porém para
solucionar o problema de realocar os estudantes aos pontos de dnibus disponiveis e realizar a
roteirizacdo, considerando a variagdo da demanda anual que naturalmente ocorre nas institui¢des
de ensino. Os autores utilizaram o arcGIS como ferramenta de apoio a tomada de decisdo, a fim
de localizar geograficamente os alunos, os pontos de paradas e a institui¢do. Por se tratar de
uma aplicacao real, os dados precisaram ser coletados e tratados, sendo nesta etapa aplicado o
algoritmo de Dijkstra para encontrar as melhores conexdes entre os pontos considerados.

Através da localizacdo dos estudantes e da demarcacdo de uma zona de buffer — de-
limitando a 4rea total na qual o estudante pode se deslocar a pé — as paradas de 6nibus s@o
selecionadas, de tal maneira que seja feita a alocacdo de todos os estudantes. Em seguida, a
posi¢do dos pontos de Onibus selecionados e outras informacdes sdo inseridas no arcGIS, que
utilizard a ferramenta “Network Analyst Vehicle Routing Problem’ para identificar as rotas 6timas.
Por fim uma interface online foi desenvolvida, possibilitando que os alunos acompanhem em
tempo real a localizagdo do Onibus que ird passar pelo seu ponto, possibilitando a diminui¢do do
tempo de espera do estudante pela chegada do veiculo.

A estratégia utilizada no trabalho de Mohandas et al. (2021) se trata da Location-
Allocation-Routing (LAR), que acaba por ser menos flexivel que outras abordagens e limitando
a busca de rotas dentro do conjunto pré-definido de paradas de 6nibus, o que pode dificultar

a busca pela solucdo 6tima do problema. Entretanto, mesmo tendo as suas limitagdes, a LAR
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consegue fornecer solucdes de melhor qualidade quando comparada com abordagens empiricas,
como o roteamento realizado de maneira manual. Isto fica claro com os resultados obtidos por
Mohandas et al. (2021), que conseguiram encontrar um gap na quantidade de dnibus necessdria
e a quantidade disponivel, construindo rotas mais eficientes.

O presente trabalho propde um modelo que se assemelha aos apresentados por Schittekat
et al. (2013), Kinable er al. (2014), Calvete et al. (2020) e Silva Neto et al. (2020), que tem
por objetivo minimizar a distancia total percorrida pelos Onibus escolares abordando os subpro-
blemas de selecdo de paradas de 6nibus, alocacao de estudantes e geracao das rotas, possuindo
as seguintes caracteristicas: uma escola, ambiente urbano, periodo indefinido, carregamento
homogéneo e frota homogénea. Diferente dos trabalhos citados anteriormente, este estudo aborda
a caracteristica de demanda varidvel (i.e., os estudantes ndo precisam de transporte escolar para
todos os periodos considerados), ainda nao apresentado na literatura do SBRP. Esta caracteristica
possibilita ao problema obter rotas menos custosas que atendam a demanda dos estudantes nos
periodos considerados, impactando diretamente no custo total.

O algoritmo proposto na Se¢do 4 é capaz de solucionar de maneira satisfatéria o MP-
SBRP e o SBRP, quando comparado aos melhores resultados ja reportados na literatura. Em
contrapartida, a limitagdo do algoritmo guloso na verificagdo de alocagdo dos estudantes para
o multi-period e a ndo consideracdao de mais subproblemas de decisdo, como abordado nos
trabalhos de Miranda et al. (2018) e Miranda et al. (2021), influenciam na qualidade das solu¢des
encontradas pelo modelo, o qual poderia retornar solucdes com distancias percorridas ainda

menores.
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3 DESCRICAO DO PROBLEMA

O MP-SBRP abordado nesse trabalho foi apresentado incialmente em Melo e Kramer
(2021), sendo definido de maneira semelhante aos problemas de roteamento de veiculos.

Seja G = (V,A) um grafo orientado composto por um conjunto V de vértices e um
conjunto A de arcos. O conjunto de vértices € definido como V =V, UV U0, sendo V), =
{1,...,n} arepresentacdo dos n possiveis locais de paradas de dnibus escolares, Vy = {1,...,m}
a representacdo das m residéncias dos estudantes e 0 o vértice que representa a instituicao de
ensino ao qual estes se deslocardo (escolas, faculdades, entre outras). O conjunto de arcos €
definido como A = A, UA;, sendo A, = {(i, ) :i,j € V,U0,i # j} os arcos que estdo associados
a distancia necessdria para se deslocar entre os potenciais pontos de parada de 6nibus e/ou a
instituicdo de ensino e serdo segmentos de rotas considerados para construcao das solugdes,
e Ay ={(s,j):s €V, jeV,U0,dsj < D} os arcos que conectam a residéncia dos estudantes
(s) aos potenciais pontos de 6nibus ou instituicdo de ensino (j), de tal forma que a distancia
associada no ultrapasse um limite D, definido a priori. Os vértices de V), que sdo alcangados
por um estudante s sdo representados pelo conjunto F.

Seja T o conjunto de dias em que haja demanda de estudantes por transporte escolar. O
MP-SBRP consiste em alocar cada estudante do conjunto V5 a uma mesma parada de onibus do
conjunto Ps nos periodos (dias) em que ha demanda do estudante pelo transporte escolar, de tal
forma que o servicgo seja de facil acesso aos usudrios que o utilizam. Além disso, o MP-SBRP
determina um conjunto de rotas para cada periodo de 7" que minimize a distancia total percorrida
pela frota de Onibus e que satisfaca as seguintes restricdes: (i) as paradas com estudantes alocados
no periodo d € T devem ser visitadas uma tnica vez (no periodo d), (ii) cada estudante s € V;
deve ser alocado a uma mesma parada nos dias em que tiver demanda, e (iii) a quantidade de
estudantes alocados por rota ndo deve exceder a capacidade homogénea C dos veiculos.

Dado o exposto anteriormente, e tomando como base as varidveis e os dados apresentados
e descritos na Tabela 3, 0o MP-SBRP pode entdo ser modelado como um problema de programagao
linear inteira mista, com uma func¢do objetivo (3.1) de minimizacao e restricoes (3.2)-(3.15) que

garantem desde a nao formagdo de subrotas até a ndo violacdo da capacidade dos veiculos.



Tabela 3 —Descri¢do das notagdes utilizadas no modelo matematico
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Notacdo  Tipo

Descrigdo

Qg dado
dis dado
C dado
D dado
K dado
T dado
P, dado

Xijkd variavel
Yikd variavel
Ziskd varidvel

Wis variavel

1 se o estudante s possui demanda no dia d, 0 caso contrario

1 se o estudante s alcanga a parada i, O caso contrario

Capacidade dos 6nibus

Distancia maxima aceitavel para um estudante caminhar até a parada
Conjunto de veiculos disponiveis

Conjunto de dias considerados

Conjunto de paradas alcancadas pelo estudante s

1 se o 6nibus k percorre o arco (i, j) € A, no dia d, 0 caso contrério

1 se a parada i é visitada pelo Onibus k no dia d, 0 caso contririo

1 se o estudante s € alocado a parada i, 6nibus k e dia d , 0 caso contrério

1 se o estudante s € alocado a parada i, 0 caso contrario

Min

Fonte: O autor (2022)
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ieV,u{0} jeV,u{0}:j#i keKdeET
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kek
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Ziskd < Yikd ieVykeKsseVi,deT,

Y Y zwa<C kecK,dcT,

i€V, sV
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ieP keK

Z Wls - 1 S E VS7

icP

Z Z disZiska — Wis Z asq =0 seVgiek,

keK deT deT

Xijkd € {O, 1}

i,jGVp,i?éj,kEK,dE T7

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)
(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)
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Yikd € 10,1} i€Vy,keK,deT, (3.12)
Ziska € {0,1} seVg,ieP,keK,deT, (3.13)
wis € {0,1} sE€Vy,i€ P, (3.14)
wig >0 i€V,deT. (3.15)

A funcdo objetivo (3.1) minimiza a distancia total percorrida pelos veiculos em todos
os dias de T'. O conjunto de restri¢des (3.2) e (3.3) sdo responsdveis pela conservagdo de fluxo,
enquanto que os conjuntos (3.4) e (3.15) ndo permitem a formacao de subrotas, baseando-se
na formulacdo de Miller-Tucker-Zemlin (MTZ). As restricdes obtidas com (3.5) garantem que
0s potenciais pontos de paradas i sejam visitados no maximo por um Onibus k no dia d. Ja o
conjunto de restri¢des (3.6) assegura que o Onibus k visite a parada i no dia d caso o estudante s
seja alocado a mesma e (3.7) garantem que a quantidade de estudantes s alocados a um mesmo
onibus k ndo exceda a capacidade C.

O conjunto de restricdes (3.8) garante que apenas um Onibus k visite a parada i em que
estd alocado o estudante s caso haja demanda no dia d. Enquanto que as equagdes (3.9) garantem
que cada estudante seja alocado a um ponto de parada do conjunto de paradas alcancdveis pelo
mesmo e (3.10) garantem que o Onibus k visite a parada i, na qual o estudante s estd alocado,
somente nos dias d em que houver a demanda do estudante s. Por fim, as restri¢des (3.11), (3.12),
(3.13) e (3.14) garantem que as varidveis de decisdes do problema sdo bindrias.

A representacdo de uma instancia para o MP-SBRP e sua possivel solu¢cdo podem ser
visualizadas na Figura 2, onde o conjunto de possiveis paradas (V) € representado pelas figuras
de 6nibus escolares, o conjunto de estudantes (Vy) € representado pelas ilustracdes de casas e a
escola (0) é representada pela construcdo ao centro.

A instancia apresentada considera 15 estudantes, 7 locais candidatos a paradas de Onibus,
um periodo de 3 dias e a capacidade dos 6nibus como 6 estudantes. As rotas percorridas pelos
Onibus sdo representadas por vetores direcionados, os quais indicam o sentido do deslocamento,
iniciando e finalizando o percurso na escola. A alocagdo dos estudantes as paradas de 6nibus
é representada pelas linhas tracejadas, sendo visitadas as paradas que possuem ao menos um
estudante alocado no periodo considerado.

Para o dia 1 os 6nibus precisam transportar 10 estudantes para a escola, no dia 2 é
necessdrio atender a demanda de 6 estudantes, sendo percorrida apenas uma rota para realizar o

transporte. Por fim, no dia 3 outros 10 estudantes possuem demanda, sendo um conjunto distinto



do dia 1, gerando-se rotas distintas dos demais dias considerados.

Figura 2 —Resumo dos testes de ajuste de parametro através de graficos linha-barra combinados
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Fonte: O autor (2022)
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4 ALGORITMO PROPOSTO

Devido a complexidade envolvida na resolucdo dos problemas de roteamento de 6nibus
escolares (SBRP), que exigem tempos computacionais elevados a medida que o tamanho do
problema tratado aumenta, a utilizagdao de métodos heuristicos se enquadra como uma abordagem
eficiente para lidar com este problema. Com isso, o presente trabalho propde uma meta-heuristica

para resolucdo do Multi Period-School Bus Routing Problem.

4.1 Termos Utilizados

As subsecdes que seguem detalham o funcionamento da meta-heuristica proposta, com-

posta por diversos procedimentos e termos geu sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Termos utilizados no detalhamento do algoritmo proposto (Continua)

Termos Defini¢do

ILS; ILS aplicado a primeira etapa do algoritmo, retornando uma solug¢ao para o SBRP
ILS, ILS aplicado a segunda etapa do algoritmo, retornando uma solu¢do para o MP-SBRP
g Percentual de tolerincia de violagdo da restricdo de capacidade
Intensidade da perturbagdo aplicada a solucdo
Conjunto de estudantes ainda ndo alocados a solugdo
Conjunto de paradas que possuem algum estudante alocado

Conjunto de paradas dentro do raio de alcance do estudante e

S

v,

Fe

P Lista com todas as paradas ndo inseridas na solug¢do

Z Lista ordenada dos custos de inser¢do cfj calculados

& Lista de estudantes nao atendidos pela solucio
M Matriz que contém as paradas ndo visitadas em cada periodo d
s Melhor solugdo encontrada pelo algoritmo para o MP-SBRP

f Melhor fungéo objetivo encontrada pelo algoritmo para o MP-SBRP

s* Melhor solugdo encontrada pelo algoritmo para o SBRP

s Solugdo obtida para o SBRP apds a perturbagdo e busca local

s Solugdo corrente para o MP-SBRP que passara por inser¢do, remogéo e busca local
s Solugdo corrente do algoritmo

r Rota analisada

e Estudante analisado
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Tabela 4 — Termos utilizados no detalhamento do algoritmo proposto (Conclusio)

Termos Defini¢do

p Parada analisada

C, Quantidade de alunos alocados a rota r

by Limiar de aceita¢do para uma solu¢do do SBRP

b, Limiar de aceita¢do para uma solu¢do do MP-SBRP

c’ Custo de insercd@o de p entre os pares (i, j) de nds adjacentes

tote  Quantidade de alunos alocados a solugdo
Dr Quantidade de paradas que serdo reinseridas na solugao
qp O tamanho do menor conjunto de paradas ndo visitadas em cada periodo d

Spa  Conjunto de estudantes alocados a parada p no dia d

Sq Conjunto de rotas associadas ao dia d na solugéo s
f Custo médio das solucdes apds a busca local
S Melhor solugd@o encontrada até a iteragdo y

n Parametro de ponderacdo que controla o critério de aceitagdo
K

Percentual de soluc¢des que sdo aceitas

K" Percentual de solucdes aceitas desde a dltima atualizagdo

€ Parametro que evita que 7 seja zero

p Parada candidata para realocacdo dos estudantes na heuristica de remoc¢ado (MP-SBRP)
P Lista com as novas paradas em que os estudantes e serdo alocados

custo, Custo de compensacdo pela realocagdo do estudante e

Fonte: O autor (2022)

4.2 Heuristica para o MP-SBRP

A meta-heuristica proposta € composta de duas etapas: i) definicdo das rotas sem conside-
rar a demanda por periodos (i.e., obtendo-se uma solucdo para o SBRP) e ii) remocado de paradas
e reorganizacdo das rotas considerando a demanda por periodos (i.e., obtendo-se uma solu¢do
para o MP-SBRP). Tornando, assim, o algoritmo capaz de solucionar ambos os problemas de
roteamento.

Na primeira etapa o algoritmo obtém uma solu¢do através da meta-heuristica Iterated

Local Search (ILS), baseada em Lourenco et al. (2003), utilizando-se do Randomized Variable
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Neighborhood Descent (RVND), proposto por Subramanian et al. (2010), para realizacdo da
busca local. Na segunda etapa um operador de remogao € aplicado a solucdo, o qual removera as
paradas em excesso para cada periodo (i.e., sem estudantes alocados), sendo aplicado novamente
um RVND posteriormente, com um conjunto menor de operadores de vizinhanga, na tentativa de
encontrar solu¢des melhores apds a remog¢do. Essas etapas sdo entdo repetidas através do ILS,
utilizando-se uma heuristica de insercao de paradas removidas como mecanismo de perturbacao
da solugdo.

O pseudocddigo apresentado no Algoritmo 1 sintetiza o algoritmo proposto neste trabalho,
denominado de Iterated Local Search with Randomized Variable Neighborhood Descent and
Remove (ILS-RVND-R). Inicialmente é necessario fornecer os parametros: /LS| e ILS, (linha 1),
que representam o nimero de iteragdes sem melhora que a solucdo serd perturbada. Em seguida,
uma solugdo vazia para o MP-SBRP e o seu respectivo valor de fungdo objetivo (s** e f**) sdo
inicializados(linha 3).

O algoritmo inicia com a constru¢do de uma solugao inicial s a partir dos dados fornecidos
na instancia tratada, sendo executado o algoritmo de Ford-Fulkerson para verificacdo da alocac¢ao
dos estudantes na solugdo obtida. Sendo vidvel a alocacdo, a mesma € refinada com a execugao
da busca local pelo método do RVND, permitindo a modificag¢do da solugdo através da realocacdo
dos alunos por meio dos algoritmos de alocacao dos estudantes. Dada a solugdo corrente s, a
melhor solucdo s* encontrada até o momento para o SBRP é atualizada (linha 4).

Em seguida, inicia-se o loop do ILS; (linha 5), perturbando-se a solucao s (que pode ser
a melhor solugdo encontrada s* ou uma solugdo atualizada pelo limiar de aceitagdo), obtendo-se
uma nova solugdo s, sendo realizada nessa soluc@o uma busca local (linha 6). Aplica-se, na
sequéncia, um critério de aceitagdo da solucdo (linha 7), sendo s* e s atualizados (linhas 8 e
9) caso a solugdo possua maior qualidade do que a melhor solu¢do encontrada até 0 momento
ou somente s atualizado (linha 11) caso a solugio esteja dentro de um limiar (b;) de aceitagio,
parametro esse apresentado por Maximo e Nascimento (2021).

Ap6s a finalizacdo do ILS, a solugdo s* € replicada para os periodos considerados,
obtendo-se a solugdo s, vidvel para o MP-SBRP. Em seguida, uma heuristica de remocgao de
paradas ¢ aplicada, realocando os estudantes para outras paradas compativeis, na tentativa de
esvaziar uma parada e remové-la da solucdo nos periodos possiveis (linha 17). Apds a etapa
anterior, uma busca local através do RVND ¢ realizada nas rotas de cada periodo, de forma

semelhante a0 CVRP, e a melhor solugdo s** € entdo salva em s (linha 18). Em seguida, inicia-se



Algoritmo 1: ILS com RVND e Remogao (ILS-RVND-R)

1 Procedimento ILS (/LS;,ILS;)

2 inicio

3 S 4 0; o0

4 s < Geracg@oSolucaolnical(); s* <— s <— RVND(s)

5 for iter < 1,...,ILS| do

6 s < Perturbacio(s); s < RVND(s)
7 if £(s) < f(s*) then

8 s s fF e f(s)

9 s < s* iter + 0

10 else

11 by < AtualizarLimiar( )
12 if £(s') < b then

13 ‘ s s

14 end

15 end

16 end

17 s’ <+ EspelharSoluco(s*, |T]); s' < RemogaoParadas(s )
18 | s RVND (s); f** « f(s); s = 5™

19 for iter < 1,...,ILS, do

20 s Inser¢aoParadas(s); s RemogﬁoParadas(sN); s’ + RVND (s)
21 if f(s') < f(s**) then

22 s s [+ f(s”)
23 s s iter <+ 0

24 else

25 b, < AtualizarLimiar()
26 if f(s') < by then

27 ‘ s

28 end

29 end

30 end

31 retorne s**

32 fim
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o loop do ILS, (linha 19), o qual utiliza como perturbacdo a heuristica de inser¢do de paradas
removidas da solucdo, obtendo-se uma nova solucao s, a qual serd submetida a heuristica de
remocdo de paradas e a0 RVND (linha 20). Apds esses processos, pode-se atualizar s** e/ou s
caso o critério de aceitacdo seja verificado (linhas 21 - 29). Ao final do ILS,, a melhor solugdo
para o MP-SBRP (s**) € retornada (linha 31). O algoritmo descrito anteriormente é resumido no
fluxograma da Figura 9 do Apéndice A.

Os procedimentos de geracdo da solugdo inicial (LRA e LAR), particionamento das
rotas, busca local através do RVND para o /LS e ILS;, perturbagdo para as solu¢des do SBRP
e MP-SBRP, o limiar de aceitaciio (b e by), heuristica de remocao de paradas e heuristica de
insercao de paradas sdo melhores detalhados nas préximas subse¢des como segue: inicialmente,
na Subsecdo 4.3 é apresentado como as solugdes sdo representadas. Nas subsecdes 4.4 e 4.5
sdo expostas as heuristicas para obtencdo da solugdo inicial para o SBRP e os algoritmos de
alocacdo utilizados para validar as solucdes. Em seguida a Subsecdo 4.6 apresenta os operadores
utilizados na busca local. Na Subsec¢do 4.7, detalha-se o procedimento de perturba¢do da solucio
no ILS; e ILS; e, por fim, na Subsecdo 4.8 é exposta a heuristica de remocao de paradas para o

multi-period.

4.3 Representacio da Solucao

Uma solugdo para o SBRP consiste em rotas compostas por pontos de parada, as quais
devem ser percorridas por um Onibus partindo da escola inicialmente vazio, o qual serd responsé-
vel por coletar os estudantes nas paradas determinadas, finalizando a rota com a chegada dos
estudantes na escola. Portanto, uma rota pode ser representada por uma sequéncia de paradas
de onibus que devem ser visitadas em mesma ordem, sendo cada ponto de parada de 6nibus
representado por um nimero natural (ndo repetido).

As rotas podem ser representadas por r, sendo k o nimero de veiculos utilizados que
variam no intervalo [1,n], sendo possivel um tinico veiculo ser alocado as paradas visitadas ou
um veiculo ser alocado por parada da instancia. O tamanho de uma rota (|r|) varia no intervalo
[3,(n+2)], o qual representa a quantidade de pontos de 6nibus (i.e., [1,n]) mais a escola (ponto
de parada representado por 0, no qual serd sempre o ponto inicial e final de qualquer percurso
realizado). A Figura 3 ilustra a rota apresentada na Figura 2 para o periodo 2, a qual comega e
termina na escola, visitando as paradas 1,6 e 7.

Além da sequéncia dos pontos de Onibus a serem visitados, € importante representar em
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Figura 3 — Exemplo da representagdo de uma rota r

1 2 3 4 3
o1 [7]s6]0
Fonte: O autor (2022)

quais paradas cada aluno estd alocado. Para isso, utiliza-se um vetor de tamanho |V;|, sendo
cada elemento preenchido pela parada na qual o estudante e € V; estd alocado. Dados ambos os
vetores, € possivel obter uma representacdo da solu¢do do SBRP, além de informacdes adicionais
uteis (e.g., distancia total percorrida, quantidade de estudantes por parada e quantidade de

estudantes por rota). A Figura 4 apresenta a alocacio dos estudantes as paradas de 6nibus para o

exemplo da Figura 2.

Figura 4 — Exemplo de uma alocacio para uma solu¢dao do SBRP
3 4 5 6 7T 8 9 1w 11 12 13 14 13
22712 3 s{slsls]ls]ls]7]7

Fonte: O autor (2022)
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Para representar uma solug@o para o MP-SBRP, um vetor adicional de tamanho |T| é
utilizado, onde cada elemento contém um conjunto de vetores para as rotas de cada periodo,
como pode ser visualizado na Figura 5, que representa a instancia apresentada na Figura 2. Dessa
forma, é possivel obter as rotas para cada periodo d € T, e a alocacdo dos estudantes as paradas

(vetor que independe do periodo), representando a solugdo do MP-SBRP através de uma matriz.

Figura 5 — Exemplo de uma alocagio para uma solu¢ao do MP-SBRP

0-1-7-6-0
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] lad
i

i
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Fonte: O autor (2022)

4.4 Geracao da Solucao Inicial

O procedimento de construgdo das rotas € a etapa inicial do algoritmo, a qual ird inserir
os pontos de Onibus ainda ndo visitados em rotas de maneira iterativa. Como uma maneira
de diversificar as solucdes iniciais geradas, dois procedimentos distintos sdo apresentados. O
primeiro procedimento se baseia na abordagem Location-Routing-Allocation (LRA) e o segundo

se basea na aborgem Location-Allocation-Routing (LAR).
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4.4.1 Location-Routing-Allocation

Dada uma lista S de estudantes ainda ndo alocados a solu¢do (linha 3) e uma lista de
paradas (£?) que contém todas as paradas ainda ndo inseridas na rota, o Algoritmo 2 se inicia
com a escolha aleatdria de uma parada p € &, a qual serd inserida em uma rota r, que contém
apenas as paradas p e 0 (i.e., escola). Na sequéncia, a alocagcdo dos alunos € realizada a r
de maneira sequencial, ou seja, a prioridade de alocacdo segue a ordem de identificacao dos
estudantes, dada pela instancia (linha 5).

Em seguida, a parada p € removida da lista &2, a capacidade de r (C,) e a lista de
estudantes nao alocados (S) sdo atualizados (linha 6). Caso haja capacidade, outra parada
aleatdria € selecionada e adicionada a r, apds a primeira parada inserida, e mais estudantes
sdo alocados a rota, atualizando-se C, e as listas & e S (linhas 8 - 9). Sendo ainda possivel
alocar estudantes a rota r, uma heuristica de inser¢do mais barata € executada (linhas 11 -
21), calculando-se o custo de insercao cfj de cada parada p € & entre os pares (i, j) dos nds

adjacentes (escola e paradas) em r através da Equacdo (4.1).

Os custos e os movimentos de insercdo correspondentes sdo adiconados a uma lista .7,
ordenada de maneira ndo-descrescente a partir do critério custo (linha 11). Entdo, os movimentos
presentes em . sdo analisados, sendo inseridas a solucdo as paradas que permitam um aumento
na quantidade de alunos atendidos pela rota. No processo, a lista € atualizada (linha 18) apds ser
totalmente verificada, a capacidade ainda permitir inser¢des de paradas e os conjuntos & ou §
ainda possuir elementos. Dessa forma, a iteracdo em i ocorre verificando-se a insercao da parada
em .Z (i) na rota, permitindo uma diversificagdo a solug@o.

O procedimento de inser¢do mais barata (linhas 12 - 21) finaliza quando: i) a capacidade
do veiculo for atendida, ii) todos os alunos tenham sido alocados a solugdo ou iii) todas as
paradas tenham sido verificadas. Sendo um dos critérios anteriores atendido, a rota € adicionada
a solucdo inicial do SBRP (linha 24). Por sua vez, o procedimento de formacdo das rotas (linhas
4 - 25) é executado até que: i) todas as paradas tenham sido verificadas ou ii) todos os estudantes

tenham sido alocados a solugao.
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Algoritmo 2: Location-Routing-Allocation

1 Procedimento de Construcao das Rotas - LRA (&)

2 inicio

3 | S« inicializaConjuntoEstudantesNaoAlocados (V)

4 while &2 £ 0 and S # 0 do

5 p/ <+ selecionarParadaAleatoria(#?); r < CriarRota(p/); alocarEstudantes(r, S)
6 P« P\p ; atualizarCapacidade(r); atualizarEstudantesNaoAlocados(S)
7 if (C, < C) then

8 p + selecionaParadaAleatoria(.2); r — (rU p); alocarEstudantes(r, S)
9 P« P\p; atualizarCapacidade(r); atualizarEstudantesNaoAlocados(S)
10 if (C, < C) then

11 Criar lista ., ordenando-a de maneira crescente através de cfj; i1
12 while ((C, < C)and (i < |Z|) and (S # 0) and (¥ # 0)) do

13 r < InsercaoMaisBarata(.Z;, r); alocarEstudantes(r, S)

14 atualizarCapacidade(r); atualizarEstudantesNaoAlocados(S)

15 while Z (i) for uma parada jd visitada do

16 i+—i+1

17 if i = |.Z| then

18 ‘ atualizarLista(.%); i < 1

19 end

20 end

21 end

22 end
23 end

24 s/%s/Ur;r%(iJ
25 end
26 if verificarAlocagdo( s ) = true then

27 retorne s
28 else

29 while verificarAlocagao( s ) = false do

30 s < particaoRotas(s ); a < verificarAlocagdo(s )

31 end

32 retorne s
33 end

34 fim
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Por fim, uma etapa de verificagdo da alocagdo dos estudantes € realizada (linhas 26 -
33) através do algoritmo de Ford-Fulkerson (ver Secdo 4.5). Caso todos os estudantes estejam
alocados, a solucdo inicial para o SBRP € retornada (linha 27). Caso contrério, o conjunto de
rotas obtidos é armazenado em s, sendo submetido a uma fun¢do de particionamento de rotas
(ver Secado 4.4.2), com o objetivo de redistribuir os estudantes entre as rotas, viabilizando s

como uma solug¢do inicial (linha 30).
4.4.2 Particionamento das rotas

O procedimento de particionamento das rotas (Algoritmo 3) ocorre caso o procedimento
inicial de construgdo (Algoritmo 2) obtenha uma solu¢do invidvel em termos de alocagdo dos
estudantes. Inicialmente, uma lista com os estudantes nao atendidos pela solu¢do (&) é obtida
(linha 2). Para cada estudante e € & (linha 4) sao verificados todos os arcos pertencentes a A
(i.e., todas as paradas p € V), dentro de uma érea de raio D, a partir do estudante e), criando-se

uma lista (P,) de paradas vizinhas (linha 5).

Algoritmo 3: Particionamento de Rotas

1 Procedimento de Particionamento de Rotas (s)

2 Seja & o conjunto de estudantes ndo alocados a nenhuma parada

3 inicio
4 | fore<1,...,|&| do
5 Cria uma lista P,
6 forp«+1,...,|P.| do
7 if i,ii e iii = verdadeiro then
8 Seja r a rota que visita p
9 54— s\r
10 (r1,r2) < particionaRota(r, p)
1 s sU(ry,r)
12 end
13 end
14 end
15 retorne s

16 fim
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Para cada parada p € P, (linha 6) trés condi¢des sdo verificadas: i) se p estd presente na
solugdo corrente, ii) se a rota que contém p tem mais de uma parada além de p (desconsiderando
a escola) e iii) se a rota analisada ainda ndo foi particionada. Caso as condi¢Oes sejam satisfeitas
(linha 7), a rota r é removida da solu¢do s (linha 9) e particionada em duas rotas menores,
denominadas de r; e r,, exatamente na posicdo de p (linha 10), sendo adicionadas em seguida na

solucdo s (linha 11). O procedimento € entdo repetido até se encontrar uma solucado viavel.
4.4.3 Location-Allocation-Routing

Dado o conjunto de estudantes que utilizardao o servigo de transporte escolar (Vj), estu-
dantes ainda nao alocados a nenhuma parada sdo escolhidos aleatoriamente (linha 5), atribuindo
a estes estudantes uma parada p € P, que ainda ndo esteja cheia (linhas 6 - 12), seguindo a regra
de First Fit MARTELLO; TOTH, 1990).

Ap6s alocar todos os estudantes e € S e obter a quantidade deles alocados por parada
(Cp V p € V), 0 algoritmo inicia a etapa de inserc@o das paradas nas rotas (linhas 15 - 32). Nesse
processo, as paradas que possuem algum estudante alocado sdo adicionadas a solu¢do de maneira
sequencial e na posi¢cdo de menor custo existente, calculado também pelo critério de inser¢ao
mais barata, apresentado na Equacado (4.1). Ou seja, a inser¢do da parada p € Vl/, na solucdo pode
ocorrer das seguintes maneiras: i) a parada € inserida em uma rota ja existente ou ii) a parada é
inserida em uma nova rota (composta por ela e pela escola).

Inicialmente uma solucao vazia € inicializada (linha 15) e um conjunto de paradas que
possuem algum estudante alocado (V1;) ¢ definido (linha 16). Para toda parada p € Vz; (linha 17)
um verificador é definido como false (linha 18), o qual indicara se € possivel adicionar a parada
p em uma rota ja existente ou serd necessario a cria¢do de uma nova rota. Por fim, adiciona-se a

parada a solucdo e se atualiza a capacidade da rota correspondente (linhas 19 - 31).
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Algoritmo 4: Location-Allocation-Routing

1 Procedimento de Construciao das Rotas - LAR ()

2 inicio

3

4

5

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34 fim

SV, C,«<0YpeV,
while S # 0 do
e < escolherEstudante Aleatoriamente(S)
for (p € |P.|) do
if C,, < C then
p < alocarEstudante(e)
C,C,+1
break

end

end
S+ S\e

end

s+ 0

Seja Vll, o conjunto de paradas que possuem algum estudante alocado
for p 1""7’Vz;’ do

verificador < false

for (r € s5) do

if C,+C, < C then

r <— insercaoMaisBarata(p)

C,=C+C,

verificador < true

break

end

end
if verificador = false then

r o inicializarRota(p)

/

C, = Cp
s<—sU r
end
end
retorne s
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4.5 Algoritmos para alocacio de estudantes

Para solucionar o problema de alocacdo dos estudantes as paradas de onibus, viabilizando
as solucdes obtidas, trés abordagens sdo utilizadas: i) algoritmo exato de Ford-Fulkerson, ii)

algoritmo parcial de Ford-Fulkerson e iii) algoritmo guloso proposto por Silva Neto et al. (2020).
4.5.1 Algoritmo Ford-Fulkerson

O algoritmo de fluxo em rede Ford-Fulkserson (FORD; FULKERSON, 1956), capaz de
retornar uma alocagdo dos estudantes as paradas de 6nibus, € um algoritmo iterativo exato que
procura a cada iteracio percorrer um caminho que aumente a quantidade de fluxo nas arestas do
grafo, proporcionando um aumento no fluxo transportado por toda a rede. Para tanto, um grafo
G é construido através das informacdes da instancia do problema e da solu¢do atual s, possuindo
os conjuntos de nds: source, estudantes, paradas, rotas e sink. Os arcos que conectam os nds sao
ponderados, representando a capacidade mdxima de fluxo no arco.

Inicialmente, o n6 source é conectado a cada um dos nds de estudantes com peso 1. Em
seguida, os nés de estudantes sdo conectados com os nés de paradas, onde cada estudante é
conectado as paradas as quais alcanga com um arco de peso 1. A préxima conexao se dd entre os
nés de paradas e os nds de rotas, conectando cada parada a sua rota correspondente na solugdao
através de um arco de peso igual a capacidade dos 6nibus. Por fim, arcos com peso igual a
capacidade dos 0nibus conectam os nds de rotas com o no sink.

O algoritmo precisa retornar um fluxo do source ao sink igual a quantidade de estudantes
envolvidos (dado a instancia) para que a solucao seja vidvel para o problema. Como exemplo,
tomemos a menor instancia apresentada por Schittekat et al. (2013), a qual contém: 25 estudantes
(std) e 5 paradas de Onibus (stp) - desconsiderando a escola. O grafo G resultante para o problema
de alocagdo de estudantes, tomando a solu¢do 6tima para o problema (formada por uma rota

apenas - rtl), € apresentado na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de Grafo para execucio do Ford-Fulkerson

Fonte: O autor (2022)
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Em cada busca iterativa do algoritmo, no pior dos casos, terd que percorrer todo o conjunto
de arestas (E) do grafo, obtendo uma complexidade de tempo computacional equivalente a

O(f|E

), sendo f o fluxo maximo que percorre o grafo. Para diminuir o impacto computacional
da execucdo do Ford-Fulkerson, o conjunto de nés de paradas de 6nibus € omitido, diminuindo a
quantidade de vértices e arcos envolvidos. Dessa forma, os estudantes que alcangam uma parada
p € V), sdo conectados por arcos de peso 1 a rota r, tal que p € r. Mesmo para um exemplo
trivial, a complexidade passa de ®(25 - 56) para ®(25-51), como o apresentado na Figura 6, ou

seja diminui de ®(1400) para ®(1275), resultando em um tempo computacional menor.
4.5.2 Algoritmo Ford-Fulkerson Parcial

O algoritmo de Ford-Fulkerson realiza buscas iterativas em um grafo G'. Parao problema
apresentado na Figura 6, o tempo computacional exigido € relativamente pequeno, pois envolve
poucos estudantes e arestas, tornando a solucao trivial. Entretanto, para instancias maiores (e.g.,
800 estudantes e 400 pontos de paradas de 6nibus) o tempo exigido € considerdvel; tornando o
algoritmo custoso, ainda mais quando utilizado na etapa de busca local, onde € requisitado uma
verifica¢do de alocagdo para cada movimento de melhoria na solugao.

Diante dessa problematica, é proposta uma abordagem de resolucdo parcial para o
problema de alocacdo. Essa abordagem € utilizada nos operadores inter-rotas da busca local
e tem por objetivo diminuir o tempo computacional exigido para verificar a viabilidade de
um movimento de melhoria. A ideia estd em utilizar uma parcela do grafo G, diminuindo a
quantidade de fluxo na rede e a quantidade de arestas envolvidas, impactando positivamente na
complexidade e tempo computacional.

Tomemos como exemplo a instancia apresentada na Figura 6, assumindo uma capacidade
de valor 10 e uma soluc@o com 3 rotas (rt; = 10 estudantes, rt; = 5 estudantes e rtz3 = 10
estudantes). Em uma busca local € verificado que o movimento de mudanca de stp; para rt,
impactard positivamente no custo da solucao. Dessa forma, o grafo parcial G apresentado na
Figura 7 pode ser obtido. Note que para a verificacdo do movimento é necessério apenas ®(230),
ao invés de ®(1275), e obtendo uma complexidade de ®(210) aplicando a conexao direta entre
os noés de estudantes e os nds de rotas (i.e., descartando os nds de paradas).

Vale ressaltar que ao ndo considerar todas as arestas e vértices do grafo G, 0 método de
alocagdo através do grafo parcial G pode ndo garantir a viabilidade da solu¢do, mesmo sendo

vidvel. Por outro lado, o0 método pode garantir a viabilidade de uma quantidade considerdvel
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de movimentos, economizando tempo computacional do algoritmo. Dessa forma, os usos dos

grafos G eG podem ser combinados para obter bons resultados em um menor tempo.

Figura 7 — Exemplo de Grafo para execuc¢io do Ford-Fulkerson Parcial
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Fonte: O autor (2022)

4.5.3 Alocagdo Gulosa

Uma outra maneira de testar a aloca¢do dos alunos € através do algoritmo guloso apresen-
tado em Silva Neto et al. (2020), descrito no Algoritmo 5. Nesse algoritmo, os estudantes que
possuem menos paradas p € s dentro do seu raio de alcance sio alocados primeiro, designando
o estudante e para parada p mais proxima. Dessa maneira, um conjunto S <— V; de estudantes
€ ordenado (linha 5), sendo percorrido de maneira sequencial (linha 6). Para cada estudante e,
verificam-se as paradas alcangdveis (linha 8), alocando-o para aquela mais préxima que possua
capacidade para o receber (linhas 9 - 14). Ao final, a alocacdo € bem sucedida caso o total de
alunos alocados seja igual ao total de alunos da instancia (linha 18). Nao sendo bem sucedida
(linha 20), os demais algoritmos citados podem ser executados na tentativa de encontrar uma

alocacgdo viavel.
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Algoritmo 5: Alocagdo Gulosa

1 Procedimento de Alocacao Gulosa (s)

2 inicio

3 C,+0,Vres

4 tot, <0

5 S <V, ordenado de maneira crescente, de acordo com o nimero de paradas
alcancadas pelo estudante

6 for (e €S) do

7 P, < conjunto com as paradas dentro do raio de alcance do estudante e ordenado
de maneira crescente em relacao a distancia

8 for (p € P,) do
9 r < Rota a que p pertence

10 if (C, < C) then

11 C.+C+1

12 tot, + tot,+1

13 break

14 end

15 end

16 end

17 | if (tot, = |Vy|) then

18 ‘ retorne true
19 else

20 ‘ retorne false
21 end

22 fim

Fonte: Silva Neto et al. (2020)

4.6 Heuristica de Busca Local

A busca local para o SBRP ¢ feita através da heuristica RVND. O VND € uma variacio
do Variable Neighborhood Search (VNS), no qual um conjunto de operadores de vizinhangas
sdo utilizados para intensificar a busca por solu¢des de maior qualidade em diferentes regides
do espaco de solucdes do problema, sem a utilizacao de uma etapa de perturbacdo. O RVND,
proposto inicialmente por Subramanian et al. (2010), consiste na intensificagdo de maneira

diversificada, escolhendo os operadores de vizinhanca de maneira aleatdria, sem seguir a lista
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sequencialmente como realizado no VND.

A busca local € realizada por meio de operadores de vizinhanca que alteram a ordem de
visita de uma ou mais paradas de 6nibus, podendo mové-las de uma rota para outra. Operadores
cujas alteracdes envolvem uma Unica rota sao chamados de operadores intra-rota, enquanto que
aqueles que envolvem duas rotas (ou mais) sdo chamados de inter-rotas. Para checar a viabilidade
das solugdes obtidas (quanto a capacidade dos veiculos) com os operadores inter-rotas torna-se
necessdrio resolver o problema de alocacdo de estudantes as paradas.

No algoritmo aplicado, inicialmente sdo executados os operadores intra-rota, até que
nao seja possivel encontrar solucdes vizinhas melhores que a atual. Em seguida, os operadores
inter-rotas sdo aplicados, utilizando os algoritmos de alocacdo descritos na Secao 4.5 para checar
a viabilidade dos movimentos. A viabilidade € verificada devido a remog¢ao ou alteracdo da
posicdo das paradas nas rotas, podendo tornar a atual alocacdo de estudantes invidvel para a nova
solu¢do encontrada. Dessa forma, permite-se que a capacidade dos veiculos possa ser violada
por um movimento inter-rotas, pois a nova solu¢ao pode ser vidvel para o problema através
de uma nova alocac¢do dos estudantes as paradas, de tal maneira que nao viole as restricoes de
capacidade.

Com a finalidade de limitar a quantidade de movimentos verificados pelos algoritmos de
alocagdo, um pardmetro § é determinado, indicando o percentual de toleranca de viola¢do da
capacidade. Dessa forma, caso um dos operadores inter-rotas encontre uma solu¢do melhor que a
solugdo corrente, dentro do percentual de tolerancia §, a verifica¢do de viabilidade do movimento
¢ executada. Ao final, caso o movimento seja vidvel, aplica-se novamente os operadores intra-rota
(apenas nas rotas modificadas). O processo de busca local pelos operadores inter-rotas finaliza
quando todos os movimentos forem verificados de maneira exaustiva e ndo tragam nenhum
beneficio para a solucdo atual.

Quando aplicado ao contexto do MP-SBRP, o RVND ¢ executado de maneira semelhante
ao CVRP, i.e., realizando somente movimentos inter-rotas que nao violem a capacidade das rotas
envolvidas no processo. Além disso, ndo sdo aplicados os operadores de remove e replace, pois
suas eficiéncias estdo diretamente relacionadas com a realocacao dos alunos entre as paradas
da solucdo, tarefa de maior complexidade para a solu¢do do multi-period. Dessa forma, estes

operadores sao aplicados através de estratégias especificas para o problema.
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4.6.1 Operadores Intra-rota

O conjunto de vizinhangas intra rotas € composto pelos operadores de Reinsertion, Or-opt
(OR, 1976), Swap (NAGY; SALHI, 2005) e 2-opt (CROES, 1958), os quais sdo descritos abaixo.
— Reinsertion - Consiste na transferéncia de uma parada da sua posi¢do atual para uma nova
posicao.
— Or-Op12 - Consiste na transferéncia de duas paradas adjacentes da sua posicao atual para
uma nova posi¢ao.
— Or-Opt3 - Consiste na transferéncia de trés paradas adjacentes da sua posicdo atual para
uma nova posicao.
— Swap - Consiste na troca de posi¢do entre duas paradas nio adjacentes.
— 2-opt - Consiste na remoc¢ao de dois arcos na rota, inserindo dois novos arcos a mesma

rota.

4.6.2 Operadores Inter-rotas

Uma parcela do conjunto de vizinhangas inter-rotas se baseia no A-interchanges (OS-
MAN; LAPORTE, 1996), na qual os operadores de Reinsertion, Or-Opt2, Swap (1,1), (2,1)
e (2,2) sdo capazes de trocar A paradas entre duas rotas. Enquanto o restante do conjunto é
composto pelos operadores remove e replace, que se baseiam em trocas de paradas entre dois
subconjuntos de paradas: visitadas e ndo visitadas (SCHITTEKAT et al., 2013). Uma descri¢cao
detalhada de cada operador € apresentada abaixo.
— Reinsertion - Consiste na transferéncia de uma parada da sua posi¢do atual para uma nova
rota.
— Or-Op12 - Consiste na transferéncia de duas paradas adjacentes da sua posicao atual para
uma nova rota.
— Swap (1,1) - Consiste na troca de posicao entre duas paradas de rotas diferentes.
— Swap (2,1) - Consiste na troca de posi¢do entre duas paradas adjacentes com uma parada
de rota diferente.
— Swap (2,2) - Consiste na troca de posi¢ao entre dois conjuntos de paradas adjacentes,
pertencentes a rotas diferentes.
— Remove - Consiste na remog¢ao de uma parada da sua rota.

— Replace - Consiste na troca de uma parada pertencente a solu¢do com uma parada nao
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pertencente.

4.7 Iterated Local Search (ILS)

Como uma estratégia de diversificacio da solucdo, auxiliando na exploracao do espaco de
solugdes do problema, a meta-heuristica ILS, baseada em Lourenco ef al. (2003), é empregada
no algoritmo. Esta meta-heuristica € responsavel por aplicar procedimentos de perturbacdo
na solugdo corrente, obtendo uma nova solucao inicial. Para o algoritmo proposto, além dos
operadores de perturbacdo, um conjunto de operadores de Destroy-and-Repair sao utilizados,
proporcionando uma perturbacio de maior intensidade na primeira etapa. Na segunda etapa, a

perturbacdo € realizada através de uma heuristica de insercdo de paradas removidas.

4.7.1 Operadores de perturbagdo

A estratégia de perturbacdo é empregada para que o algoritmo consiga explorar novas
areas no espaco de solugdes e tenha maior habilidade em escapar de 6timos locais do problema.
Na primeira etapa, uma perturbagio é escolhida aleatoriamente e aplicada com intensidade £ a
cada iterac@o j, tal que & € limitado por limiares de perturbagido que aumentam a cada iteragao
que nao seja possivel encontrar uma solu¢ao de melhor qualidade, e retorna aos valores iniciais
caso contrdrio (i.e., & € [LB,UB]). Dessa maneira, a cada itera¢do ndo bem sucedida do ILS; a
quantidade de movimentos de perturbagcdo aumenta.

Os operadores de perturbacdo sdo baseados, de maneira semelhante a Secao 4.6, no
A-interchanges (OSMAN; LAPORTE, 1996), permitindo a troca de paradas entre duas rotas, ou
até mesmo na mesma rota. Uma descricdo detalhada dos operadores € apresentada abaixo.

— Multiple-Swap (1,1): multiplos movimentos de Swap sdo realizados intra e inter-rota (caso
seja possivel).
— Multiple-Shift (1,0): multiplos movimentos de Shift sdo realizados intra e inter-rota (caso

seja possivel).
4.7.2 Destroy-and-Repair

Os operadores de Destroy-and-Repair sdo baseados no conceito de inducio de folga
(i.e., folga de capacidade e folga espacial), através da remocdo e inser¢do de paradas (CH-

RISTTAENS; BERGHE, 2020). Diferentemente dos operadores da classe multiple, que sao
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operadores independentes, para que a perturbacdo seja realizada na solucdo através dos operado-
res de Destroy-and-Repair, € necessdria a execugao de um operador de destruicio, seguido pela
execucao de um operador de reparacdo. Dessa maneira, os operadores sdo capazes de modificar
a solucdo com a remocdo das paradas da sua posi¢do inicial e inser¢do em outras posi¢des. Os
operadores de destrui¢io e reparacao utilizados neste trabalho sdo baseados nos utilizados por

Christiaens e Berghe (2020) e Médximo e Nascimento (2021), e estdo descritos abaixo.

Concentric Removal: uma parada p € s € escolhida e removida da solucdo, assim como
sdo removidas, em ordem aleatéria, as paradas p’ que estdo contidas em uma drea de raio
2D e com centro em p.

— Sequencial Removal: uma quantidade aleatéria n euma posi¢do qualquer i € escolhida
para cada rota r € s, tal que as paradas que pertencem ao intervalo [i, (i + n/)] sdo removidas
da solugdo, podendo-se remover paradas pertencentes ao inicio da rota caso (i + n/) >
(Ir[ =1).

— Best Repair: as paradas removidas da soluc¢do, e que possuem algum estudante alocado,
sdo reinseridas na solu¢do na melhor posi¢do possivel. Caso ndo seja possivel alocar a
parada a nenhuma rota, devido a capacidade, uma nova rota é criada adicionando-se a
parada atualmente analisada.

— Rand Repair: as paradas removidas da solucdo, e que possuem algum aluno alocado, sdo
reinseridas na solucdo em uma rota r € s escolhida de maneira aleatdria, na melhor posi¢ado
possivel. Caso ndo seja possivel alocar a parada em nenhuma rota, devido a capacidade,
uma nova rota € criada adicionando-se a parada atualmente analisada.

Para elevar um pouco mais o grau de perturbacdo, na tentativa de tornar o algoritmo
mais habil de escapar de 6timos locais, eventualmente uma etapa de realocacdo dos estudantes
¢ realizada nos operadores de reparacdo. Para isso, verifica-se a possibilidade de realocar
os estudantes de uma parada removida da solugdo pelos operadores de remog¢do para uma
parada também removida da solucdo e que esteja em sua vizinhanga (i.e., dentro do raio D de
cobertura). Caso possivel realocar todos os alunos, o processo € realizado e a parada vazia nao
serd considerada no processo de inser¢do, possibilitando a inser¢do de paradas que inicialmente

ndo seriam consideradas na solu¢do por ndo serem removidas pelos operadores de perturbacao.
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4.7.3 Heuristica de inser¢do de paradas - MP-SBRP

A reinsercdo de paradas € utilizada como uma estratégia de perturbacdo da solucio
atual para o MP-SBRP, a qual ndo utiliza pardmetros de controle de intensidade da perturbagao.
Inicialmente, para sua execu¢do, é necessario definir a quantidade de paradas a serem reinseridas
(pr) para cada periodo d € T. Para isso, uma matriz que armazena quais as paradas nao sao
visitadas para cada periodo d (.#) ¢ utilizada para determinar o tamanho do menor conjunto, nao
vazio, de paradas (g,). Em seguida, atribui-se a p, um nimero inteiro escolhido aleatoriamente
no intervalo [1,¢,], ou seja, a cada perturbagdo de reinser¢do, ao menos uma parada removida
anteriormente serd reinserida. A excecdo dessa etapa estd nos periodos em que nenhuma parada
foi removida, neste caso o periodo nao € perturbado.

Na sequéncia, sdo escolhidas quais serdo as paradas reinseridas na solu¢do. Assim, para
cada periodo d, enquanto a quantidade de paradas reinseridas para o periodo for menor que p,,
escolhe-se aleatoriamente uma parada p € ., tal que p ndo pertence a solugdo corrente no
periodo d, adicionando-se p na melhor posicdo no periodo correspondente (i.e., na posicao em
que o custo de insercdo é o menor possivel). Além do exposto, a parada p também € reinserida
nos demais periodos em que ndo estd presente na solugdo atual, na tentativa de proporcionar ao

algoritmo uma maior capacidade de realocacao dos alunos e remocao de paradas da solugdo.
4.7.4 Limiar de Aceitacdo

O limiar de aceita¢do de uma solugio (b; e by) utilizado foi o mesmo adotado por Maximo
e Nascimento (2021) . O parametro determina o custo minimo que uma solucdo deve ter para
atualizar a solucdo a ser perturbada, sendo calculado através da soma entre a melhor solug¢ao
encontrada até a iteracdo Y (f) e a diferenca ponderada entre f e o custo médio das solugdes
obtidas apds a busca local (f). A ponderacio é realizada utilizando o parAmetro 17, conforme

apresentado na Equaciio 4.2, o qual controla a quantidade de solugdes aceitas pelo limiar (b).

b=f+n(f-f)- (4.2)

O parimetro f é calculado através da média dos custos encontrados na solugio, atualizando-
se f a cada iteragdo através do acréscimo do novo custo encontrado f. A atualizacdo é realizada
de formas diferentes, o que estd condicionado ao nimero atual de iteragdes sem melhora (it) e ao

parametro Y. Dessa forma, dois casos sao abrangidos: i) it < y e ii) it > 7Y . Ambos 0s casos e
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suas respectivas formulas sao apresentadas na Equacgao 4.3.

- f(l—)l,)-l-@, seit >y 2
f_ fw7 Seltgfy. (.)

O parametro 7 € atualizado dinamicamente a cada 7 solucdes aceitas, através da equagdo
n = max(g, kn/x"). O pardmetro k € [0, 1] representa o percentual de solu¢des que sdo aceitas,
k" o percentual de solugdes aceitas desde a dltima atualizacdo. E, o parametro € é um valor

muito pequeno, para evitar que 7N seja igual a zero.

4.8 Heuristica de remoc¢ao de paradas - MP-SBRP

A remocao de paradas é realizada ap6s a solugao do SBRP ser obtida e replicada para
os periodos analisados. Sendo s; 0 conjunto de rotas associadas ao dia d na solu¢do s (linha 3),
para cada periodo d € T (linha 4), o Algoritmo 6 tenta remover da solu¢do s as paradas p € sg.
Uma maior prioridade de remocao é dada as paradas ja presentes na solu¢do e uma menor para
as paradas que foram reinseridas na solucdo pela heuristica de insercao da Se¢ao 4.7.3.

Os estudantes alocados a p sdo salvos em um conjunto (linha 8) e ordenados de maneira
crescente pelo nimero de paradas que alcancam na solucdo, dando prioridade de realocacao para
os estudantes com possuem acesso a menos paradas (linha 9). Seja S, 4) 0 conjunto ordenado de
estudantes alocados a parada p no periodo d. Tenta-se entdo realocar cada estudante e € S, )
para outras paradas. Seja p € s uma possivel parada para a realocacao do estudante e, sendo a
parada p diferente de p e estando dentro do raio de alcance do estudante (linha 13), uma fungio
de compatibilidade é executada para verificar se p € visitada em todos os periodos em que o
estudante e possui demanda (linha 14).

Caso haja compatibilidade, verifica-se se o veiculo que percorre a rota que visita a
parada p possui capacidade para atender o estudante e, assim como, € verificado se o custo de
compensag¢do € menor encontrado até 0 momento, atualizando-se o menor custo de compensagao
(custo,) e a parada na qual o estudante poderd ser realocado (linhas 16 - 18). O custo de
compensacdo € um custo equivalente a remog¢ao da parada p da solugdo, esse custo garante que
o estudante e seja alocado a parada que possui menor impacto econdmico com a sua possivel
remocao, na tentativa de aumentar as chances de remover paradas com maior impacto no tamanho
das rotas.

Ao final, sendo possivel realocar todos os estudantes alocados em p, uma etapa de

realocacdo € feita, distribuindo os estudantes da parada p para as suas novas paradas (salvas
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Algoritmo 6: Remocdo de Paradas - MP-SBRP

1 Procedimento de Remocao de Paradas (s)

2 inicio

3 Seja s o conjunto de rotas associadas ao dia d na solugao s

4 ford €T do

5 for p € s, do

6 totalesiydantes <— 0

7 Seja p o vetor com as possiveis paradas de realocag@o dos estudantes
8 S(p.a) < conjunto de estudantes alocados a parada p no dia d

9 Ordenar S, ;) de maneira crescente, de acordo com a quantidade de paradas

alcancadas pelo estudante e em s;

10 forec S, ) do

11 CUSLO, — 0, P +— -1

12 for p € s, do

13 if (p # p) and p for alcancdvel por e then

14 if checarCompatibilidade(p,e) then

15 Sendo r a rota que contém p

16 if (C, < C) and (custoDeCompensacdo(p,e) < custo,) then
17 custo, < custoDeCompensagio(p,e); pe < p
18 end

19 end

20 end

21 end

22 if custo, # oo then

23 totalestudantes <— 10talestudantes + 15 p <= pU Pe

24 end

25 end

26 if total g udantes = |S( p.a)| then

27 realocarEstudantes(S(,, 4), p); s - remog@oParadasVazias(s, p)
28 end

29 end
30 end
31 retorne s

32 fim
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em um vetor p que contém as novas alocagdes para cada estudante e analisado) em todos os
periodos. Apds a realocagdo, a fungdo de remocao de paradas vazias € executada, percorrendo a
solucdo em todos os periodos considerados e removendo em cada um deles a parada p, caso a
mesma ndo tenha nenhum estudante sendo atendido por ela (linhas 26 - 28).

O algoritmo finaliza apds verificar todas as paradas p de cada conjunto de rotas s,

retornando uma possivel nova solucdo s para o problema (linha 31).
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5 RESULTADOS

Experimentos computacionais foram realizados em um computador Intel®Core™i5 de
1.60GHz e com memoéria RAM de 12 GB, utilizando-se um sistema operacional Windows 10. O
algoritmo heuristico proposto neste trabalho foi implementado em C++ e executado para um
conjunto de instancias do SBRP e MP-SBRP, utilizando como parametro de comparacao para
o SBRP os resultados mais recentes reportados na literatura, e para o MP-SBRP os mesmos
resultados (replicados para os periodos considerados) e o resultado retornado pelo modelo
matematico proposto na Se¢do 3. Para isso, 0 modelo matematico foi implementado na linguagem
de programacdo Julia através do Julia for Mathematical Programming (JuMP) e resolvido com o

solver Gurobi (academic license) com tempo limite (T.L.) de execugdo de 3600 segundos.

5.1 Geracao das instancias para o MP-SBRP

As instancias foram geradas para o MP-SBRP a partir das instancias apresentadas por
Schittekat et al. (2013) para o SBRP. As instancias do SBRP apresentam 4 caracteristicas princi-
pais: quantidade de locais para possiveis paradas de Onibus (1), quantidade de estudantes que
utilizam o servico (m), capacidade dos 6nibus (C) e a distdncia mdxima permitida de caminhada
para os estudantes (D). Para geracdo das instancias do MP-SBRP mais 2 caracteristicas foram
adicionadas: quantidade de periodos considerados (p) e a demanda por transporte escolar nestes
periodos.

As instancias foram geradas considerando 5 dias e dois tipos de demandas: i) demanda
didria fixa, onde o estudante precisa do transporte todos os dias considerados, e ii) demanda
varidvel, onde o estudante ndo precisa do transporte todos os dias considerados. Baseado nos tipos
de demandas apresentadas e escolhendo aleatoriamente o conjunto de dias em que o estudante
precisa do transporte escolar no cendrio de demanda varidvel, quatro grupos de instancias foram
gerados:

— Grupo 1: 100% dos estudantes t€ém demandas do tipo varidvel;

— Grupo 2: 75% tém demanda do tipo varidvel e 25% dos estudantes t€ém demanda didria;

— Grupo 3: 50% tém demanda do tipo variavel e 50% dos estudantes t€ém demanda didria;

— Grupo 4: 25% tém demanda do tipo varidvel e 75% dos estudantes t€ém demanda didria;
Dessa forma, um total de 192 instancias foram obtidas, adaptando cada instancia de

Schittekat et al. (2013) para 4 instancias do MP-SBR. Para um melhor detalhamento das
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caracteristicas das instancias obtidas € possivel consultar a Tabela 5, onde estd disposto o

conjunto de valores assumidos por cada parametro mencionado anteriormente.

Tabela 5 — Parametros utilizados nas instincias e seus respectivos intervalos

Pardmetro Conjunto dos valores utilizados para cada pardmetro
Paradas de Onibus () n=1{5,10,20,40,80}

Estudantes envolvidos (m) m = {25,50,100,200,400,800}

Capacidade dos 6nibus (C) C ={25,50}

Distdncia mdxima de caminhada (D) D = {5,10,20,40}

Periodos considerados (p) p=1{5}

Percentual de estudantes com demanda varidvel (¢) ¢ = {100%,75%,50%,25%}
Fonte: O autor (2022)

5.2 Ajuste dos parametros do algoritmo

O algoritmo proposto possui alguns parametros a serem ajustados, sendo eles:
— ILS;: parametro que define o nimero de perturbacdes sem melhoria necessdrias para que
o algoritmo retorne uma solucao final para o SBRP.
— ILS,: parametro que define o numero de perturbacdes sem melhoria necessarias para que
o algoritmo retorne uma solu¢do final para o MP-SBRP.
— {: parAmetro que define o percentual de tolerancia de superlotagio de alunos nas rotas em
movimentos de vizinhanca.
— 11: parAmetro utilizado no calculo da média ponderada das solugdes (f) no ILS;.
— 7»: parametro utilizado no calculo da média ponderada das solugdes () no ILS,.
— K1: parametro que define o percentual de solugdes aceitas através do limiar de aceitacao
para o ILS;.
— K»: parametro que define o percentual de solugdes aceitas através do limiar de aceitacao
para o ILS;.
— &: pardmetro que define o crescimento da intensidade de perturbac@o a cada iterag@o.
Devido a quantidade de parametros requeridos e os valores admitidos, variar os parame-
tros em conjunto torna a etapa de ajuste dos parametros uma tarefa dificil, uma vez que o nimero
resultante da combinacdo de valores € elevado. Dessa forma, para definir o valor a ser utilizado
para obtencao dos resultados, foi executada uma avaliac@o individual de cada pardmetro. Em
outras palavras, cada parametro serd variado individualmente e analisado perante o desempenho
em relag@o ao tempo e valor retornado. Para isso, os parametros sdo inicializados com os valores

minimos apresentados na Tabela 6, atualizando-se o valor do parametro analisado.
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No procedimento foram utilizadas um conjunto com 20 instancias do MP-SBRP, que
contém: de 25 a 400 estudantes envolvidos, de 5 a 20 paradas de 6nibus, de 25 a 50 assentos
disponiveis para os estudante por Onibus, de 5 a 40 unidades de distancia de caminhada maxima
e de 0.00 a 0.75 de probabilidade dos estudantes se deslocarem a escola todos os dias. Para cada
instancia do problema o algoritmo foi executado 15 vezes, tomando-se como referéncia para o
célculo do gap os valores minimos retornados por cada configuracdo do algoritmo e o menor
resultado encontrado em todos os testes. Ja para o cdlculo do tempo, foi considerado o tempo
médio para solucionar as instancias para cada configuracdo de parametros analisada.

Um resumo detalhado do tipo numérico de cada parametro, assim como 0s conjuntos
de intervalos considerados nos testes, a varia¢do nos valores dentro do conjunto e os resultados
selecionados (baseado no trade-off de desempenho em relagdo ao tempo) sdo apresentados na

Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados obtidos com o ajuste dos pardmetros

Parametro  Tipo Intervalo Variacdo  Resultado
ILS; Inteiro [5; 10] 1 5
ILS, Inteiro [5; 30] 5 30

" Inteiro [1; 5] 1 4
%) Inteiro [10; 15] 1 15
K Real [0,10; 0,50] 0,05 0,10
K2 Real [0,10; 0,50] 0,05 0,10
4 Real [0,10; 0,35] 0,05 0,10
I3 Real [0,01; 0,05] 0,005 0,05

Fonte: O autor (2022)

Outro resumo, desta vez disposto em graficos combinados (linha-barra) que apresentam
os valores de tempo e gap médio obtido para cada valor dos parametros analisados, pode ser
consultado na Figura 8.

Na Figura 8-a € possivel visualizar o resultado dos testes realizados com o parametro ILS;.
Observa-se que o crescimento desse parametro aumenta progressivamente o tempo requerido pelo
algoritmo para retornar uma solu¢do, porém o gap em relagdo as melhores solu¢des encontradas
oscila de maneira ndo-linear. Os menores gaps retornados foram obtidos para o ILS; assumindo
5 e 10 repeticdes sem melhoria, obtendo-se uma diferencga de gap de 0,036%. Por outro lado, a
diferenca de tempo é maior que 30%, levando a escolha de 5 repeticdes sem melhoria.

De maneira semelhante, os valores dos demais pardmetros foram determinados. Na
Figura 8-b os testes realizados com o pardmetro ILS; levaram a escolha do valor 30. As

Figuras 8-c e 8-d dos testes realizados com os pardmetros y; € 7> demonstraram que o valor dos



Figura 8 - Resumo dos testes de ajuste de pardmetro através de graficos linha-barra combinados
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parametros podem ser fixados em 4 e 10, respectivamente. Para os testes com 0s pardmetros K e
K>, representados nas Figuras 8-e e 8-f, o valor definido foi 10 para ambos os parametros. Por
fim, na Figura 8-g é apresentado os resultados para o pardmetro , definido com o valor 0,10, e

na Figura 8-h para o parimetro &, determinado com o valor de 0,05.

5.3 Resultados para o SBRP

Com a finalidade de comparar o desempenho do algoritmo ILS-RVND-R, instancias
apresentadas em Schittekat ef al. (2013) foram consideradas. Cada instancia foi resolvida 40
vezes, e os resultados obtidos reportados detalhadamente na Tabela 7. A Tabela 7 é composta
por 12 colunas, sendo elas: identificacdo da instancia (ID), nimero de paradas (n), nimero de
estudantes (m), capacidade dos 6nibus (C), distancia mdxima que um estudante pode caminhar
até uma parada (D), resultados reportados no trabalho de Schittekat et al. (2013) (MH/) e os
resultados reportados no trabalho de Silva Neto et al. (2020) (MH;). Nas demais colunas estio
dispostas as médias e as melhores solucdes obtidas para cada instancia, assim como o tempo
médio para obter uma solucdo e os gaps. O gap é calculado através da diferenca percentual entre
a melhor solucao obtida (f) e a melhor solucao reportada no trabalho analisado (fy/z), como
apresentado na Equacgao 5.1.

Gapy (%) = 100t = Jur) (5.1)

Iuu

Quando comparado ao algoritmo GRASP-RVND de Schittekat et al. (2013) o ILS-RVND-
R conseguiu encontrar solugdes melhores em 14 instincias, igualando os resultados em outras 64
instancias, obtendo um gap médio de -0,05%. Se comparado ao algoritmo HILS de Silva Neto
et al. (2020) o ILS-RVND-R conseguiu encontrar 2 solu¢des melhores e se igualar a outras 73
instancias, obtendo um gap médio de 0,36%.

Os gaps acima de 2,5% podem estar relacionados a capacidade de verificagdo de mo-
vimentos de melhoria na busca local, uma vez que o ILS-RVND-R nio utiliza em todos os
movimentos de melhoria o Ford-Fulkerson completo para a verificacdo de viabilidade, realizando
um tradeoff entre a qualidade da solu¢do e o tempo computacional necessario. Isso fica evidente
quando analisado o pardmetro D das instancias. Quanto maior for D, maior serd o grafo G da
abordagem parcial, aumentando a possibilidade de viabilizar o movimento, porém com um custo

computacional maior.
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Portanto, o ILS-RVND-R mesmo sendo desenvolvido para solucionar outra variante

do problema de roteamento de Onibus escolares, mostra-se capaz de solucionar as instancias

do SBRP de maneira satisfatéria, mesmo apresentando uma pequena desvantagem quando

comparado ao algoritmo HILS.

Tabela 7 - Resultados SBRP (Continua)

School Bus Routing Problem - SBRP

Instancias
Outros Algoritmos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID »n m C D MH; MH, Média Melhor Tempo(S) Gapuyu, (%) Gapuu,(%)
1 5 25 25 5 141.01 141.01 141.01 141.01 0.03 0.00 0.00
2 5 25 50 5 161.62 161.62 161.62 161.62 0.02 0.00 0.00
3 5 25 25 10 182.14 182.14 182.14 182.14 0.05 0.00 0.00
4 5 25 50 10 19580 19580 195.80 195.80 0.05 0.00 0.00
5 5 25 25 20 111.65 111.65 111.65 111.65 0.04 0.00 0.00
6 5 25 50 20 103.18 103.18 103.18 103.18 0.04 0.00 0.00
7 5 25 25 40 7.63 7.63 7.63 7.63 0.01 0.00 0.00
8 5 25 50 40 25.64 25.64 25.64 25.64 0.05 0.00 0.00
9 5 50 25 5 286.68 286.68 286.68 286.68 0.04 0.00 0.00
10 5 50 50 5 19720 19720 197.20 197.20 0.06 0.00 0.00
11 5 50 25 10 19355 19355 217.38 193.55 0.09 0.00 0.00
12 5 50 50 10 21586 215.86 215.86 215.86 0.08 0.00 0.00
13 5 50 25 20 13053 130.53 130.53 130.53 0.13 0.00 0.00
14 5 50 50 20 96.26 96.26 96.26 96.26 0.12 0.00 0.00
15 5 50 25 40 12.89 12.89 12.89 12.89 0.06 0.00 0.00
16 5 50 50 40 30.24 30.24 30.24 30.24 0.16 0.00 0.00
17 5 100 25 5 36035 360.35 360.35 360.35 0.12 0.00 0.00
18 5 100 50 5 30423 304.23 304.23 304.23 0.13 0.00 0.00
19 5 100 25 10 29421 29421 29421 294.21 0.21 0.00 0.00
20 5 100 50 10 22941 22941 244.63 22941 0.17 0.00 0.00
21 5 100 25 20 13495 13495 13495 13495 0.40 0.00 0.00
22 5 100 50 20 14442 14441 15233 14442 0.37 0.00 0.00
23 5 100 25 40 58.95 58.95 58.95 58.95 0.27 0.00 0.00
24 5 100 50 40 39.44 39.44 44.76 39.44 0.44 0.00 0.00




Tabela 7 — Resultados SBRP (Continua)

74

School Bus Routing Problem - SBRP

Instancias
Outros Algoritmos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID n m C D MH; MH, Média Melhor Tempo(s) Gapum, (%) Gapum,(%)
25 10 50 25 5 24285 24285 24630 242.85 0.15 0.00 0.00
26 10 50 50 5 282,12 282.12 286.35 282.12 0.21 0.00 0.00
27 10 50 25 10 24454 24454 258.18 244.54 0.22 0.00 0.00
28 10 50 50 10 288.33 288.33  288.33  288.33 0.18 0.00 0.00
29 10 50 25 20 108.98 10898 118.86 108.98 0.40 0.00 0.00
30 10 50 50 20 15748 15748 15748 15748 0.30 0.00 0.00
31 10 50 25 40 3225 32.25 32.32 32.25 0.22 0.00 0.00
32 10 50 50 40 36.66 36.66 36.66 36.66 0.25 0.00 0.00
33 10 100 25 5 403.18 403.18 407.18 403.18 0.59 0.00 0.00
34 10 100 50 5 296.53 296.53 29840 296.53 0.54 0.00 0.00
35 10 100 25 10 388.87 388.87 405.98 388.87 0.54 0.00 0.00
36 10 100 50 10 294.80 294.80 308.10 294.80 0.50 0.00 0.00
37 10 100 25 20 178.28 178.28 199.46 178.28 1.48 0.00 0.00
38 10 100 50 20 17596 17596 184.99 175.96 1.38 0.00 0.00
39 10 100 25 40 57.50 57.50 58.26 57.50 0.77 0.00 0.00
40 10 100 50 40 31.89 31.89 32.79 31.89 0.76 0.00 0.00
41 10 200 25 5 73527 73527 73527 735.27 1.26 0.00 0.00
42 10 200 50 5 512.16 506.06 506.06 506.06 2.34 -1.19 0.00
43 10 200 25 10 513.00 513.00 51593 513.00 1.79 0.00 0.00
44 10 200 50 10 47521 47521 49741 475.21 3.47 0.00 0.00
45 10 200 25 20 347.29 347.29 360.02 347.29 4.00 0.00 0.00
46 10 200 50 20 217.46 21746 25243 217.46 18.05 0.00 0.00
47 10 200 25 40 10293 10293 10295 102.93 3.55 0.00 0.00
48 10 200 50 40 55.05 55.05 57.65 55.05 4.79 0.00 0.00
49 20 100 25 5 52024 507.81 511.63 507.81 1.37 -2.39 0.00
50 20 100 50 5 420.64 406.65 42439 406.65 5.50 -3.33 0.00
51 20 100 25 10 42221 419.17 448.57 419.17 1.90 -0.72 0.00
52 20 100 50 10 360.86 360.86 379.92 360.86 2.14 0.00 0.00
53 20 100 25 20 245.17 245.17 270.60 245.17 15.53 0.00 0.00
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School Bus Routing Problem - SBRP

Instancias
Outros Algoritmos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)

ID n m C D MH; MH, Média Melhor Tempo(s) Gapum, (%) Gapum,(%)
54 20 100 50 20 185.06 185.06 194.42 184.38 4.29 -0.37 -0.37
55 20 100 25 40 52.52 52.52 54.63 52.52 249 0.00 0.00
56 20 100 50 40 19.05 19.05 19.71 19.05 1.28 0.00 0.00
57 20 200 25 5 903.84 87546 887.51 875.46 15.53 -3.14 0.00
58 20 200 50 S5 485.65 476.05 486.26 476.05 6.57 -1.98 0.00
59 20 200 25 10 61693 606.80 659.98 620.97 11.25 0.66 2.34
60 20 200 50 10 46231 46231 481.12 462.32 7.88 0.00 0.00
61 20 200 25 20 37321 37321 40039 373.22 21.54 0.00 0.00
62 20 200 50 20 250.75 250.75 273.67 254.65 25.53 1.55 1.55
63 20 200 25 40 93.01 93.01 95.85 93.01 14.28 0.00 0.00
64 20 200 50 40 45.40 45.40 47.65 45.40 7.71 0.00 0.00
65 20 400 25 5 132335 132335 132649 1323.35 15.60 0.00 0.00
66 20 400 50 S5 73354 720.83 737.27 720.83 31.23 -1.73 0.00
67 20 400 25 10 975.12 975.12 988.81 982.94 46.57 0.8 0.8
68 20 400 50 10 614.67 614.67 631.26 619.46 66.96 0.78 0.78
69 20 400 25 20 763.76 763.76 77621 763.76 64.69 0.00 0.00
70 20 400 50 20 29847 298.47 329.16 301.68 117.00 1.08 1.08
71 20 400 25 40 239.58 239.58 239.58 239.58 50.92 0.00 0.00
72 20 400 50 40 84.49 84.49 86.67 84.49 69.00 0.00 0.00
73 40 200 25 5 83194 808.69 821.19 808.69 15.93 -2.79 0.00
74 40 200 50 5 59335 55598 58495 555.98 22.11 -6.30 0.00
75 40 200 25 10 72844 715777 767.55 735.57 35.92 0.98 2.77
76 40 200 50 10 481.05 475.64 498774 479.92 43.84 -0,23 0.90
77 40 200 25 20 339.75 33975 375.85 344.99 56.62 1.54 1.54
78 40 200 50 20 273.88 273.88 294.04 27545 58.1 0.57 0.57
79 40 200 25 40 76.77 76.77 78.73 76.77 15.74 0.00 0.00
80 40 200 50 40 58.46 58.46 64.27 58.46 33.04 0.00 0.00
81 40 400 25 5 1407.05 1339.33 1403.54 1369.70  130.82 -2.65 2.27
82 40 400 50 5 858.80 83444 848.11 834.44 78.97 -2.84 0.00
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Tabela 7 - Resultados SBRP (Conclusio)

School Bus Routing Problem - SBRP
Outros Algoritmos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)

Instancias

ID n m C D MH; MH, Média Melhor Tempo(s) Gapum, (%) Gapum,(%)

83 40 400 25 10 891.02 890.92 984.28 922.71 347.86 3.56 3.57
84 40 400 50 10 75742 74048 789.68 760.82  422.99 0.45 2.5
85 40 400 25 20 586.29 586.29 643.10 613.23  360.13 4.59 4.59
86 40 400 50 20 39595 401.22 422.64 398,79  434.06 0.72 -2.85
87 40 400 25 40 19533 19533 196.15 195.33 99.56 0.00 0.00
88 40 400 50 40 70.77 70.77 72.49 70.77 131.71 0.00 0.00
89 40 800 25 5 2900.14 2900.14 2961.79 2904.20 342.68 0.14 0.14
90 40 800 50 5 134570 1309.76 1351.45 1329.76 684.96 -1.18 1.53
91 40 800 25 10 2200.57 2200.57 2294.76 2254.96 1038.62 247 247
92 40 800 50 10 1025.16 1024.71 1095.80 1056.84 1517.91 3.09 3.14
93 40 800 25 20 1404.16 1404.16 1413.32 140547 1037.73 0.09 0.09
94 40 800 50 20 61658 622.32 658.06 63422 2296.90 2.86 1.91
95 40 800 25 40 396.92 39692 398.64 39692  755.42 0.00 0.00

Fonte: O autor (2022)

5.4 Resultados para o MP-SBRP

O algoritmo ILS-RVND-R proposto foi executado também para as instancias do MP-
SBRP, descritas na Se¢do 5.1. Para cada instancia o algoritmo foi executado por 40 vezes. Os
resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 8, estes sdo comparados i) com os resultados
retornados pelo método exato (com a finalidade de analisar a qualidade do algoritmo) e ii)
os resultados retornados pela resolucdo do SBRP de periodo unico (replicando para todos
os periodos; com a finalidade de avaliar os ganhos obtidos com a aplicagdo da abordagem
multi-periodo).

A Tabela 8 € composta por 13 colunas, sendo elas: identificacdo da instancia referente
ao problema SBRP (ID), identifica¢do da instancia estendida para o problema MP-SBRP (ID*),
quantidade de periodos considerados (p), percentual de estudantes com demanda varidvel

(g), melhor solugdo encontrada nos trabalhos de Schittekat er al. (2013) e Silva Neto et al.
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(2020) considerando a replicag@o para os periodos considerados (MH), solucdo retornada pelo
método exato (MIP), lower bound encontrado pelo método exato (LBjy;p), tempo computacional
necessdrio para o modelo retornar a solucao em segundos (t;), média das solucdes encontradas
pelo algoritmo proposto (Média), melhor solucdo retornada pelo algoritmo proposto (Melhor),
tempo computacional médio necessdrio para o algoritmo proposto retornar uma solu¢do em
segundos (tp) e os gaps dos resultados encontrados pelo algoritmo em comparagao aos do MH
(Gapyg) e aos do MIP (Gapyzp).

Quando comparado aos resultados do SBRP replicados para os periodos considerados, o
ILS-RVND-R conseguiu encontrar 142 solu¢des de melhor qualidade (i.e., aproximadamente
74% do total de solugdes), igualando os resultados para as demais instancias. Tomando como
base estes resultados, e com o apoio das instancias do SBRP plotadas no Apéndice B, é possivel
afirmar que hd indicios de que o MP-SBRP tende a ser mais efetivo em instancias com poucos
agrupamentos, ou seja, instancias em que os estudantes estao mais dispersos e possuem acesso a
mais de uma parada de dnibus como opcao para seu deslocamento para a escola. As instancias
que possuem muitos agrupamentos, a efetividade € menor ou nula, pois para que uma parada nao
seja visitada em um periodo € necessdrio que um conjunto especifico de estudantes ndo precisem
do servigo nesse mesmo periodo.

Comparando os resultados do algoritmo proposto com os obtidos pelo modelo mate-
matico, é possivel observar que o ILS-RVND-R conseguiu obter solucdes iguais ou melhores
em 163 instancias (i.e., 85% das instincias executadas), obtendo um gap médio de -1,90%.
Porém, mesmo com estes resultados satisfatorios, o algoritmo encontrou 6 solu¢des com gap
de 5% acima do resultado do modelo matemético, demonstrando possibilidades de melhoria na
heuristica.

Analisando essas instancias com gaps elevados, percebe-se que as rotas obtidas pelo
ILS-RVND-R, quando comparadas com as obtidas pelo modelo matematico, ndo possuem um
alto grau de diferenciacdo. Uma exemplificacdo pode ser feita com a instancia 73, na qual a
solucdo do modelo matemadtico se diferencia da solug¢do do algoritmo heuristico pela auséncia de
uma parada de O6nibus na solu¢cao em um periodo considerado e pela ndo realizacdo do movimento
swap em outros dois periodos. Dessa forma, para encontrar a solu¢io 6tima da instancia seria
inicialmente necessdrio a remog¢ao desta parada através do procedimento descrito na Secao 4.8,
entretanto a realocacdo dos estudantes realizada neste operador € limitada, ndo permitindo que

essa remocao seja vidvel para esta instancia.
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Essa limitacdo na realocacdo dos estudantes € um desafio também na etapa de busca local,
realizada através do RVND. O algoritmo considera essa etapa de maneira semelhante ao CVRP,
ndo permitindo que movimentos de melhoria (potencialmente vidveis através da realocacao dos
alunos nos periodos considerados) sejam realizados caso estes violem a restricdo de capacidade
das rotas envolvidas, restringindo o processo de busca na vizinhang¢a da solugdo e limitando
o algoritmo em encontrar solu¢des de maior qualidade, e.g., instancia 73. Por outro lado, a
realocagdo dos estudantes em todos os periodos considerados ndo € uma tarefa simples e pode
exigir um esfor¢co computacional semelhante ou maior ao algoritmo de Ford-Fulkerson para o

SBRP.

Tabela 8 - Resultados MP-SBRP (Continua)

Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID ID* p ¢ MH MIP LB yp ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyu(%) Gapyp(%)
1 5 100% 705.03 705.03 0.62 705.03 705.03 0.08 0.00 0.00
2 5 75% 705.03 705.03 0.60 705.03 705.03 0.08 0.00 0.00
: 3 5 50% 70505 705.03 705.03 033 705.03 705.03 0.08 0.00 0.00
4 5 25% 705.03 705.03 0.34 705.03 705.03 0.08 0.00 0.00
5 5 100% 808.11 808.11 0.34 808.11 808.11 0.10 0.00 0.00
6 5 75% 808.11 808.11 0.50 808.11 808.11 0.10 0.00 0.00
g 7 5 50% S08.10 808.11 808.11 035 808.11 808.11 0.11 0.00 0.00
8 5 25% 808.11 808.11 0.55 808.11 808.11 0.10 0.00 0.00
9 5 100% 904.46 90446 290 904.46 904.46 036  -0.69 0.00
10 5 75% 904.46 90446 2.16 904.46 904.46 0.26 -0.69 0.00
. 11 5 50% 210.70 910.70 910.70 2.06 910.70 910.70 0.19 0.00 0.00
12 5 25% 904.46 90446 199 904.46 904.46 030  -0.69 0.00
13 5 100% 979.02 979.02 029 979.02 979.02 0.10 0.00 0.00
14 5 75% 979.02 979.02 035 979.02 979.02 0.13 0.00 0.00
! I5 5 50% 00 979.02 979.02 0.29 979.02 979.02 0.09 0.00 0.00
16 5 25% 979.02 979.02 034 979.02 979.02 0.08 0.00 0.00
17 5 100% 51424 51424 1.12 551.63 51424 025  -7.88 0.00
18 5 75% 51424 51424 137 54943 51424 024  -7.88 0.00
> 19 5 50% 2823 558.23 558.23 133 55823 558.23 0.19 0.00 0.00
20 5 25% 558.23 558.23 1.07 55823 558.23 0.16 0.00 0.00
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Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)
21 5 100% 51592 51592 936 51592 51592 036  0.00 0.00
22 5 75% 51592 51592 1.02 51592 51592 0.31 0.00 0.00
¢ 23 5 50% 2120 51592 51592 1.81 51592 51592 032  0.00 0.00
24 5 25% 51592 51592 1.09 51592 51592 0.27 0.00 0.00
25 5 100% 38.15 3815 086 3815 3815 042  0.00 0.00
26 5 75% 38.15 38.15 1.29 3815 38.15 043 0.00 0.00
’ 27 5 50% 81> 38.15 38.15 146  38.15 38.15 042  0.00 0.00
28 5 25% 38.15 3815 355 3815 3815 042  0.00 0.00
29 5 100% 113.33 113.33 1225 11361 11333 054 -11.59 0.00
30 5 75% 128.19 128.19 623 128.19 128.19 040  0.00 0.00
i 31 5 50% 12819 128.19 128.19 2.06 128.19 128.19 0.38 0.00 0.00
32 5 25% 128.19 128.19 343 128.19 128.19 0.39  0.00 0.00
33 5 100% 1193.45 119345 0.64 1193.45 119345 0.14 -16.74 0.00
34 5 75% 1193.45 1193.45 0.69 1193.45 119345 0.14 -16.74 0.00
’ 35 5 50% 1433.40 1193.45 119345 0.72 1193.45 119345 0.13 -16.74 0.00
36 5 25% 1422.75 1422.75 0.72 1433.40 1433.40 0.16  0.00 0.75
37 5 100% 986.00 986.00 8.60 986.00 986.00 0.33 0.00 0.00
38 5 75% 986.00 986.00 4.51 986.00 986.00 032  0.00 0.00
10 39 5 50% 980.00 986.00 986.00 3.76 986.00 986.00 0.31 0.00 0.00
40 5 25% 986.00 986.00 3.53 986.00 986.00 0.33 0.00 0.00
41 5 100% 87421 87421 7.82 87991 87421 022  -9.67 0.00
42 5 75% 879.56 879.56 690 886.01 879.56 0.29  -9.11 0.00
a 43 5 50% 20775 879.56 879.56 2.58 90497 879.56 0.21  -9.11 0.00
44 5 25% 879.56 879.56 3.17 1141.30 879.56 0.23  -9.11 0.00
45 5 100% 1079.28 1079.28 3.43 1079.28 1079.28 0.35 0.00 0.00
46 5 75% 1079.28 1079.28 5.68 1079.28 1079.28 0.35 0.00 0.00
2 47 5 50% 107930 1079.28 1079.28 5.73 1079.28 1079.28 0.33 0.00 0.00
48 5 25% 1079.28 1079.28 2.99 1079.28 1079.28 0.34  0.00 0.00
49 5 100% 641.05 641.05 35.68 0642.11 641.05 038 -1.78 0.00
50 5 75% 644.57 644.57 2455 64576 64457 042  -1.24 0.00
= 51 5 50% 032.65 651.38 651.38 53.84 65138 651.38 042  -0.19 0.00
52 5 25% 652.67 652.67 59.20 652.67 652.67 0.37 0.00 0.00
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Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)
53 5 100% 481.21 481.21 1870 481.21 481.21 035 -0.02 0.00
54 5 75% 481.32 481.32 65.01 481.32 481.32 036  0.00 0.00
H 55 5 50% 8132 481.21 481.21 17.89 481.21 481.21 036  -0.02 0.00
56 5 25% 481.32 481.32 14.45 481.32 481.32 0.38 0.00 0.00
57 5 100% 6244 6244 648.83 6274 6244 045 -3.12 0.00
58 5 75% 6445 6445 77039 6445 6445 040  0.00 0.00
b 59 5 50% o4 6445 6445 860.15 6445 06445 041 0.00 0.00
60 5 25% 6445 6445 1038.82 64.45 64.45 0.37 0.00 0.00
61 5 100% 112.62 112.62 858.15 112.63 112.62 047 -25.51 0.00
62 5 75% 12439 12439 1484.14 13040 12439 049 -17.73 0.00
o 63 5 50% LI 151.19 137.17 TL  151.19 151.19 039  0.00 0.00
64 5 25% 145.15 12485 TL  145.15 145.15 053  -4.00 0.00
65 5 100% 1443.86 1443.86 2.96 144491 144491 0.23 -19.81 0.07
66 5 75% 1567.06 1567.06 136 1567.06 1567.06 0.29 -13.03 0.00
v 67 5 50% 180173 1765.45 1765.45 1.13 1765.45 1765.45 029  -2.01 0.00
68 5 25% 1801.73 1801.73 0.99 1801.73 1801.73 0.32  0.00 0.00
69 5 100% 1295.12 1295.12  1.75 1295.12 1295.12 0.40 -14.86 0.00
70 5 75% 1295.12 1295.12  1.52  1295.12 1295.12 041 -14.86 0.00
'8 71 5 50% 12115 1295.12 1295.12 1.89 1295.12 1295.12 0.36  -14.86 0.00
72 5 25% 1521.15 1521.15 3.51 1521.15 1521.15 0.37 0.00 0.00
73 5 100% 1008.61 1008.61 369.32 1042.23 1041.51 0.43 -29.20 3.26
74 5 75% 1085.68 1085.68 377.25 1185.68 1185.68 0.42  -19.40 9.21
v 75 5 50% 147105 1209.81 1209.81 76.03 1415.57 1415.57 033  -3.77 17.01
76 5 25% 1227.25 1227.25 8571 1471.04 1471.04 0.35 0.00 19.86
77 5 100% 1020.91 102091 56.37 1020.91 102091 0.57 -11.00 0.00
78 5 75% 1020.91 102091 62.22 1029.29 1020.91 0.57 -11.00 0.00
20 79 5 50% Har0s 1036.64 1036.64 93.81 1046.92 1036.64 0.48  -9.63 0.00
80 5 25% 1137.55 1137.55 133.35 1199.90 1137.55 0.54  -0.83 0.00
81 5 100% 532.88 48540 TL  552.81 54541 0.76 -19.17 2.35
82 5 75% 571.15 47422 TL  621.25 581.21 0.72 -13.86 1.76
2 83 5 50% o787 649.71 49220 TL 67477 67477 0.81 0.00 3.86
84 5 25% 674.77 43586 TL  676.10 674.77 0.83 0.00 0.00




Tabela 8 — Resultados MP-SBRP (Continua)

Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)

ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)

85 5 100% 621.72 621.72 98.68 621.73 621.76 0.88 -13.89 0.00
- 8 5 T5% 199,05 637.05 637.05 9222 637.05 637.05 094 -11.77 0.00
&7 5 50% ' 640.44 640.44 18494 644.60 640.44 0.85 -11.30 0.00
88 5 25% 722.07 722.07 142.64 770.29 722.07 0.71 0.00 0.00
89 5 100% 192.12 101.12 TL  206.26 192.12 0.66 -34.82 0.00
90 5 75% 228.58 81.61 TL  210.88 207.93 0.64 -29.45 -9.03
23 294.75
91 5 50% 294.74  99.27 TL 29474 294.74 0.63 0.00 0.00
92 5 25% 297.97 90.20 TL 29474 294.74 0.61 0.00 -1.08
93 5 100% 166.42 166.42 2635.15 181.25 166.42 1.01 -15.61 0.00
94 5 75% 167.05 15033 TL 179.60 16642 1.02 -15.61 -0.37
24 197.20
95 5 50% 197.21 185.07 TL 20490 197.21 1.10 0.00 0.00
9% 5 25% 197.21 183.87 TL 20699 197.21 1.10 0.00 0.00
97 5 100% 1147.88 109092 TL  1191.74 117291 0.67 -3.40 2.18
98 5 75% 1182.95 1109.08 TL  1197.19 119547 0.63  -1.55 1.06
25 1214.25
99 5 50% 1199.62 113732 TL  1200.43 1199.62 0.64 -1.20 0.00
100 5 25% 1210.58 1156.27 TL  1225.47 1210.58 0.50  -0.30 0.00
101 5 100% 1410.60 1410.60 180.86 1416.65 1410.60 0.49 0.00 0.00
26 102 5 75% 1410.60 1410.60 1410.60 147.25 1428.73 1410.60 0.45 0.00 0.00
103 5 50% "~ 1410.60 1410.60 286.49 1437.80 1410.60 0.50 0.00 0.00
104 5 25% 1410.60 1410.60 265.71 1416.64 1410.60 0.45 0.00 0.00
105 5 100% 1139.33 110094 TL  1165.53 1155.36 0.61  -5.51 1.41
106 5 75% 1187.20 1120.61 TL  1195.36 1187.20 0.55  -2.90 0.00
27 1222.70
107 5 50% 1200.72 1112.89 TL  1206.56 1200.72 0.52  -1.80 0.00
108 5 25% 122271 1111.20 TL  1256.06 1222.71 0.54 0.00 0.00
109 5 100% 1358.50 1282.19 TL  1417.46 1408.06 0.53  -2.33 3.65
” 110 5 75% 144165 1432.69 1347.15 TL  1437.43 1432.69 047  -0.62 0.00
111 5 50% 144166 1357.02 TL 144576 1441.66 0.38 0.00 0.00
112 5 25% 1441.66 1357.86 TL  1445.76 1441.66 0.35 0.00 0.00
113 5 100% 443.03 340.72 TL  536.36 47759 1.14 -12.35 7.80
114 5 75% 492771 396.68 TL  530.13 49271 1.17  -9.58 0.00
29 544.90
115 5 50% 51335 37622 TL 53037 512.78 135 -5.89 -0.11
116 5 25% 54497 404.05 TL  569.47 54492 1.19 0.00 -0.01




Tabela 8 — Resultados MP-SBRP (Continua)

Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)
ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)
117 5 100% 725.03 725.03 412.73 739.61 725.03 090 -7.92 0.00
118 5 75% 757.16 745,55 TL  766.99 75644 0.85 -3.93 -0.10
30 787.40
119 5 50% 77126 771.26 146.39 77458 771.26 0.69  -2.05 0.00
120 5 25% 787.41 78741 9329 787.41 787.41 0.72 0.00 0.00
121 5 100% 143.39  81.55 TL 132.00 12540 1.44 -22.24 -12.55
. 122 5 75% 16195 140.31 88.58 TL  146.21 140.31 135 -12.99 0.00
123 5 50% ' 151.90 66.28 TL 13411 129.03 1.33 -19.98 -15.05
124 5 25% 153.08 98.18 TL 149.83 136.54 127 -15.32 -10.81
125 5 100% 162.76  99.13 TL 16691 162.76 126 -11.22 0.00
- 126 5 75% 18322 183.32 126.85 TL 181.87 176.69 121  -3.62 -3.62
127 5 50% ' 183.32 13090 TL 17595 169.31 128 -7.64 -7.65
128 5 25% 18332 12691 TL  183.32 183.32 1.10 0.00 0.00
129 5 100% 1490.95 1216.50 TL  1490.95 149095 1.15 -26.04 0.00
130 5 75% 1672.82 1242.67 TL  1680.43 1672.82 1.18 -17.02 0.00
33 2015.90
131 5 50% 1748.54 1250.59 TL  1757.51 175441 1.20 -12.97 0.34
132 5 25% 1926.66 1313.34 TL 194540 1940.82 1.29  -3.72 0.73
133 5 100% 1329.55 119257 TL  1333.90 1326.71 1.02 -10.52 -0.21
134 5 75% 1329.55 1190.60 TL  1336.65 1329.55 1.12  -10.33 0.00
34 1482.65
135 5 50% 1457.16 119529 TL  1438.90 1430.30 1.10  -3.53 -1.84
136 5 25% 1477.11 119152 TL  1476.66 1469.01 1.09  -0.92 -0.55
137 5 100% 1479.39 1138.18 TL  1499.40 1494.74 1.26  -23.12 1.04
138 5 75% 1608.39 117845 TL  1612.04 1603.58 1.31 -17.53 -0.30
35 1944.35
139 5 50% 1660.08 1193.08 TL  1698.84 1644.89 1.28 -15.40 -0.92
140 5 25% 1885.69 1246.00 TL  1936.59 1899.33 1.29  -2.32 0.72
141 5 100% 1393.02 1219.68 TL  1428.44 1407.53 1.24  -4.51 1.04
142 5 75% 1429.84 1220.55 TL  1429.84 1429.84 1.22  -3.00 0.00
36 1474.00
143 5 50% 1429.84 1221.87 TL  1429.84 1429.84 1.11  -3.00 0.00
144 5 25% 147398 122623 TL  1500.76 1473.98 1.03 0.00 0.00
145 5 100% 734.92 44951 TL  841.80 72395 2.06 -18.78 -1.49
37 146 5 75% 891,40 778.00 461.51 TL  831.56 779.99 229 -12.50 0.26
147 5 50% ' 954.54 49381 TL 94039 891.36 2.23 0.00 -6.62
148 5 25% 998.27 43196 TL  994.03 891.36 2.08 0.00 -10.71




Tabela 8 — Resultados MP-SBRP (Continua)

Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)

ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)

149 5 100% 844.69 667.72 TL  827.19 796.63 2.53  -9.45 -5.69
150 5 75% 888.92 65582 TL  827.14 803.15 237 -8.71 -9.65
3 151 5 50% 57980 890.07 62278 TL 87429 82346 228 -6.40 -7.48
152 5 25% 877.51 60648 TL  885.63 859.50 196 -2.31 -2.05
153 5 100% 367.05 99.97 TL  245.14 245.14 1.44 -14.73 -33.21
154 5 75% 330.47 97.60 TL 24840 245.14 135 -14.73 -25.82
» 155 5 50% 28750 429.14 87.14 TL  288.29 285.62 130 -0.65 -33.44
156 5 25% 393.17 90.41 TL 28749 287.49 1.30 0.00 -26.88
157 5 100% 172.53 106.16 TL 157.00 152.10 1.53  -4.62 -11.84
158 5 75% 18596 108.87 TL 146.54 14457 152 -9.34 -22.26
0 159 5 50% 159.46 199.40 112.66 TL 161.34 159.46 1.50 0.00 -20.03
160 5 25% 159.46 120.70 TL 162.51 159.46 1.60 0.00 0.00
161 5 100% 2598.69 2598.69 20.14 2637.86 2637.86 1.65 -28.25 1.51
162 5 75% 3063.57 3063.57 3.94 3123.38 3123.38 1.98 -15.04 1.95
4 163 5 50% 3076.35 3473.63 3473.63 3.00 3473.63 3473.63 1.76  -5.51 0.00
164 5 25% 3676.37 3676.37 2.92 3676.37 3676.37 1.76 0.00 0.00
165 5 100% 1838.27 1838.27 19.60 1838.27 1838.27 3.23  -27.35 0.00
166 5 75% 1950.66 1950.66 35.08 1955.49 1950.66 3.07 -22.91 0.00
42 2530.30
167 5 50% 214295 214295 32.09 2148.48 2145.16 3.15 -15.22 0.10
168 5 25% 2521.95 2521.95 52.01 2521.95 252195 3.16  -0.33 0.00
169 5 100% 1694.60 984.31 TL  1851.80 1756.29 3.57 -31.53 3.64
170 5 75% 2002.75 1181.53 TL  2177.41 2116.95 3.99 -17.47 5.70
43 2565.00
171 5 50% 2178.17 112790 TL  2211.77 2122.85 2.93 -17.24 -2.54
1725 25% 2238.08 1187.05 TL  2428.17 2394.86 3.37 -6.63 7.00
173 5 100% 1786.31 1370.44 TL  1801.23 1790.93 6.49 -24.63 0.26
174 5 75% 2049.94 1404.37 TL  2108.34 2087.43 5.68 -12.15 1.83
44 2376.05
175 5 50% 2162.20 1395.77 TL  2158.23 2147.43 6.25 -9.62 -0.68
176 5 25% 2296.61 1424.12 TL  2364.18 2331.52 873  -1.87 1.52
177 5 100% 1502.19 806.61 TL  1400.94 1366.68 4.32  -21.29 -9.02
178 5 75% 850.41 TL  1503.47 1452.19 4.28 -16.37
45 1736.45
179 5 50% 87693 TL  1628.27 1567.76 4.16  -9.71
180 5 25% 789.00 TL  1713.20 1616.42 428  -6.91
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Multi-Period School Bus Routing Problem - MP-SBRP

Instancias
Resultados Comparativos Algoritmo Proposto (ILS-RVND-R)

ID ID* p ¢ MH MIP LB gp  ti(s) Média Melhor ty(s) Gapyr(%) Gapyp(%)
181 5 100% 1060.07 52626 ~TL  902.84 868.11 7.11 -20.16 -18.11
182 5 75% 1161.76 497.33 TL  1049.42 923.14 7.66 -15.10 -20.54

46 1087.30
183 5 50% 1176.66 501.15 TL  1157.94 963.61 840 -11.38 -18.11
184 5 25% 1358.54 490.65 TL  1225.57 1051.16 8.06  -3.32 -22.63
185 5 100% 386.44 63.69 TL 33541 29231 324 -43.20 -24.36
186 5 75% TL  378.09 35398 3.12 -31.22

47 514.65
187 5 50% TL 42579 42521 3.13 -17.38
188 5 25% TL  514.67 514.67 3.03 0.00
189 5 100% 279.28 107.94 TL  247.75 22450 531 -18.44 -19.62

48 190 5 75% 27595 289.73 84.04 TL  251.30 22341 4.85 -18.83 -22.89
191 5 50% ' 319.65 137552 TL  279.54 275.25 5.15 0.00 -13.89
192 5 25% 133.16 ~ TL  279.54 27525 5.20 0.00

Fonte: O autor (2022)



85

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O foco desta dissertacdo foi a apresentacio e resolu¢do do Multi-Period School Bus
Routing Problem (MP-SBRP), um problema de roteamento de veiculos derivado do School Bus
Routing Problem (SBRP) que possui como diferencial a consideracdo de diferentes periodos nos
quais os estudantes possuem uma demanda varidvel pelo transporte escolar, podendo-se obter
rotas diferentes por periodos considerados.

Ao possibilitar a diminui¢do das rotas em cada periodo, é possivel obter impactos
positivos no ambito econdmico, social e ambiental. No ambito econdmico, menores rotas
permitem deslocamentos mais curtos, diminuindo o custo total necessario para a operacdo do
transporte. No ambito social, a qualidade de vida dos cidaddos e estudantes sdo melhoradas (e.g.,
beneficia a acessibilidade de estudantes as escolas, pode haver diminui¢do do trafego de veiculos
nas regides em que os estudantes nao possuem demanda no periodo, entre outras). E, por fim, no
ambito ambiental através da reducdo da emissdo de gases poluentes na atmosfera, como o CO2.

Foi apresentado, inicialmente, um modelo matemético para o problema. Para instancias
intrataveis de maneira exata, foi proposta uma meta-heuristica denominada de ILS-RVND-R.
Esse algoritmo combina as meta-heuristicas ILS e RVND com uma heuristica de remog¢ado de
paradas, utilizando-se de algoritmos heuristicos e exato para realizar a alocac@o dos estudantes
as paradas selecionadas.

Na etapa de testes, o algoritmo proposto foi executado para 95 instancias apresentadas por
Schittekat et al. (2013), utilizando-se para comparacao os resultados reportados pelos proprios
autores e por Silva Neto et al. (2020). Um total de 48 dessas instincias foram estendidas
para o problema do MP-SBRP, resultando em um conjunto de 192 instancias para o problema
proposto, utilizando-se como comparag¢do os resultados do modelo matematico e das heuristicas
do SBRP replicada em cada periodo considerado. Como resultado, o algoritmo obteve resultados
satisfatorios para ambos os problemas, destacando a relevancia do MP-SBRP quando comparado
com os resultados obtidos pelas meta-heuristicas de Schittekat er al. (2013) e Silva Neto et al.
(2020).

Entretanto, é importante ressaltar que o algoritmo possui gaps considerdveis para um
conjunto pequeno de instancias do MP-SBRP, quando comparado com a solugao retornada pelo
método exato. Estes gaps podem estar relacionados a capacidade do algoritmo de realocar
os estudantes entre as paradas visitadas, de tal maneira que seja possivel diminuir a distancia

total percorrida pela frota de dnibus pela eliminagdo das paradas que ndo possuem estudantes
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alocados. Esta dificuldade também € percebida na busca local, onde o RVND pode aumentar a
sua eficiéncia com a utilizacao de uma estratégia de realocacdo dos estudantes entre as paradas
nos periodos considerados.

Dessa maneira, trabalhos futuros podem empregar esforcos em desenvolver estratégias
para verificacdo da viabilidade dos movimentos de melhoria da solu¢@o, semelhante aos apresen-
tados na Secao 4.5 para o SBRP, permitindo um potencial aumento na efetividade da heuristica de

remocdo e da busca local (ap6s a etapa de remog¢a@o) em encontrar solucdes de melhor qualidade.
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APENDICE A - FLUXOGRAMA DA HEURISTICA PROPOSTA

No presente apéndice € apresentado o fluxograma que resume os procedimentos envol-
vidos no algoritmo heuristico proposto neste trabalho, denominado de Iferated Local Search
with Randomized Variable Neighborhood Descent and Remove (ILS-RVND-R) e apresentado

em Algoritmo 1.

Figura 9 - Fluxograma dos procedimentos realizados na heuristica proposta
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APENDICE B - REPRESENTACAO GRAFICA DAS INSTANCIAS

No presente apéndice serdo apresentadas, através de graficos de dispersdo, as 95 instancias
propostas por Schittekat er al. (2013) e utilizadas neste trabalho. Nos graficos a escola é
representada em vermelho, os estudantes sao representados em verde, as paradas por pontos
azuis e a regido alcanc¢dvel de paradas para um aluno se deslocar é representada por circulos.
Para cada instancia sdo apresentados os graficos com e sem regido alcangédvel dos estudantes,

uma vez que a presencga destas regides pode dificultar a visualizacdo dos demais elementos.

Figura 10 - Instancias propostas por Schittekat ez al. (2013)

Instance 1 Instance 1
instl-155-25-c25-w5 instl-155-25-c25-w5
110 1 £
1 —8— School —8— School
100 80
w0 ® Students I Max_walk
+ Stops 70 B Students
&0 50 = Stops
70
60 L 50 4
Fom
50 4 &l : » a0
a0 L
304
30 - Lo
L ol 20
20 1 = i
104 | L 1] 104
] - T - o . :
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 10 20 El 40 50 80 70 B0 30
Instance 2 Instance 2
inst2-755-25-c50-w5 inst2-755-25-c50-w5
110 1
100 - —e— School %0
® Students 80
20
- [ 3 + Stops 701
[ ] i
10 | Hem 60
]
60 ..-. 504
50 1 - » el
40 1
. 301 —e— School
56 e P z0 3 Max_walk
L ®  Students
10 i 101 . stops
] - T - o - :
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 10 20 El 40 50 &0 70 an 50
Instance 3 Instance 3
inst3-155-25-c25-w10 inst3-155-25-c25-wlQ
110 ] 90
100 - —e— School —e— School
a0 ®  Students Ll 3 Max walk
- + Stops 70 B Students
n| -l s« Stops
70 awf
col = - "BE ® 50 .
]
53 4 T » ] '. 1 404
4 | | 304
o /™ 20
J - | | 7
20 o B
10 | | 10
] - T - o -
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 1o 20 30 40 50 60 7O 80 S0



Instance 4 Instance 4
inst4-105-25-c50-w10 o= Sthaol inst4-10s5-25-¢50-w10
110 ®  Students
100 4 = Stops
90
90 EE Hy |
- &0+
80 - =
] - 701
i b 2
601 ! ! 6e1
50 - | » 501
40 1 -- " 40
S —e— School
304 —
% [ Max_walk
=04 L - 20 =
n | B Students
10 4 1 10 « Stops
] - - - - T - ol . . - - : -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 s0 60 70 B0 50
Instance 5 Instance 5
inst5-4s55-25-c25-w20 inst5-455-25-c25-w20
110 1
100 - —e— School
® Students 50 |
*7 | + Stops 80
am
B0 4 o -l
bl el = 604
60 - S . =0
50 - : . 40 -
an4= ] = 30 3
204 = I== | w, 20 —e— School
| [ ] 104 Max_walk
A m | = 0 m  Students
104 . « Stops
] - - - - T - - - -
1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 [ Ww 20 3D 4 50 &0 7D 8D 90
Instance © Instance ©
inst6-555-25-c50-w20 insté-555-25-c50-w20
110 | £
100 - —e— School —e— School
80
o] ®  Students [ Max walk
- + Stops 701 m Students =
o illin \ " SN
. il
60 4 ! 1 50 r ’-;‘"?“"{-“, “4" i ‘
o [ S P o ( AQAZRNA )
am " .l . (] .' ,( ,[ \’ \l‘ -II‘N..__ ] ,ﬂ
| 4% m 3 £l | \NAY FR7 S\ -
ol T Fe - | I = NSV \:\!Wﬂ
O | 20/ \...w// " —_
357 1 - :
104 104 ‘-.‘\._‘____ =
] - - - - T - o -
1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 1 20 30 40 50 60 70 80 S0
Instance 7 Instance 7
inst7-8s55-25-c25-w40 inst7-855-25-c25-wd0
110 1
100 - —e— School —e— School
| ®  Students 1 Max walk
90 1 [} =
L] + Stops Students
80 " 1 .!..
| = ] 01
o [mm 80
1 . Nl O 70 1
50 4 ! > i 60 |
45 L . 50 -
a4
30 - 30 4
20+ 204
10 4 101
] 1
1 20 30 40 Sa e0 7o 80 9 100 110 O 10 20 30 40 S0 50 70 80 90

93



Instance 8 Instance 8
inst8-8s55-25-c50-w40 inst8-855-25-c50-wd0
110 1
100 - —e— School —e— School ,"\
w0 ®  Students O Maxwalk 7" 77 — = N
«  Stops % m Students ;:1‘;‘:;5____\\‘._‘
801 L o 80 g . S,
” . o
20 = (g |® 50
50 4 = o a0 4
40 - P 304
n 20
304 1 - nm 2l
L} 0
20 &
10+ :
] - - - - T - - — —
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0D 10 20 30 40 50 &0 70 80 90
Instance 9 Instance 9
inNst9-455-50-c25-W5 o= Sehaol inst9-455-50-c25-w5
110 ®  Students
100 4 | | = Stops —e— School
% <
a0 1 A [ Max walk
- * 801 m Students
1 , [ | 70 = Stops
-
70
6 60
sq i | all 50 L)
40 1 40
30 - =0 4
]
13+ J - 10
] - - - - T - o - - . - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 10 20 El 40 50 &0 70 80 a0
Instance 10 Instance 10
inst10-155-50-C50-W5 o= Sehaol inst10-155-50-c50-w5
110 ®  Students
100 4 = Stops
* 90 4
20
= @&
70
70 *
60 4 60 -|
50 1 » I 50 4
a0 4 | 40
- % 5. [ School
[ Max walk
= 207 g Students
10+ 191 . Stops
] - - - - T - ol - - - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 10 20 El} 40 50 50 70 80 )
Instance 11 Instance 11
inst11-155-50-c25-wld inst11l-155-50-c25-wl0
110 1
100 - | | | i | | . —#— School —e— School
® Students | I Max walk
a0 = | - %0 -
[ ] + Stops B Students
804 s "0 ! | | | ! 80 &
| . ops
70 70
60 &0
50 1 50
40 1 - ! 49
30 4 h I 30 4
20 - - 20
10+ 10
] - - - - T - o . - . - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 10 20 30 ap 50 60 70 an 30

94



Instance 12 Instance 12
inst12-555-50-c50-w10 o= Sehaol inst12-555-50-¢50-w10
110 ®  Students
100 4 | = Stops
[ ] 50
ag - {
804 1 1 ! f- = | k|
70
70 .I | I * L
s | "L* L1 /] | w W= 60
50
50 1 -
40
a0 4
- 301 —e— School
204 [J Max walk
20 4 a8 _ = ==
LI L 1{ = Students
10 " o] » Stops
] - - - - T - - - - . . - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o w20 30 40 S0 B0 70 80 90
Instance 13 Instance 13
inst13-555-50-c25-w20 inst13-555-50-c25-w20
110 1
100 - —e— School —e— School
a0 | | ®  Students - I Max walk
] 1 Y + Stops B Students
B0 4 1 1 =) i i 1 1 804
0 nef [Fu 8 701
" : g = & n
60 4 1 a8 1 3 ; L &0
50 _il AR, = 50 4
J L m 4
a0 — 2" a0
30 - - = 30
20 20
10+ 10
] - - - - T - o . - - - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 11 20 30 40 50 60 70 BO 90
Instance 14 Instance 14
inst14-555-50-c50-w20 o= Sehaol inst14-555-50-¢50-w20
110 ®  Students
100 4 = Stops —e— School
a0 sgd{ [ Max walk
— |- u ad{ ® Students
[ « Stops
70 L T 704
"ayg [ ]
604 S ! 60
[ Mgl ] C
50 4 B “m_n | ! 50
s mis" § == 40 |
a0 4 o S | 1
5 g m® s
304 - - :
=04 Sl 20
13+ 104
o - - . - - . L5 . - - . .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 @ 1 =20 3 4 50 &0 FO &0 %0
Instance 15 Instance 15
instl5-155-50-c25-w4d inst15-155-50-c25-w40
110 1
100 - —e— School —e— School
o ® Students [ Max walk
L |
+ Stops ® Students
80+ i P 50
a0 |
o mn . 70 4
60 = & 8 604
- 50+
50 - - - L] - 40
an - My E LA 304
- n - [] 20
30 = ! 2 n = 10
30 4 . I .‘ ] 04
10+ LN !
] - - - - T - — — —
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 S0 6O 7O BO %0

95



Instance 16 Instance 16

instl6-155-50-c50-w4d inst16-155-50-c50-w40
110 1
100 - | | | | | | . —#— School —e— School
w0 [ ] ®  Students [ Max_walk
5] n g | o + Stops ®  Students
L] - = 0 o0
70 L 80 |
= oS R, - o
60 4 ! - # 1 L . |
i ..q‘ & a [ ] (T a0
50 - ! ! | = ! = ! ! I | 50 4
- ] = d a0
J ! | | ! ! ! ! ! | 0
30 4 [ ] n® " 20
L] 104
204 1 L - — . 1 1 1 1 o
10+
] - - - - T - — — —
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 D 10 20 30 40 50 60 70 80 W
Instance 17 Instance 17
inst17-555-100-c25-w5 instl17-555-100-c25-w5
110 | £
100 4 ! | | ! | ! ! ®— School -
® Students
20
- + Stops 70
] ]
o L= - || 50
60 4 ! ! ikl - | 50 - ™
L o
50 4 ! | - ! | a6
40 1 ". -
o 301 —e— School
204 [ Max_walk
504 ! | | ! | | ! ! |
B Students
] - - - - T - o - . - - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 1w 20 30 4 50 &0 70 &0 90
Instance 18 Instance 18
inst1B-255-100-c50-W5 o= Sehaol inst18-255-100-c50-w5
110 T ®  Students
100 4 I | | | ! ! « Stops @
a0 | | | |
804 i 1 1 1 1 1 1 h
70 n
60 = -
50 4 ' ! 'y | |
o L 2 30{ —— School
20 1 Max walk
20 m  Students
w4 | | 1 ! | ! | | ! | 09, Stops
] - - - - . - - o - . - - . -
o W 20 30 4 50 60 70 B0 %0 100 110 a 1 20 30 40 50 6O 70 @D 90
Instance 19 Instance 19
inst19-655-100-c25-wl0 inst19-6s5-100-c25-wl0
110 | £
100 - | | | | | | . —#— School —e— School
a0 |
o ® Students [ Max walk
* Stops 701 @ Students
80 60{ =« Stops
“ | | & | | 50
il ] } | = . _ } } ] ] 1
60 ; [ Iy I-
50 4 ! ! | ! o B ! ! ! | 40
40 4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 30
L]
304 1 ! ! | | ] | ! ]
= L -_. 2 [ ] .- n f1- 20
=y T [ h_’ (L I 10
104 ! ! | ! om 1 il
] - - - - - . - - - -




Instance 20 Instance 20

inst20-155-100-c50-wl0 inst20-1s5-100-c50-wl0
110 1
100 4 | | | | . —®— School —e— School
o n ", | | ®  Students 504 [ Max_walk
b#l «  Stops E  Students
804+ = = 1 1 ! 1 1 a0+
70 1 1 1 1 70
60 4 ! 1 i -l.i I 1 1 1 a0
I“ "
50 4 ! ! | ! T .. = | =0
P | | | C mpots | | a0
304 | L 3 L. | . n ! ! 30
mEgeE
20 4 #:: 204
104 ! ! | ! | | ! ! ! | 104
] - - - - T - o . . . - - -
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 a m 20 30 40 s0 6 70 ap 90
Instance 21 Instance 21
inst21-7s5-100-c25-w20 inst21-7s5-100-c25-w20
110 1
100 - - 1 } | . —#— School
a0 ®  Students 50 4
80 X .1 DI L O A 80
[ ]
70 - ] ‘. = Ny = o 70
s L IT wg o, " 0
L ‘-I' . 0
50 1 " T
a0+ Bz = !- y 407
304 * (w ] EVE
By 204 Max_walk
201 B Students
10 - i 4 « Stops
o - - . - - . 0 . - - - . .
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 1 20 3 40 S0 60 7O 8O S0
Instance 22 Instance 22
inst22-10s5-100-c50-w20 inst22-10s5-100-c50-w20
110 1
100 - —e— School : School
® Students " Max_walk
20 1 I 1 A < =
LA « Stops = y T e Y Students
B0 4 | I ? ] I.. a I a0 ez o s
" n = - S
10 L] | m B gs " 704
601 L 2 = » 604
| | = L e
50 1 = =g » S - 50
[ Y ] JEe
40 4 . m P- H_. L1 40
ol | L | | = | wte =l
20 4 | ! I .. I | | 20
104 I I I I I I I I I I 104
] - - - - T - o - - - - : .
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 o 1 20 30 40 50 60 70 8O 90
Instance 23 Instance 23
inst23-255-100-c25-w40 inst23-255-100-c25-wa0
110 1
100 4 | | | | . —®— School —e— School
o ® Students [ Max walk
+ Stops ® Students
801 :;: « Stops
70 70 ]
C <
- ]
50 4 F o i ]
a0 4 | | EVE
20
30 - " 10
20 4 | - = LB 0
» L]
10+
] - - - - -

a 10 20 30 40 50 B0 Jj0 a0 90 100 110 0 10 20 30 40 50 60 7O 80 S0



98

Instance 24 Instance 24
inst24-3s5-100-c50-w40 inst24-3s5-100-c50-wd0
110 1
100 - . —e— School
B Students
0 .I i | ] + Stops
80 L 1 1 | i ! 1
[ ] = o nl
70 1 e s = in
o oyl W&
J ! i _'i.- e |
504 | [ _s b < By | ol
= ,mF . a
40 4 = 1 1 " 3 8§ - - n !
L "
304 L] ! -! = a
=y s s Students
104 T Stops
] - - - - T - —_— —
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 30 30 40 50 &0 70 80 90
Instance 25 Instance 25
inst25-10510-50-c25-w5 inst25-10510-50-c25-w5
110 1 £
100 - —e— School —e— School
80
w0 ® Students I Max walk
- + Stops 70 B Students
J | 1 ! | il
L] R
i =g l..' | ‘l"l
60 e | ! I 50 @
50 fu=- | 40 Eig )
a0 4 | ! | ! ! —
30
| - I =y
204
20 1
13+ 104
] - - - - T - o - - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 1w 20 40 S0 50 70 80 a0
Instance 26 Instance 26
inst26-2510-50-c50-W5 o= Sehaol inst26-2510-50-c50-W5
110 ®  Students
100 4 I = Stops
W 4
20 r abd
° s ol 0 |
60 | I
nnag 50 4 @
50 4 1 ! | w0
P w® | oy
- 301 —e— School
] 204 Max_ walk
20 1 ; -
. 10{ = Students
10+ ! 5
- o 8" SopE
] - - - - T - - - - . -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 a W 20 3 40 S0 60 70 80 S0
Instance 27 Instance 27
inst27-8510-50-c25-wl0 inst27-8510-50-c25-wl0
110 1 £
100 - —e— School 804
® Students
20 704
+ Stops
89 '1 n &0 |
o : . -l. 50
il _|1*-:‘ "I =y 20
50 1 T r
' 30
40 1 =
]
304 = 20 o
L] T —
201 [ m  Students
10 05 + Stops
] - - - - - - - - - - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 3 40 S0 B0 70 &0 S0



Instance 28 Instance 28
inst28-6510-50-c50-wl0 inst28-6510-50-c50-wl0
110 1
100 - | . —#— School —e— School
a0 mi ®  Students o] 1 Max walk
5] | | | “-_ + Stops g0 ® Students
« Stops
[ ] L] [} 70 4
70 o . R .! - m 7
i &0 |
60 4 - ! ! !
» 50 |
50 1 L » -
a0 4
n u - 30
307 Y L L I 204
04 om . —
[ el
107 [ ] 0
] - - - T - - . - - .
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 [} o 20 30 49 s0 80 70 B0 90
Instance 29 Instance 29
inst29-8510-50-c25-w20 inst29-8510-50-c25-w20
110 1
100 - —e— School
a0 ® Students 50 1
. L + Stops g0
u
0 - L ol 70
gl = L 60
60 B - =
50 . -.J = 1 = LB} 50
n “ [ | a0 =
40 4 .. . | - 5
i " o —e— School
304 | o e 30
“mm 20 T Max_walk
=24 | 104 ® Students
104 « Stops
0 2
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 ] I 20 3D 4 S0 & 70 B0 W0
Instance 30 Instance 30
inst30-5510-50-c50-w20 inst30-5510-50-c50-w20
110 1
100 4 —e— School g
a0 L] g:udents al
801 | = o 701
o i PR L e
60 - Bog I | g 01
=i =
L] 40
50 - = | |
L " '-}_ -’ } 30
ey - " L 204
30 4 ! | | ! -
m om,mwm g ® s
=04 B il . Al
104 U
(]
] - - - - T - - - -
a 1 20 33 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 a v 20 30 40 s 60 70 BO G0
Instance 31 Instance 31
inst31-7510-50-c25-w40 inst31-7510-50-c25-w40
110 1
100 - —e— School —e— School
® Students [ Max_walk
20 = " = . 2
+ Stops Students
80 50
g0
i 70
60 5 60
50
50 7 o a1
40 304
20
30 - 104
20 a - 0+
|
10+ -
] - - - - -

10 20 30 40 50 B0 Jj0 a0 90 100 110

0 10 20 30 40 50 60 TO &0 90




Instance 32 Instance 32
inst32-6510-50-c50-w40 inst32-6510-50-c50-w40
110 1
100 - | i | | . —#— School —e— School
a0 L = Students 1 Max_walk
+ Stops ® Students
80 504
70 90 |
L] 0
60 60
504 50
201
40 1 B EVE
20
30 - = 1 101
20 o
10+
] - - - - T - - — - —
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 0 10 20 30 40 50 60 70 BO 90
Instance 33 Instance 33
inst33-1510-100-c25-w5 inst33-1510-100-c25-w5
110 1
100 - —e— School [ —e— School
a0 | | ®  Students 04 I Max walk
# + Stops B Students
B0 4 | 1 1 i i 1 1 70 4
*- = Stops
- F
60 1 T a = =0 4
il gl || il
30 4 ed®§ -
e ] 20
=04 ! | ! i
10 | a'#!
0 28
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 a 10 20 3 40 50 &0 70 80 30
Instance 34 Instance 34
inst34-7510-100-c50-w5 o= Sehaol inst34-7510-100-c50-w5
110 ®  Students
160 4 « Stops %0 —e— School
a0 | 804 [ Max walk
| .lﬁ 70 ® Students
&0 b « Stops
70 60 |
60 50
50 l i . i 40
40 4 ! oLl | _F_ I 304
= “ llh 20
204 : .
10
Bl ' = h o
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10e 110 o 10 20 30 40 50 60 70 a0 a0
Instance 35 * Instance 35
inst35-10510-100-c25-wl0 Sehas] inst35-10s10-100-c25-wl0
110 ®  Students
100 4 =« Stops 50
20 g0
80 7o
70 604
60 50
50 1 a0
40 1 | 304
30 - 20
'mi [ Max walk
= | 101 g students
10 1 04 « Stops
] - - - - T - - - . .

o 10 20 30 40 50 60 70 a0 50

100



Instance 36 Instance 36
inst36-1510-100-c50-w10 o= Sehaol inst36-1510-100-c50-w1D
110 ®  Students
100 - 1 | =« Stops —e— School
Ly | 30 Max_walk
90 *F i N ] Stud_ents
B0 1 [ Sl 7 —— 80
- - « Stops
0 | & 70
60 1 - e 60 -|
50 4 %!. 1 . L I!.h Gl
a4 | S | 40
[ u 30
- a? _:b |
a0 4 ‘ S I gy = 20
bl L L 104
w4 I L b L}
o
] . - - . - . - . - - . . - -
D 10 20 30 40 S0 60 70 BO 90 100 110 D 10 2 30 4 S0 & FO &0 90
Instance 37 Instance 37
inst37-7510-100-c25-w20 inst37-7510-100-c25-w20
110 1
100 - —e— School
® Students
20
+ Stops 50 |
804 a0
70 70 |
60 1 60
50 1 50 -
40 1 407
35| —®— School
304
204 3 Max walk
2l w{ m Students
104 o{ =« Stops
] - - - - T - - - :
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 1 20 30 4 S0 B0 70 80 90
Instance 38 Instance 38
inst38-9510-100-c50-w20 inst38-9510-100-c50-w20
110 1
100 - —e— School
® Students
= + Stops
80+ 9';'
@ g
o 704
60 504
50 1 50
40 1 40
- 35| —®— School
= 204 3 Max walk
219 | w4 m Students
10 4 o =« Stops
] - - - - T - - - - - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 1 20 30 40 S50 60 7O BO S0
Instance 39 Instance 39
inst39-5510-100-c25-w40 inst39-5510-100-c25-w40
110 1
100 - —e— School
® Students
20
+ Stops
80 50 4
80
R ] 70
60 604
50 -
50 204
EVE
40 ]
351 —— school
30
01 [ Max walk
24 m  Students
1o ' = « Stops
o 1 20 30 40 S0 60 70 80 S0 oo 110 0 10 20 30 40 50 &0 70 80 90

101



102

Instance 40 Instance 40
instd40-4510-100-c50-w40 inst40-4510-100-c50-w40
110 1
100 - —e— School —e— School
a0 B Students [ Max walk #
+ Stops ® Students
80 4 20 4
70 i 80
70
60 4 60
50 4 50 -
a0
40 1 30
30 4 20 |
104
20+ o
10+
] - - - - T - — - . : .
a 1 20 3 40 S0 BO 70 &0 90 10¢ 110 0 10 20 30 40 S0 60 7O BO 90
Instance 41 Instance 41
inst41-3510-200-c25-w5 inst41-3510-200-c25-w5
110 1
100 4 I | | I | . —®— School o0

® Students

%0 | | | | i
ﬂ + Stops
804 | ! £ B ! P 2l
i | | | l 60| —8— School
60 1 : 1 1 —F 1 T 1 sy 1 Max walk
50 4 | | | | > 1 | | ! e m Students
40 4 -l_-“ + Stops
* b 30
304 I i I
20
20 4 e !_- |
[ ¥ 1 14
! ! | A _
w ] a4
] - - - . T T - . . T -
o 1 20 3 4 S0 60 70 B0 90 100 110 a I 20 30 4 S0 € 70 80 90
Instance 42 Instance 42
inst42-1510-200-c50-w5 o= Sthaol inst42-1510-200-c50-w5
110 ®  Students
100 1 ! | ! ! ! ! =« Stops 50 4
%0 | | | | | - it
80 4 | ol | | ! M ! *
[ =] e o 70
™ M | | | I I
60 4 ‘ﬂ! =8 1 1 ! 1 1 1 i
504 I I I I * | I I I |
- ENE —e— School
204 | uillew ! ! ! | | | 20 [ Max_walk
o ®  Students
101 ] ] I ] ] ] ] | I ] 104 « Stops
] T - - . T T - o T . T T . .
o 1 20 3 4 S0 60 70 B0 90 100 110 D 10 20 30 40 S0 B0 70 80 @0
Instance 43 Instance 43
inst43-4510-200-c25-w10 inst43-4510-200-c25-w10
110 | 50
100 4 | | | ! . —®— School i
a0 ® Students
+ Stops 70
80 -
60
10 | | | |
oBE . . ow | 50+

:2 I!I_.-ﬁ I" " | :5 .= | | a0
i i

40 4 o
ol o alll —-
g .=.- = i [ Max walk
20 4 1 .ii- T B I T I 10 B Students
10 - 1 T « Stops
0_
] - - . - T . - . . .
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o I 20 3 4 50 6 To 80 @0



103

Instance 44 Instance 44
inst44-1510-200-c50-w10 o= Sehaol inst44-1510-200-c50-w10
110 ®  Students
100 4 | | ! ! ! ! =« Stops _ —®— School
90 4 I I | %0
80 e ﬁll | I 80
70 N 70 1
50 4 60
o 50
qo -
40
30
2 L w 20
20 =5 '-| 5 10+
10 - m B | o
[j <+
0o 1o 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0o 10 20 30 40 S0 60 70 80 90
Instance 45 Instance 45
inst45-3510-200-c25-W20 o= Sehaol inst45-3510-200-c25-W20
110 ®  Students
100 4 1 | ! ! = Stops —&— School
a0 1 Max walk
i ® Students
80 - = 504
10 | 70 4
60 60+
- 50
40 4
40 4 =
30 4 20
20 4 101
10 4 01
] - . - T . T . T T
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 1 20 30 40 S0 60 To 80 90
Instance 46 Instance 46
inst46-4510-200-c50-w20 o= Sehaol inst46-4510-200-c50-w20
110 ®  Students
100 | | ] } =« Stops —e— School
w0 1 3 Max walk
801 g Students
80 - 70
0 il
60 =0
53 4 404
40+ #
] 20
304
10+
20 4 0
10 4
] - . - T . - . T
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 10 20 30 40 S0 €0 70 BO 90
Instance 47 Instance 47
inst47-1510-200-c25-w40 inst47-1510-200-c25-w40
110 |
100 - —e— School —e— School
o ® Students [ Max walk
* Stops ® Students
80 - 50
50 4
10 ]
60 1 a0
50 4
50 4 20
" = 30
L 20
30 4 10
o
20 4
10 4
o4 . - T T

o 10 20 30 40 50 &0 J0 a0 90 100 110 0 10 20 30 40 50 &0 70 BO 0



104

Instance 48 Instance 48
inst48-1510-200-c50-w40 inst48-1510-200-c50-w40
110 |
100 4! | —e— School —e— School 5
" i 8 = _ ®  Students O Max walk 25—,
" u .: s ® «  Stops ® Students
gl | = | Il
f eowld e, "e " . o]
L a2 a [ L] 70
6o ™ om d‘.." | wigmm # u = 504
5ol % I--w‘ .g=_.= 50 4
] a | = 40
i N ge .ﬁ__ ll- L a
L e we L] 501
304 - L] 1-_ Sl . _ I |
(] Tk gy L oy n 10 4
sl = (HE_g am, | 0
n oy = I,
104 | Tanl
o . . - . — .
D 1 20 3D 40 S0 60 70 BOD X 100 110 0 10 20 30 40 S0 6O 70 80 90
Instance 49 Instance 49
inst49-1520-100-c25-w5 o= Sehaol inst49-1520-100-c25-W5
110 ®  Students
100 4 I I | = Stops
| | ™, L
=a ! L] mlﬂ = »
80 -~ § S | 801
70
pios i i ]
m " - '.* 60 -
60 o i - - [ Max_walk
- )
50 4 > om 504 ®m  Students
40 4 ! ! 40 * Stops
20 L 204
. = @
] - - - - T - a4 - - . - .
o 10 20 30 40 S0 60 F0 80 90 100 110 o 1 20 3| 40 S0 & 70 BO %0
Instance 50 Instance 50
inst50-1520-100-c50-w5 inst50-1520-100-c50-w5
110 |
100 - . | —e— School —e— School
o I" -" ® Students 0 1 Max_walk @
| i .
5] | Stops 80 m  Students
70 - - S om 70
6of g L1 [ . 60
el "am ;'l il ", 0 |
i | il | -
a0 =y
30 4 o mull | 304
35 | ™ 20
= 10
10 o= =5
o T T T T T T 04 T T T T
o 10 20 30 40 S0 60 F0 80 90 100 110 o 10 2 3B 40 S0 S0 70 B0 90
Instance 51 Instance 51
inst51-7520-100-c25-w10 inst51-7520-100-c25-w10
110 |
100 - —e— School
a0 ] g:udents 59
. ops i
gl & 50
0 70
w0 ] 60
50
5 -
. e
40 1 4
- 301 —e— School
204 [ Max walk
201 10{ m Students
104 o{ =« Stops
o - - . - . - . . . - - -
o 10 20 30 40 S0 60 F0 80 90 100 110 o 10 20 a0 40 50 &0 T0 a0 30



105

Instance 52 Instance 52
inst52-4520-100-c50-w10 inst52-4520-100-c50-w10
110 1
100 - | —e— School
a0 = ; e ®  Students o0
L] LR et} + Stops 50
B0+ ! - o_m | {
[
0 ¥ 70
Ly o s uk 60+ £
60 e .
-=l - T 50 _...-/
50 4 iy T s " | = 40 4 m
a0 4 = 1 |
- -‘E-- ._l. = A —a— School
o CHiR™ LS 294 [ Max walk
2l s '., ™ 104 B Students
109 . T %‘.— T 0 = Stops
] - - - - T - - - - . - -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 a w 2 30 4 S0 60 70 81 S0
Instance 53 Instance 53
inst53-2520-100-c25-w20 inst53-2520-100-c25-w20
110 1
100 4 | | | —e— School —e— School
a0 o - ®  Students I Max walk
45 = + Stops 904 B Students
| .l‘=.l i BE g A .
70 —~ L] Ll 70
601 .t Sgalla 60 -
n| " LI »
50 4 [ ] LL | 504
= 'l i : [ g n,® a® L] a4
40 1 == & w 1 =
- L _' _-'f._; ™ iy 30 |
4 | e = N e | 204
20 1 L 1 = = Q!. .' 10
L
104 [ s [Pm " o
] - - - - T - - . . - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 1 20 30 4 S0 61 70 a0 90
Instance 54 Instance 54
inst54-7520-100-c50-w20 inst54-7520-100-c50-w20
110 1
100 - —e— School —— School
o ®  Students 59 [ Max walk
- ™ + Stops a0 B Students
0 704
60
60 4 50 4
50 1 an 4
40+ 30
30 - 20
20+ 104
104 0
] - - - - T - - . . -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 10 20 30 40 S0 60 70 8D 90
Instance 55 * Instance 55
inst55-7520-100-c25-w40 gfh;}ol " inst55-7520-100-c25-w40
1io L] udents
100 4 = Stops
20 L ] =
" = 2
80 W E - - 1 gg:
o B . W . m 70 -
- o= EE % = & 604
] (N 50
50 1—m 1 q'! Swp = 40
40 1 2 . .-‘!-;.°-.- e = 5 E
L n - ] - 209 —&— School
30 4 ! . = & 10|
-l = n o [ Max walk
219 [ = 4 N B Students
104 T = = Stops
] - - - - -

50 B0 Jj0 a0 90 100 110

0 10 20 30 40 50 &0 70 BO 90



Instance 56 Instance 56
inst56-9520-100-c50-w40 inst56-9520-100-c50-w40
110 1
100 - —e— School —e— School
a0 _ "u ®  Students 1 Max walk
L a ¥ «  Stops Students
80 4 { = n n -
70 = now L) u ! a0
- » R - = 70
RS LFT ¥ R 2
1 . LT w =m [ 404
40 = w 8 ‘ 1 30
™ = da
= m - 20
30 L ! ==
Ea 104
564 mm m _ W o
(] (L | =
10+ -
] - - - - T - - - - - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 S0 60 FO BO 90
Instance 57 * Instance 57
inst57-8520-200-c25-w5 Sehas] inst57-8520-200-c25-w5
110 ®  Students
100 - . = Stops —e— School
- oy s 3 Max walk
n By a0 | ® Students
801 lﬁ [ n « Stops
» - ‘a2
60 4 | 1 W= ! 1 60+
L L 5
0l ! R -
- 4
wl o g ' - — =
{ L
0 Fi oA [ 5
10
.- [} 0
0 T T T u T T T T T T
o 1 20 30 40 S0 &0 FO 8O S0 100 110 o 10 20 30 4 SO 60 TJo 80 90
Instance 58 Instance 58
inst58-5520-200-c50-w5 inst58-5520-200-c50-w5
110 1 90
100 - —e— School
®  Students 801
20
g0 =!_ | | + Stops 70
=
Ll
0 i *' j —e— School
604 I — = -:g 03— Max_walk
50 ’ i ® -& 401 = Students
A !. f | I » Stops
40 e 30
20 4 ] mm | = | i * {
L]
- W _i
a
o T y T T T T T T T
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 ] W 20 30 4 50 &0 7D BO 90
Instance 59 Instance 59
inst59-9520-200-c25-w10 inst59-9520-200-c25-w10
110 1
100 - —e— School
[ ® Students a0 -
= sy
- s + Stops a0
80 L] L} =
. mgh L 70 4
70 4 - : ]
,- l k] L 60 |
B0 - a2 B N : -"l = 0
50 1 5 .' e o _gm ;4-'-.5- ':5 T 01
40 ] fll “ . 30
& . u i': x® 204 —e— School
20 r N L‘. h I 0 [ Max_walk
lf -i 2 B Students
10 :l ' n 04 « Stops
[}
0 T T T T — T T T T T T T T T T T T
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 1 2 I 40 S0 & 7o ap 90

106



Instance 60 Instance 60
inst60-5520-200-c50-w10 o= Sthaol inst60-5520-200-c50-w10
110 ®  Students
100 4 I I = Stops
a0 5 F | 904
804 mmm® - ) '. 80
ol ® = - ‘ n o et 70
L] L] L= g o
60 1+ | PO | T
m L T e N 50 4
50 4 i = mgflm 1 | I I -
o r Ll = 40
a0 4 - == 0y s -
. - % o
" ." % '@ 204 [ Max_walk
207 iﬁ : i""". 10 = Students
10+ L .'. - 0 = Stops
] - . - - - . . . - - - - -
o 1 20 3 4 50 B0 70 B0 90 100 110 D 10 20 3 40 S0 B0 7D 8O S0
Instance 61 Instance 61
inst61-6520-200-c25-w20 instb1-6520-200-c25-w20
110 1
100 - | —e— School
50 aut (] ®  Students
- L * Stops 50
' F e 1
70 | ." s g My gy » 70
s il 1, MY T 60
[ [ ]
50 1 B S e W = .w -":.5 ok =
L 'E mEw® r! m| g ® 404
40T g .i—- ] i. = - 1 30
301 —g 5 o S IS 20
56 ) - 'L 10 1 Max walk
" |l & s ] o ®  Students
10 1 R i - Stops
04 - - : : T - - . - - -
o 1 20 30 40 S0 60 70 80 S0 oo 110 6 1 2 3 40 50 60 0 B0 90
Instance 62 Instance 62
inst62-5520-200-c50-w20 inst62-5520-200-c50-w20
110 1
100 - —e— School
a0 | ®  Students 504
- EE I [ L ™ * Stops a0
] LN ™ |F‘ = "um ] 70
70 = ' b o
u L 60
60 1 g LJ{' =‘-"’ | 50 4
(L " il
50 1 - = | R 40
40 1 . CE . ot = [P
NS s o] =2
-; e 104 CJ Max walk
=y & - o0{ m Students
10 4 1 T « Stops
] - - - T - - - - - .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 1o 20 30 40 SO 60 7o &D W0
Instance 63 Instance 63
inst63-10s520-200-c25-w40 inst63-10s20-200-c25-w40
110 1
100 - —e— School —e— School
L]
a0 . - > - ®  Students [ Max walk
. . 14 ™ * Stops ® Students
80 l: —n- e = 504
70 -'i L —: 80+
r , SCCR, VI R L 2
60 - * = e = == 60
DS ol T . - B 50
50 |} T .. - | [ I a0 4
P = e g N W, 30
g [ L] |~= L e .-.l 204
304 | S . = .‘.‘ s 13:
504 PR -.-. o
104 r
] - - - T - — -
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 50 6O 7D 80 90

107



108

Instance 64 Instance 64
inst64-2520-200-c50-w40 o= Sehaol inst64-2520-200-c50-w40
110 ®  Students
100 - 1 | ! | ! ! = Stops
a0
80 59
40
70 ]
60 60
50
50 40
30
a0 | | | . -
204
el ] | 104 : e . School
- a4 Max_walk
Students
104 Stops
o - T T T T — T T
0o 1o 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 D 10 20 30 40 50 60 70 BO 90
Instance 65 Instance 65
inst65-9520-400-c25-w5 o= Sehaol inst65-9520-400-c25-W5
110 ®  Students 0
100 - 1 | ! | ! ! = Stops
80
a0 | | |
70 4
o B . ]
70 | ! % * ! | o]
it ‘ | | | =0
] | | & | b [ | il
40 i 30
S t: [ q& * 201
204 ! I I I ! ! | I sl
of A *i" o o o
07 - - . T - T T - - - -
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 a 10 20 30 40 50 &0 70 80 90
Instance 66 Instance 66
inst66-9520-400-c50-w5 inst66-9520-400-c50-w5
110 |
100 - —e— School —e— School
a0 | | ®  Students %04 3 Max walk
5] | !4-_ ! m | + Stops go{ ® Students
. « Stops
0 | 70
60 - = | Wh" 60
50| tL 2 '%}- Al 50
404 | I 40 4
el P, o g L A _ 0
204 ‘l ! | " i? ! ! 20
104 ’ I I I I I I I I I 104
] - . - T . o . . T . T
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 1} I 20 30 4 0 6 70 80 90
Instance 67 Instance 67
inst67-5520-400-c25-W10 o= Sehaol inst67-5520-400-c25-w10
110 ®  Students
100 11 ! ! ! ! | =« Stops —&— School
[ Max walk
90 ol =
® Students
80 1| 80
70| 70
60 1/ 60
50 1+ 50
a0 11 404
9.4l 30 4
364 204
04l 104
a4
o4 T . T T - . T .



Instance 68 Instance 68
inst68-2520-400-c50-w10 instb8-2520-400-c50-w10
110 1
100 - —e— School —e— School
a0 ®  Students 2l [ Max_walk
- * Stops . B Students
70 70
60 60 -|
50 4 50 -
40 1 40
J 30 |
e nu
504 | 20
10 1 T ® A
0 ! | ! ! ! 01 ’ . .
o 10 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 o 110 20 30 40 50 60 70 B0 90
Instance 69 Instance 69
inst69-4520-100-c25-W20 . itc“:"' ; inst69-4520-400-c25-W20
1io L] udents
100 - » = Stops
%0 R B g " l‘5
804 @ |l W | - 90
. (WE t h":" [ ! 80
70 1 ]
] ||‘I [ [ | b
60 L i 60
"y qlﬂ -‘. " & 50
i A a0
a0 4 % [ ] u & 304
a0 b ] é‘ _{. .. 25| —® School !
104 T3 Max walk
204 B ] ‘ o{ m Students
10+ — « Stops
] - - : T - - - -
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 1 20 30 40 S0 60 70 80 30
Instance 70 Instance 70
inst70-8520-400-c50-w20 inst70-8520-400-c50-w20
110 1
100 - —e— School —e— School
i ® Students 3 Max walk
o * Stops :0 1 Students
s 73: Stops
o - 60
50
50 40
40 30 4
22 20
) 10
20 il
10
a4 - . T T T T T - - . T
a 0 20 30 4 50 60 70 80 S0 100 110 o 10 20 30 40 S0 6 7 80 90
Instance 71 Instance 71
inst71-6520-400-c25-w40 inst71-6520-400-c25-w40
110 1
100 - —e— School
a0 ® Students
* Stops
80 50
80 -
70 4 70 -
&0 ® 60
50 4
50 = 404
" 30 R
40 | 504 AR
22 ] 104 —*— School :
20 01 O Max walk xg
m  Students
10 « Stops
04 T T T T

50 B0 Jj0 a0 90 100 110

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90

109



Instance 72
inst72-5520-400-c50-w40

Instance 72
inst72-5520-400-c50-w40

110 |
100 - —e— School —e— School
a0 B Students [ Max_walk
- + Stops ® Students
i 50
70 2] fg:
60 1 R 60
" f‘}g‘
50 7 LR 5
m By 30
4 T 20
304 10
0_
20 4
10 4
] - . - T . — .
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 50 60 70 BO 30
Instance 73 Instance 73
inst73-5540-200-c25-W5 . gfh;m't inst73-5540-200-c25-W5
1io L] udents
100 4 | | =« Stops -
a0 | | = |
[ £ ] ™ * 80
aa Yo k I [ [ 704
70 =5 e ‘ ..l ..'. | 60
504 ! ! L ! ! il
[
50 e e E,- a0
404 | I I
] [] _
ol FeTa e ™ WL g
- ‘E’- - = 204
-
” g - - ,l 101
10 -] T ' “ ] o
04 1 1
o 1 20 30 40 S0 60 70 80 80 100 110 a 1 20 30 4 S0 60 70 ap 90
Instance 74 Instance 74
inst74-9540-200-c50-w5 inst74-9s40-200-c50-w5
110 |
100 1 | | —e— School —e— School
a0 w ‘ ®  Students %04 3 Max walk
- 'h + Stops ao4{ ® Students
4 = | I
10 -|e ¥ #:I‘ h'*‘ 70
601 :'."F' Ty il 601
1 50
50 -} | oy ' -
il T T Ko %
o | B N o ™ v
204
204 {% i = i e.t! < |
g e | 5!!. _l“-. ! o
] 2a
1 2 30 4 S0 60 70 B0 90 100 110 a 10 20 3 4 50 60 70 80 90
Instance 75 Instance 75
inst75-10540-200-c25-W10 | gfh;m' ; inst75-10540-200-c25-w10
1io L] udents
100 4 = Stops —e— School
an I Max walk
%04 |
®  Students
80 80 4
70 70 4
&0 60 4
50
50 e |
- a0
a0 |
) 30
30 4 =S 204
20 | 104
10 L 0
0 - . . . - . T T . - -
o 20 30 4 S0 60 F0 80 90 loe 110 0 10 20 30 40 S0 60 70 80 90

110



Instance 76 Instance 76
inst76-10s40-200-c50-wlo © ochoo! inst76-10540-200-c50-w10
110 ®  Students
100 - = Stops
a0 %04
aiti | 80 4
70 4
70
604
60 50 A
50 4 465
A 30 4
30+ 204
-t [ Max walk
7 @ Students
1 01 . Steps
05 - - - + - - - - . : - . -
o 1o 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 S0 &0 70 &0 490
Instance 77 Instance 77
inst77-6540-200-c25-w20 inst77-6s540-200-c25-w20
110 |
100 - —e— School
® Students
90
+ Stops 50
80 - 504
10 70 4
60 4 ] 60
- |- 50
50
40 4 =
304
407 [ Max_walk
201 19 ®  Students
10 - A « Stops
] - . - T . . T T .
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 S50 60 F0 80 90
Instance 78 Instance 78
inst78-1540-200-c50-w20 o= Sehaol inst78-1540-200-c50-w20
110 ®  Students
100 - = Stops
90 90 -
80 - 80
10 70
604 | 60
= 50
50 4 !
] \J
40 4 ] : ;
ol o M 304 —e— School
204 1 Max_walk
201 104 g Students =
104 09 « Stops
] - . - T . . T - T T
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 S0 60 TO BO 90
Instance 79 Instance 79
inst79-3540-200-c25-w40 inst79-3s540-200-c25-w40
110 |
100 4 | —e— School
s m Students
= | * Stops
B0 1 504
10 30
70 4
60 11 60
w0 50 4
Tge = 0]
a0 % 30 4 )
u 204 —e— School
304! | I 10
u o 3 Max walk
2077 | m Students
1 « Stops
o - . T - T T - . ———
0o 1o 20 3 40 50 60 7o &0 90 100 110 0 10 20 30 40 S0 60 70 BO 90

111



Instance 80 Instance 80
inst80-8540-200-c50-w40 o= Sehaol inst80-8540-200-c50-w40
110 ®  Students
100 - = Stops
20 ! = N = [
" n e o™ ]
80 - ~ R - n 20 |
70 s o unl" g - P fg:
_ " g m o m o 1 1 LA 60
60 B =t i - %
= ]
SO T - ) Al o]
40 u_ gl L | = % [ ] 30
. " !r e wmg W, ig: i
" q-l -t Nm W 0 ] Max_walk
201 L LT | B Students
10 4 n —m =« Stops
0 ! | ! ! ! —— S
0 1 20 30 4 S0 60 70 & 90 100 110 0 10 20 30 40 50 GO 70 80 90
Instance 81 Instance 81
inst81-9540-400-c25-w5 o= Sehaol inst81-9540-400-c25-W5
110 ®  Students
100 - 1 1 | ! ! | = Stops
90 4
an | . | F.0 |
501
o I L% ? e i
o ke St d
- |
60 4 | i | | L ! JL,‘E -
b= |
$ -
S "h 1 g
I &
ol | 4R | - | g- 01—
.20 LR g ] 204 [ Max walk
‘E i - 104 = Students
1 Ji L o] + stops
o T T T T T T T
o 1 20 30 4 S0 & 70 & 80 100 110 o 10 20 3w 4 50 60 70 80 %0
Instance 82 Instance 82
inst82-3540-400-c50-w5 o= Sehaol inst82-3540-400-c50-w5
110 ®  Students
100 - = Stops —e— School
a0 o0 | [ Max walk
] a0 ! B Students
&0 = Stops
0 70 ¢
o Y
60 -
oo 50 4
40 1 il
il 304
204
204
10
104
0 o1
0 10 20 30 40 S0 60 70 80 80 100 110 b 10 20 3 4 s0 6 70 80 9%
Instance 83 Instance 83
inst83-4540-100-c25-W10 o= Sehaol inst83-4540-400-c25-w1D
110 ®  Students
100 4 = Stops —e— School
%0 904 [ Max walk
4 = Students
80 - i
i)
70
601
60 -
50
50 4 el
a0+ i
a0 20
204 10
104 ol
0 ! | ! ! y . . .

112



113

Instance 84 Instance 84
inst84-4540-400-c50-w10 inst84-4s540-400-c50-w10
110 1
100 - —e— School —e— School
a0 ®  Students 90 - [ Max_walk
s0] * Stops a0 - B Students
0 70 4
&0
60 >
50
50
401
1 0
30 204
- 2
20+ L] 104
10 - o
=
] - - - . - - - . - .
o 0 2 30 40 S0 60 7D B0 90 100 110 0 1 20 30 40 S0 60 70 80 %0
Instance 85 Instance 85
inst85-6540-100-c25-W20 o= Sehaol inst85-6540-400-c25-W20
110 ®  Students
100 - = Stops —e— School
i 3 Max_walk
50 B Students
B0 80
70 4 704
80 60+
50
50 el
40 30
30 20
- 104
20 4l
10
07 - . T T T — — T
a 1 20 30 40 50 60 70 80 S0 loo 110 0 10 20 30 40 S0 &0 70 BO S0
Instance 86 Instance 86
inst86-10s40-400-c50-w20 © ocheo! inst86-10540-400-c50-w20
110 ®  Students
100 4 = Stops —e— School
a0 [ Max walk
%04 m Students
80 50
70 70
60 4 60 -|
50 -
50 1 Rl
40 1 30
30 - 20
64 104
U -
10+
] - . - . - . -
a 110 D 10 20 30 40 SO 60 70 8O0 90
Instance 87 Instance 87
inst87-6540-400-c25-w40 inst87-6540-400-c25-w40
110 1
100 - —e— School
® Students
20
* Stops
80 4 =y ‘- a0 |
0 = -L 80
a8 ‘r L] 70 -
60 = = 60
50 -
il . 401
J - 30 4
u L 201
30 - . 10
L o [ Max_walk
201 | B Students
104 = Stops
] - - - T

a 10 20 30 40 50 B0 Jj0 a0 90 100 110 0 10 0 30 40 S0 &0 FO &80 90



Instance 88 Instance 88
inst88-6540-400-c50-w40 inst88-6540-400-c50-w40
110 |
100 - —e— School
B Students
90
* Stops
80 - 90 4
804
10 70 4
60 604
50 4
50 1 40 4
ok 20 1
40 4 20
vl mE 10 |
] 04
201 | ®  Students
104 = Stops
] - . T . ———
o 1 20 30 40 S0 B0 70 80 90 100 110 0 10 20 30 40 50 60 7D 80 930
Instance 89 Instance 89
inst89-5540-800-c25-w5 o= Sehaol inst89-5540-800-c25-W5
110 ®  Students
100 - = Stops oy | —e— School
a0 [ Max walk
- ® Students
o « Stops
604 =
50
50
30 -
204
10
o
b 10 20 3 40 S0 60 70 A&b @0
Instance 90 Instance 90
inst90-2540-800-c50-w5 o= Sehaol inst90-2540-800-c50-w5
110 ®  Students
100 4 =« Stops —e— School
o 1 = Max_walk
- 801 g Students
71 « Stops
70 sl -
60 s 3
50 4 A
40 30 -
] 201
20 10-
10
o
[
o 110 a I 2 30 40 S0 60 70 80 &0
Instance 91 Instance 91
inst91-4540-800-c25-W10 o= Sehaol inst91-4540-800-c25-w1D
110 ®  Students
100 - = Stops
a0 [
804 il !‘, 80
70 70
i G0+
50
50
40
a0 ; "
2| 304 f —8— School
0 20 1 Max_walk
19 ®  Students
1 a4 = Stops
o - - T - T .

114



Instance 92 Instance 92
inst22-9540-800-c50-w10 inst92-9540-800-c50-w10
110 1
160 - —e— School —a— School
a0 ®  Students 20 : 1 Max_walk
- + Stops a0 - B Students
S0 70 -
| ] fo 604
60 i = = "
s - !’ ﬂll 03
u 49
40 -
-“g el
30 4 F - L1 204
55 _.ﬁ. a i
10 | 0
0
a 0 20 30 40 50 60 70 80 S0 oo 110 D 10 20 30 40 S0 60 70 BO 90
Instance 93 Instance 93
inst93-6540-800-c25-w20 inst23-6s540-800-c25-w20
110 1
100 - —e— School
® Students
20
+ Stops 50
80 20
o 704
: h
60 H 60
[ ™ 50 #
50 1 =L a0 )
40 - ?’ 30 | e
204 s m = 0] —* E;lchuol o
d — LT ] ax wa
. 10 = =
0{ = Students
104 « Stops
] - . - - . - —_— — -
W 20 30 40 S0 60 7o B0 %0 100 110 0 0 20 30 40 S0 60 70 &0 30
Instance 94 Instance 94
inst94-3540-800-c50-w20 o= Sehaol inst94-3540-800-c50-w20
110 ®  Students
= Stops
50 -
80
70
60
50
a0
30
20 -
104 [ Max_walk
0 ®  Students
= Stops
a0 100 110 0 10 20 30 4 50 60 70 B0 90
Instance 95 Instance 95
inst25-7540-800-c25-w40 inst25-7540-800-c25-w40
110 1
100 - School
i ;udents
ops
80 ¥ 50 1
80
70 =il
60 60
50 -
50 204
m EVE
gk 20
30 + 10
20 0 - Max_walk
B Students
104 = Stops
o - - - - - - — —
o W 2 30 4 s 60 70 80 S0 100 110 0 10 20 30 40 50 60 7O B0 90

115



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Introdução
	Justificativa
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Organização da dissertação

	FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E REVISÃO DA LITERATURA
	Heurísticas
	Definição
	Classificação
	Avanços na área

	School Bus Routing Problem
	Proposição e evolução do problema
	Revisão da literatura


	Descrição do Problema
	Algoritmo Proposto
	Termos Utilizados
	Heurística para o MP-SBRP
	Representação da Solução
	Geração da Solução Inicial
	Location-Routing-Allocation
	Particionamento das rotas
	Location-Allocation-Routing

	Algoritmos para alocação de estudantes
	Algoritmo Ford-Fulkerson
	Algoritmo Ford-Fulkerson Parcial
	Alocação Gulosa

	Heurística de Busca Local
	Operadores Intra-rota
	Operadores Inter-rotas

	Iterated Local Search (ILS)
	Operadores de perturbação
	Destroy-and-Repair
	Heurística de inserção de paradas - MP-SBRP
	Limiar de Aceitação

	Heurística de remoção de paradas - MP-SBRP

	Resultados
	Geração das instâncias para o MP-SBRP
	Ajuste dos parâmetros do algoritmo
	Resultados para o SBRP
	Resultados para o MP-SBRP

	Conclusões e Trabalhos Futuros
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES
	Fluxograma da heurística proposta
	Representação gráfica das instâncias

