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Resumo

Transporte compartilhado envolve principalmente o compartilhamento de véıculos entre

pessoas a fim de facilitar o deslocamento urbano, e é um grande reforço ao combate

aos problemas enfrentados pelo aumento da quantidade de véıculos em circulação em

ambientes urbanos, como aumento da poluição, estresse e perda de tempo no trânsito,

acidentes e demanda de estacionamentos.

Este trabalho apresenta uma formulação para uma variação do problema de trans-

porte compartilhado, abordando uma situação semelhante a realidade de empresas e esco-

las. Neste problema, um grupo de motoristas dispostos a sair de seu trajeto para oferecer

carona, desde que o desvio feito não seja muito grande, e um grupo de passageiros que

apresentam um conjunto de pontos próximos a seus pontos de origem onde os carros po-

deriam busca-los, considerando o posśıvel deslocamento do passageiro a fim de facilitar a

rota do motorista. Foi abordado apenas o cenário considerando-se um destino comum à

todos.

O objetivo foi desenvolver um modelo para o problema e algoritmos capazes alocar

o máximo de passageiros a carros e, se posśıvel, reduzir o trajeto total percorrido pelos

carros.

Foram apresentadas duas heuŕısticas para a solução do problema assim como sim-

plificações no modelo de uma cidade real a fim de facilitar a implementação e realização

dos testes. Este trabalho considera uma mudança de paradigma em relação ao que nor-

malmente se encontra na literatura, revertendo a abordagem do problema que geralmente

é resolvido de maneira a tentar encontrar a melhor rota para os carros, e passando para

uma tentativa do ponto de vista do passageiro, ao se tentar encontrar o carro que melhor

atenda cada passageiro.

Palavras-chave: Grafos, Guloso, GRASP, Algoritmo Genético, Heuŕısticas, Roteamento

de Véıculos, Entrega e Coleta, Transporte Compartilhado, Carona.



Abstract

Shared transportation involves mainly the sharing of vehicles between people in order to

facilitate urban mobility, and is a great reinforcement to combat the problems faced by

the increase of the number of vehicles circulating in urban environments, such as increased

pollution, stress and loss of time in traffic jams, accidents and demand for parking lots.

This work presents a formulation for a variation of the problem in the area of

shared transportation, addressing a situation similar to the reality of companies and

schools. In this problem, we have a group of drivers willing to deviate out of their way

to offer a ride, as long as the diversion is not very large, and a group of passengers that

present a set of points near their origins where cars could fetch them, considering the

possibility of the passageger to dislocate, making a better route possible. It was only

considered a scenario where the destination is the same for all drivers and passengers.

The objective was to develop a model for the problem and algorithms capable of

allocating the maximum number of passengers to the cars, if possible, reducing the total

distance traveled by the cars.

Two heuristics were presented for the solution of the problem as well as simplifi-

cations in the model of a real city in order to facilitate the implementation and realization

of the tests. This work considers a change of paradigm in relation to what is usually found

in the literature, reversing the approach of the problem that is usually solved in order to

try to find the best route for the cars, and turning to an attempt from the point of view

of the passenger, when trying to find the car that best attend each passenger.

Keywords: Graph, Greedy, Genetic Algorithm, Heuristic, Shared Transportation, Pick

up and Deliver, carpooling, Shared Transportation.
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“It’s the questions we can’t answer that

teach us the most. They teach us how to

think. If you give a man an answer, all

he gains is a little fact. But give him a

question and he’ll look for his own answers.”

Patrick Rothfuss, The Wise Man’s Fear
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1 Introdução

Problemas de otimização em grafos são amplamente estudados por cientistas da com-

putação por permitirem uma fácil modelagem de problemas reais e apresentarem uma

complexidade elevada.

Existem diversos problemas de roteamento de véıculos onde são modelados siste-

mas viários na forma de grafos e programas procuram definir a rota de véıculos visando

minimizar alguns objetivos de interesse, como tempo ou custo de deslocamento, a distância

percorrida, ou até maximizar uma função de obtenção de ganhos, como o atendimento de

determinados pontos que oferecem diferentes recompensas.

Neste trabalho, abordamos um problema de transporte compartilhado ou Ri-

desharing, que nada mais é que o compartilhamento de meios de transporte por duas ou

mais pessoas e tem como objetivo a melhor utilização dos recursos de transporte, econo-

mizando combust́ıvel e diminuindo a quantidade de véıculos em circulação, melhorando o

trânsito nas cidades.

1.1 Justificativa

De acordo com Netto and Ramos [2017], no peŕıodo 2003 - 2012 a frota de automóveis nos

munićıpios brasileiros com mais de 60 mil habitantes aumentou 70%, em contraste com

o aumento de 16% da população no mesmo peŕıodo. Neste artigo ainda são apresentados

dados quanto a porcentagem dos gastos com transporte relacionado ao transporte privado

(80%), e o aumento na porcentagem de trabalhadores que passam mais de uma hora no

trânsito entre trabalho-casa (15% para 17%), entre outros indicadores. Logo, o aumento

na quantidade de véıculos nas cidades é, hoje em dia, um dos maiores problemas encontra-

dos na mobilidade urbana, pois com a sobrecarga do sistema viário, a crescente formação

de engarrafamentos gera o desperd́ıcio de tempo e combust́ıvel, uma maior demanda por

estacionamentos, aumento de poluição ambiental e maior possibilidade de acidentes.

O transporte compartilhado apresenta uma alternativa para mitigar este pro-
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blema, pois com motoristas compartilhando seus véıculos com um ou mais passageiros,

teremos menor necessidade de véıculos circulando simultaneamente e um melhor aten-

dimento aos usuários dos sistemas de transporte. Além da possibilidade da divisão dos

custos com transporte.

Os problemas na computação relacionados a ridesharing apresentam aplicações e

simulações de situações reais e têm por objetivo garantir que o maior número de pessoas

chegue ao destino, otimizando os recursos utilizados. Neste trabalho, será abordado o

problema considerando a restrição de atendimento próximo de passageiros proposto por

Balardino and Santos [2016], que considera um caso próximo da realidade de empresas

ou colégios, em que tem-se um único destino para todos os passageiros e motoristas, a

possibilidade do desvio de motoristas de suas rotas a fim de atender um maior número de

passageiros, e ainda a possibilidade de deslocamento do passageiro de sua origem, a fim

de facilitar o trajeto do motorista. No caṕıtulo 2 é mostrado como foi feita a modelagem

para o problema.

1.2 Objetivos

Propor e avaliar algoritmos que retornem soluções viáveis dentro das restrições do pro-

blema proposto que obtenham bons resultados em relação ao número de passageiros aten-

didos e minimizando, se posśıvel, os desvios dos carros.

Considerar o tempo de execução das heuŕısticas e sua escalabilidade, uma vez

que uma aplicação real pode conter uma carga realmente grande de dados e, apesar de o

problema ser primariamente estático, é interessante que se possa encontrar soluções rapi-

damente em casos de modificações inesperadas na entrada do problema, por imprevistos

como por exemplo o defeito em um carro de um dos motoristas.

1.3 Organização do texto

O texto foi estruturado em 7 caṕıtulos. O Caṕıtulo 1 apresenta uma introdução sobre

o problema abordado, os objetivos e motivação que levaram ao desenvolvimento deste

trabalho. O Caṕıtulo 2 formaliza o modelo utilizado para a criação de instâncias. O
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Caṕıtulo 3 apresenta a metodologia aplicada na resolução do problema apresentado. O

Caṕıtulo 4 contém os estudos realizados na literatura, mostrando problemas e formas de

solução similares aos apresentados posteriormente. No Caṕıtulo 6 são apresentados os

parâmetros aplicados nos testes e os resultados obtidos. Finalmente o Caṕıtulo 7 mostra

as conclusões obtidas pelo autor e sugestões de trabalhos futuros.
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2 Formalização do Problema

O problema de Ridesharing com atendimento suficientemente próximo abordado neste

trabalho visa abordar as condições mais parecidas posśıveis de uma situação real, logo

foi modelada uma cidade na forma de um grafo, contendo um grupo de motoristas, um

grupo de posśıveis passageiros e um destino comum a todos. O objetivo é alocar o maior

número de passageiros a carros de maneira que o desvio total da rota mı́nima entre carros

e o destino seja mı́nimo.

Tendo em vista simplificar o modelo, todo destino, origem de motorista e pontos

de atendimento dos passageiros foi associados aos vértices do grafo, estes que representam

elementos das ruas, como por exemplo interseções entre vias e pontos finais de ruas sem

sáıdas. Na Seção 6.1 é descrito como foi feita a geração das instâncias de teste.

Na modelagem do problema, considera-se que a cada passageiro é associado um

conjunto de pontos posśıveis de embarque, onde existe a possibilidade de o passageiro

andar até um ponto mais conveniente para o motorista, dentro de um dado raio de des-

locamento do seu ponto inicial. Outra especificidade do problema considerada foi um

desvio máximo da rota mı́nima do motorista até o destino, uma vez que este pode não

estar disposto a sair de sua rota para atender passageiros que estejam muito longe.

A Figura 2.1 apresenta um exemplo dos elementos descritos no problema, onde

em amarelo se apresenta a origem de um passageiro com uma representação da distância

de atendimento, onde os pontos dentro deste raio são considerados para o atendimento, e

ainda, o exemplo de um carro que faz um desvio de sua rota mı́nima para o atendimento

deste passageiro.

O modelo proposto se assimila ao utilizado por Balardino et al. [2016]. Contudo

para os experimentos realizados neste trabalho foram feitas simplificações na modelagem

do grafo das cidades a fim de facilitar a obtenção de novas instâncias e implementação

dos algoritmos. Foi utilizada a matriz de distâncias mı́nimas entre todos os vértices para

o cálculo das rotas. Portanto, todo nó do grafo é considerado como um posśıvel ponto de

retorno, o que nem sempre reflete uma situação real.
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Figura 2.1: Exemplo dos elementos do problema

Dados de entrada:

• V - conjunto de vértices do grafo

• K - conjunto de motoristas

• P - conjunto de passageiros

• Mi,j ∈ R, i, j ∈ V - custo do caminho mı́nimo entre os vértices i, j

• Ok ∈ V, k ∈ K - origem do motorista k

• D ∈ V - destino de todos os motoristas e passageiros

• Dmax ∈ R - porcentagem de desvio máximo

• Sp ∈ V, p ∈ P - conjunto de pontos suficientemente próximo do passageiro p

• L ∈ R - bônus por atender um passageiro (valor suficientemente grande)

Variáveis:

• ak ∈ N, k ∈ K - Número de passageiros atendidos pelo carro k

• ck ∈ V, k ∈ K - Vetor com posições, em ordem de visitação, dos pontos relevantes

(origem, destino e atendimentos) percorridos por k, onde cik, i ∈ N/2 ≤ i ≤ ak + 2,

representa o i-ésimo vértice no caminho de k
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• yp,k, p ∈ P, k ∈ K - variável binária, 1 caso o carro k atenda o passageiro p, 0 caso

contrário

• dk ∈ R, k ∈ K - desvio do carro k, calculado pela fórmula (
∑atk+1

i=1 Mcik,c
i+1
k

)−MOk,D,

ou seja, o percurso de k na solução, menos o trajeto mı́nimo entre a origem do carro

k e o destino

Função objetivo:

MaxZ =
∑
p∈P

∑
k∈K

Lyp,k −
∑
i∈K

di (2.1)

Restrições:

MOk,D + dk ≤ Dmax.MOk,D, ∀k ∈ K (2.2)

0 ≤ ak ≤ 4,∀k ∈ K (2.3)

∑
k∈K

yp,k ≤ 1,∀p ∈ P (2.4)

c1k = Ok, ∀k ∈ K (2.5)

catk+2
k = D, ∀k ∈ K (2.6)

yp,k = 1→ Sp ∩ ck 6= ∅ (2.7)

Assim a Equação 2.1 garante, pelo primeiro termo, que as melhores soluções

serão aquelas que atenderem o maior número de passageiros, enquanto o segundo termo

minimiza o desvio feitos pelos carros. A constante L deve ter valor suficientemente grande

de forma que o primeiro termo tenha maior relevância, priorizando assim as soluções que

atenderem ao maior número de passageiros. As Restrições 2.2 definem o desvio máximo

de um carro como uma porcentagem de sua distância mı́nima até o destino, 2.3 define que,
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para cada carro, o número de passageiros atendidos não deve ser maior que 4, 2.4 garante

que cada passageiro será atendido por no máximo um único carro, 2.5 e 2.6 garantem que

carro sempre partirá de sua origem e chegará ao destino. Por fim, a Equação 2.7 garante

que um véıculo só pode atender a um passageiro, se este estiver com pelo menos um ponto

de atendimento em seu caminho.

A Figura 2.2 apresenta os dados de entrada de uma instância, onde a primeira

linha contém as informações sobre o número de carros, de passageiros, o destino e o desvio

máximo, em seguida tem-se as origens dos motoristas e uma linha para cada passageiro

representando o número de pontos, seguido dos pontos. A Figura 2.3 mostra a matriz de

distâncias mińımas entre cada ponto do grafo, sendo a primeira linha o número de pontos,

seguida da matriz MnPtsX nPts com as distâncias mı́nimas.

Figura 2.2: Exemplo de uma instância para o problema

Figura 2.3: Exemplo da matriz de distâncias usada
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3 Metodologia

A primeira parte do projeto constitui-se na construção instâncias diferentes, de forma a

podermos realizar testes comparativos entre os algoritmos desenvolvidos. Foi utilizada

uma parte do mapa da cidade de Juiz de Fora para a construção de um grafo e poste-

riormente os dados de entrada do problema foram randomizados, variando-se o número

de carros e passageiros a fim de se encontrar um insight sobre o comportamento dos

algoritmos com o crescimento das instâncias.

Sendo o problema abordado NP-dif́ıcil, como estabelecido por Balardino and San-

tos [2016], não se conhece algoritmos para resolvê-lo em tempo polinomial e com solução

ótima. Assim, optou-se neste trabalho, por idealizar e implementar novas heuŕısticas para

obtenção de soluções e reduzir o tempo de processamento.

São propostas duas heuŕısticas construtivas ambas estratégias gulosas, a primeira

a fim de gerar resultados como base de comparação para os outros algoritmos propostos,

com uma ideia intuitiva para a resolução do problema. A segunda implementa uma forma

de montar soluções a partir de uma ordem pré estabelecida de inserções gulosas na solução,

ordem essa que tem grande impacto na solução. Portanto são implementados algoritmos

para tentar encontrar a ordem ótima de inserção. As metaheuŕısticas escolhidas foram

adaptações do Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e do Algoritmo

Genético (AG), por serem algoritmos já consolidados na literatura e apresentarem abor-

dagens diferentes quanto a construção das soluções na parte de exploração/explotação das

soluções.

Devido a aleatoriedade presente em ambos os algoritmos, foram executados diver-

sos testes em cada uma das várias instâncias criadas e medido o tempo de processamento

e o valor obtido na função objetivo.
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4 Revisão Bibliográfica

Para que fosse posśıvel ter uma melhor compreensão da classe do problema abordado

foi pesquisado na literatura diversos problemas de roteamento de véıculos, dos quais se

destaca o problema do Caixeiro-Viajante, um problema clássico na literatura de ciência

da computação e conhecido pela sua complexidade, onde foi dado o enfoque às variações

deste problema que possuem similaridades com o problema de transporte compartilhado

com atendimento suficientemente próximo, como por exemplo o atendimento suficiente-

mente próximo de clientes e os problemas de coleta e entrega. Também foram pesquisadas

outras formulações do problema de Rideshring e os algoritmos utilizados para se obter as

soluções. Fora da literatura foi também apresentado alguns aplicativos presentes no mer-

cado que oferecem serviços de transporte, a fim de se encontrar implementações aplicadas

dos conceitos estudados.

4.1 Caixeiro-Viajante

O problema do caixeiro-viajante (Traveling Salesman - TS ) pode é um dos problemas

mais estudados de roteamento em grafos e tem como objetivo encontrar uma rota de um

caixeiro que precisa percorrer uma série de cidades e retornar à sua origem no menor

caminho posśıvel. Este é um problema conhecido NP-Dif́ıcil que possui diversas for-

mulações, a seguir apresentaremos alguns exemplos dessas formulações que o aproximam

do problema de transporte compartilhado. Bektas [2006] faz uma revisão e apresenta al-

gumas variações das formulações do problema de caixeiro viajante com múltiplos caixeiros

(Multiple Traveling Salesman Problem - mTSP) e das soluções já apresentadas apara o

problema.

Baranwal et al. [2016] aborda problemas de atendimento suficientemente próximo

para o Problema do Caixeiro Viajante, onde para o cliente ser atendido é suficiente que o

caixeiro passe em um ponto próximo a ele. Este modelo foi baseado em uma necessidade

real onde uma empresa utilizaria medições á distância wireless de contas como energia e
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água. Este trabalho ainda aborda separadamente problemas com múltiplos cacheiros e o

caso onde o caixeiro não precisa retornar ao seu depósito de origem.

Ghafurian and Javadian [2011] formula o problema de forma que os caixeiros

podem possuir diferentes origens e destinos finais, considerandos vários depósitos con-

siderando restrições em que os depósitos devem possuir a mesma quantidade de carros

saindo e chegando.

4.2 Transporte Compartilhado

Vários problemas de rideshraring foram abordados com diversas formulações e objetivos,

Furuhata et al. [2013] apresenta uma revisão de alguns trabalhos na área juntamente com

uma proposta de classificações destes problemas a partir de um enfoque mais empresarial,

comparando as abordagem com outras presentes no mercado.

Transporte compartilhado é parte de uma classe de problemas de transporte cha-

mada ”coleta e entrega”(pickup and deliver) onde motoristas possuem uma capacidade de

carga e devem realizar coletas e entregas durante o seu percurso. Alguns destes problemas

são abordados por Savelsbergh and Sol [1995] considerando diferentes abordagens, entre

elas um problema de transporte de pessoas chamado no artigo de Dial a ride problem -

Darp.

Muitos trabalhos foram publicados considerando o transporte compartilhado de

pessoas entre eles se destacam os trabalhos de Herbawi and Weber [2012] onde é imple-

mentado um algoritmo genético para um problema similar mas em que são considerados

múltiplos destinos e janela de tempo. Já Song et al. [2012] aplica um algoritmo que ordena

passageiros de acordo com suas proximidades aos carros para melhor alocar-los aos carros.

Teodorović and Dell’Orco [2008] apresentam um algoŕıtimo de otimização por colônia de

abelhas a fim de resolver o mesmo problema.

Já Spieser et al. [2015] consideram o problema com a inserção dinâmica de pas-

sageiros, considerando uma empresa com carros dirigidos automaticamente e passageiros

que requerem o serviço em diferentes tempos.

Vários algoritmos diferentes como força bruta, programação linear e algumas

heuŕısticas como busca tabu são citados por Xia et al. [2015] para a resolução do problema
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de múltiplos passageiros com múltiplos destinos.

O problema de roteamento de ônibus escolar, possúı algumas variações semelhan-

tes ao problema apresentado, neste problema deve-se determinar a rota de uma frota de

ônibus para atender os alunos de uma ou mais escolas, Park and Kim [2010] faz uma

revisão sobre este problema.

4.2.1 Atendimento suficientemente próximo

O problema de ridesharing com atendimento suficientemente próximo foi proposto por

Balardino and Santos [2016], que apresentam um algoritmo construtivo a fim de gerar

soluções iniciais para o problema, com uma busca local iterada (ILS ), e um algoritmo

baseado em geração de colunas para o refinamento da solução.

4.3 Aplicativos

Não foi encontrado nenhum aplicativo que inclúısse o atendimento suficientemente próximo

de passageiros, mostrando que esta é uma área que ainda pode ser explorada.

Existem, porém, aplicativos como o blablacar (https://www.blablacar.com.br/),

que permite dividir os custos de viagens mais longas através da oferta de carona no apli-

cativo. Hitcharide (http://hitcharide.me/) um aplicativo que funciona como uma rede

social, onde são informadas as origens, destinos e preços de viagens e seus amigos poderão

visualizar e entrar em contato. UberPool (https://www.uber.com/pt-BR/ride/uberpool/)

permite realizar o transporte urbano considerando vários passageiros que dividem as des-

pesas da viajem.
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5 Abordagens Propostas

5.1 Construtivos

Heuŕısticas construtivas em inteligência computacional são algoritmos que permitem obter

soluções viáveis para os problemas utilizando abordagens intuitivas . São apresentados a

seguir dois algoritmos construtivos, o primeiro pretende fornecer uma solução naive, a fim

de comparações com os demais algoritmos propostos, o segundo é utilizado em conjunto

com os algoritmos Genético e GRASP para a geração de boas soluções para o problema.

5.1.1 Construtivo Guloso

Este algoritmo guloso foi proposto por Balardino and Santos [2016] como construtivo

inicial para seus algoritmos, e é usado neste trabalho como solução de base, a fim de

comparações com os algoritmos propostos.

É considerado, para cada passo do algoritmo, a inserção de um passageiro de

forma a maximizar a função objetivo. Então, é calculado o impacto causado na função

objetivo para cada combinação de ponto de atendimento e ordem relativa aos passageiros

já atendidos pelo carro em todas as combinações carro-passageiro que não ferem as res-

trições do problema. Uma vez inclúıda na solução, uma associação carro-passageiro não

será mais removida. Este processo é descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Pseudo-código do algoritmo construtivo guloso

1 ińıcio

2 enquanto ∃ Passageiro posśıvel de inserir na solução faça

3 melhorImpacto ← 0;

4 melhorPassageiro ← 0;

5 para cada Passageiro /∈ Solução faça

6 impacto ← CalculaMelhorImpactodeInserç~ao(Passageiro,Solução);

7 se melhorImpacto < impacto então

8 melhorImpacto ← impacto;

9 melhorPassageiro ← Passageiro;

10 fim se

11 fim para

12 InserePassageiro(Passageiro, melhorImpacto);

13 AtualizaSoluç~ao();

14 fim enquanto

15 fim

16 retorna Solução

O algoritmo para se encontrar o melhor impacto dentro da solução para um pas-

sageiro envolve, para cada ponto do passageiro, calcular o desvio ao se alocar o passageiro

em cada posição dispońıvel no carro, entre origem do motorista e ponto de atendimento

do primeiro passageiro, ponto de atendimentos adjacentes entre passageiros e ponto de

atendimento do último passageiro e destino, como representado pelas setas cont́ınuas na

Figura 5.1.

Figura 5.1: Exemplo de teste para inserção de um passageiro na rota de um carro

Então é retornado, se posśıvel, a melhor inserção em um carro dispońıvel, caso

não sejam encontrado carros com disponibilidade de desvio e vagas para este passageiro,
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o mesmo não será inclúıdo na solução.

5.1.2 Construtivo por Ordem de Inserção

O algoritmo construtivo por ordem de inserção utiliza um conceito similar ao construtivo

guloso. Porém é recebido como entrada uma ordem pré definida de inserção dos passagei-

ros na solução, de maneira que a cada iteração, se posśıvel, um passageiro é adicionado

à solução utilizando-se a abordagem gulosa de forma que este seja alocado ao um carro

para se gerar o maior impacto na função objetivo. O Algoritmo 2 apresenta a forma como

é montada a solução.

Algoritmo 2: Pseudo-código do algoritmo construtivo por vetor de prioridades

1 ińıcio

2 para cada Passageiro ∈ VetorOrdenado faça

3 melhorImpacto ← CalculaMelhorImpactodeInserç~ao(Passageiro,Solução);

4 InserePassageiro(Passageiro, melhorImpacto);

5 AtualizaSoluç~ao();

6 fim para

7 fim

8 retorna Solução

Para este algoritmo é extremamente importante a ordem em que são inseridos os

passageiros, de forma que a mudança de um passageiro nesta ordem pode mudar toda

a solução devido às restrições de desvio máximos dos carros. Seja p = |P |! existem |P |!

permutações diferentes quanto a possibilidades de ordem de incerção diferentes, foram im-

plementados algoritmos para se encontrar uma melhor ordem de inserção, estes algoritmos

serão descritos a seguir.

5.2 Buscas Locais

Um algoritmo de busca local toma como principio uma solução para o problema e aplica

pequenas mudanças a esta solução para tentar melhorar sua qualidade. Foram desenvolvi-

das buscas locais em relação a ordem de inserção e ao ajuste fino de problemas encontrados

no algoritmo construtivo por ordenação de passageiros.
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5.2.1 Busca no Vetor Ordenado

A primeira busca local aplicada visa encontrar a melhor combinação no vetor ordenado

para o algoritmo construtivo, modificando a ordem de inserção dos passageiros na solução.

Para criar a vizinhança são considerados os N últimos passageiros na ordem de inserção

e para a geração de cada solução vizinha este passageiro é adiantado em uma posição

na ordem de inserção, de maneira que são testadas todas as posśıveis posições deste

passageiro em relação aos demais. Esta esta vizinhança foi escolhida pois os elementos

no final do vetor de inserção tem mais chance de estar causando um maior impacto na

função objetivo, uma vez que são os últimos a serem inseridos na solução.

Figura 5.2: Exemplo de uma vizinhança para N = 1

Esta busca local foi implementada de maneira que se caminha no espaço de

soluções ao se encontrar a primeira solução com valor de função objetivo melhor que

a solução atual. Assim o processo é reiniciado a partir do novo vetor obtido. Quando,

para os N últimos elementos, não é encontrada nenhuma solução com melhora no objetivo,

a busca é encerrada.



5.3 Grasp 24

5.2.2 Busca nos Pontos de atendimento

Com a inserção de passageiros de forma definitiva no algoritmo construtivo não são re-

visitados pontos de atendimento dos passageiros já inseridos, esta busca local tem por

objetivo otimizar os pontos de atendimento de um passageiro, uma vez definida pelo

construtivo a alocação e ordem de atendimento dos passageiros.

Assim para cada solução considerada, sua vizinhança é obtida modificando-se o

ponto de atendimento de um passageiro, este procedimento é feito localmente para cada

carro de maneira que sempre que é encontrada uma mudança no atendimento de um

passageiro, a busca reinicia para o carro espećıfico.

Algoritmo 3: Pseudo-código do algoritmo de busca nos pontos de atendimento

1 ińıcio

2 para cada carro k faça

3 para cada Passageiro p alocado em k faça

4 melhorPt ← TestaPontosDeAtendimento(p);

5 se melhorPt 6= ponto atual então

6 AtualizaSoluç~ao(p,melhorPt);

7 Reeinicia Busca em k;

8 fim se

9 fim para

10 fim para

11 fim

12 retorna Solução

5.3 Grasp

GRASP, do inglês Greedy Randomized Adaptive Search Procedure é uma metaheuŕıstica

que vêm sendo utilizada desde o final da década de 80 para problemas de otimização e

visa gerar diversas soluções iniciais a partir de um algoritmo guloso randomizado e aplicar

buscas locais para refinar a solução encontrada. O procedimento completo é mostrado no

Algoritmo 4.

Para o este algoritmo foi usado o construtivo por Ordem de Inserção, comple-

tamente randomizado para geração de uma solução inicial, logo após é aplicada a busca

com N = 2 no vetor ordenado a fim de se obter uma ordem de inserção segundo esse
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movimento. Então aplica-se a busca local nos pontos dos passageiros. A condição de

parada estipulada é a de 50 iterações sem melhoras na função objetivo.

Algoritmo 4: Pseudo-código do algoritmo GRASP

1 ińıcio
2 MelhorSolução ← GeraSoluç~ao;
3 BuscaLocalPontosPassageiro(MelhorSolução);
4 enquanto ¬Condição de parada faça
5 Solução ← GeraSoluç~ao;
6 BuscaLocalVetorOrdenado(Solução);
7 BuscaLocalPontosPassageiro(Solução);
8 se funcObjetivo(MelhorSolução) < funcObjetivo(Solução) então
9 MelhorSolução ← Solução;

10 fim se

11 fim enquanto

12 fim
13 retorna MelhorSolução

5.4 Algoritmo genético

Algoritmos genéticos são algoritmos populacionais bioinspirados que permitem que explo-

remos grande parte do espaço de busca, mantendo diversas soluções diferentes e aplicando-

se operações nestas soluções, procurando manter partes destas soluções que levem a bons

resultados na função objetivo. Em um algoritmo genético, nos referimos ao conjunto de

soluções como população onde uma solução representa um indiv́ıduo e sua aptidão indica

o quanto esta solução é interessante de se manter na população.

De forma resumida, o algoritmo genético procura manter indiv́ıduos com boa

aptidão na população, visando replicar as caracteŕısticas desses indiv́ıduos ao se gerar

novos. Para que se obtenha este resultado são definidas operações chamadas de cruza-

mento, mutação e seleção, que procuram combinar as caracteŕısticas de dois indiv́ıduos,

realizar pequenas modificações e selecionar indiv́ıduos a serem cruzados ou removidos da

população, respectivamente.

Para este problema foi desenvolvido um algoritmo genético com chaves randômicas

(Bean [1994]). Este tipo de algoritmo genético monta uma solução a partir codificações

de soluções a partir de vetores de valores reais, e para cada indiv́ıduo deve-se decodificar

este vetor em uma solução para o problema. O fitness de cada indiv́ıduo é calculado

normalmente pela função objetivo, assim podemos encontrar e classificar as soluções.
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Para encontrar as soluções para este problema, no algoritmo genético testado é

utilizado o algoritmo construtivo por ordem de inserção, de maneira que cada individuo

da população gera uma variação da ordem de inserção na solução, montando assim uma

solução diferente. Para isso é definido que cada membro da população será um vetor

de chaves randômicas, batizado Vetor de prioridades onde cada passageiro tem um valor

de prioridade associado e a ordem de inserção de um passageiro na solução é calculada

ordenando-se sua prioridade.

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentem um exemplo de um vetor de prioridade e a ordem

de inserção geradas por estas prioridades:

Passageiro Prioridade
1 .34
2 .90
3 .12
4 .55
5 .72

Tabela 5.1: Vetor de prioridades

Ordem de inserção Passageiro
1 2
2 5
3 4
4 1
5 3

Tabela 5.2: Ordem de inserção

Assim para a construção da população inicial foram randomizados vetores de

prioridade para cada um dos indiv́ıduos, gerados suas respectivas soluções e ordenado-se

a população de acordo com sua aptidão.

5.4.1 Descrição das operações

• Seleção

A seleção tem um papel importante no algoritmo genético, uma vez que a ideia por

trás dos AGs é manter as caracteŕısticas de soluções com um bom fitness.

Para a seleção foi aplicado um esquema de ranking, onde cada indiv́ıduo é ordenado

e ranqueado de acordo com o seu fitiness, e a chance de uma posição i ser sorteada

é dada pela Equação 5.1, onde a e ε são parâmetros passados, n é o número de

indiv́ıduos. Esta forma de seleção foi inspirada em um sorteio por fichas, onde o

último colocado recebe um número a de fichas e, para cada posição acima, são

acrescentadas ε fichas.
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Xi = 2 ∗ (a+ n ∗ ε)/((2 ∗ a+ (n− i) ∗ ε) ∗ n) (5.1)

Para os experimentos apresentados nesta pesquisa são utilizados os parâmetros a = 5

e ε = 1

• Cruzamento

Para o cruzamento foram feitos 3 tipos de cálculos para a geração das soluções filhas.

1. Corte simples: Se sorteia um uma posição do vetor p e o filho recebe os valores

de prioridade de P1 para todos os passageiros com ı́ndice ≤ p, e valores de

prioridade de P2 para ı́ndices > p.

2. Média: o cálculo da prioridade de um passageiro é calculada pela média simples

da prioridade dos passageiro em seus pais.

3. Média Ponderada: o cálculo da prioridade de um passageiro é calculada pela

média ponderada considerando-se a aptidão de seus pais.

• Mutação

A mutação foi feita sorteando um passageiro e gerando uma nova prioridade rando-

mizada para um dos passageiros do indiv́ıduo.

• Gerações

Para cada geração são gerados e adicionados por meio de cruzamentos à solução

indiv́ıduos até que a população possua o dobro da população inicial, após estas in-

serções são selecionados indiv́ıduos para remoção sendo que o indiv́ıduo mais adap-

tado não participa deste sorteio, garantindo assim que a melhor solução permaneça

na população. São removidos indiv́ıduos de maneira até que sobrem 80% indiv́ıduos

da população original, finalmente gerados randomicamente os 20% restantes dos

indiv́ıduos. Este processo é ilustrado na Figura 5.3.

Como é apresentado no Algoritmo 5 são aplicadas todas as operações descritas

acima. Para os testes experimentais foram setadas probabilidades iguais para cada

cruzamento descrito, 10% de probabilidade de mutação de um indiv́ıduo. Ainda
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Figura 5.3: Ilustração do processo de criação de uma geração

foi testado uma variação aplicando-se a busca local nos pontos dos passageiros na

melhor solução encontrada pelo genético.

Algoritmo 5: Pseudo-código do algoritmo genético com chaves randômicas

1 ińıcio
2 TamanhodaPopulação ← numIndiv́ıduos;
3 InicializaPopulaç~ao(População, numIndiv́ıduos);
4 enquanto ¬Condição de parada faça
5 enquanto TamanhodaPopulação < 2 ∗ numIndividuos faça
6 Pais ← SorteiaIndividuosParaCruzamento(TamanhodaPopulação);
7 filho ← Cruzamento(Pais);
8 mutação ← sorteiaMutaç~ao;
9 se mutação então

10 Mutaç~ao(filho);
11 fim se
12 AdicionaNaPopulaç~ao(filho);
13 TamanhodaPopulação ++;

14 fim enquanto
15 enquanto TamanhodaPopulação > .8 ∗ numIndividuos faça
16 RemoveDaPopulaç~ao(SorteiaIndividuoParaRemoç~ao(TamanhodaPopulação−

1));

17 fim enquanto
18 enquanto TamanhodaPopulação > numIndividuos faça
19 AdicionaNaPopulaç~ao(GeraIndivı́duoRandômico);
20 fim enquanto

21 fim enquanto

22 fim
23 retorna MelhorSolução
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5.5 Considerações

Estes algoritmos foram apresentados visando testar o impacto da ordem de inserção na

solução por parte do algoritmo guloso por ordem de inserção, e a melhor forma de se

encontrar uma boa ordem de inserção, sendo escolhido o algoritmo GRASP pela possi-

bilidade de se analisar a qualidade e escalabilidade da busca no vetor proposta a partir

de diversas soluções iniciais. O algoritmo genético foi proposto para se obter uma maior

busca no espaço de ordens posśıveis de inserção.
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6 Experimentos e Resultados

6.1 Geração de Instâncias

Para a geração das instâncias de teste para os algoritmos propostos, foram retiradas as

informações sobre ruas a partir de dados de um segmento de mapa real, fornecidos pelo site

Open Street Maps(OSM) que, de acordo com Haklay and Weber [2008] é um mapa criado

com licença aberta em que são mesclados dados fornecidos por instituições e edições de

voluntários, a Figura 6.1 mostra um exemplo do site e como é selecionada a área desejada.

Figura 6.1: Recorte de mapa no Open Street Maps

Figura 6.2: XML com informações sobre ruas

O OSM fornece informações em um arquivo XML sobre latitude, longitude e arcos

conectando pontos relevantes. Sobre as conexões, o OSM informa qual o sentido e se é
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Figura 6.3: Exemplo de pontos do OSM

uma via de mão dupla. Para o custo das conexões, não fornecido pelo OSM, utilizou-

se a distância euclidiana calculada com base nas coordenadas geográficas. O arquivo

inclui pontos como árvores, rios, e conexões com pontos fora do segmento extráıdo. Essas

informações não tem utilidade para o presente estudo e foram removidas, construindo-se

dessa forma um grafo conexo e orientado, que modela as distâncias entre as pontos gerados

pelo OSM, desconsiderando a altitude e curvas entre pontos. A Figura 6.4 apresenta o

plotagem dos pontos (verde), e das arestas (em roxo) obtidos no final do processamento.

Figura 6.4: Plot do grafo gerado

Após processar o XML contendo as informações das arestas e pontos foi aplicado

o algoritmo de Floyd (Floyd [1962]), que gera, a partir de um grafo, o custo do caminho

mı́nimo entre todos os pontos, assim facilitando o processamento das informações durante

a execução do programa.

O recorte do mapa da OSM utilizado corresponde à parte da região central da

cidade de Juiz de Fora (MG), e gerou um grafo com 2.418 nós. Entre esses nós foram
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escolhidos aleatoriamente pontos de origem para passageiros e carros. Nenhum ponto de

origem a uma distância do destino menor do que o limite de deslocamento de passagei-

ros foi admitido, dessa forma, exclui-se a possibilidade do passageiro alcançar o destino

caminhando.

O diâmetro do grafo gerado é igual a 9, portanto, arbitramos 10 para o valor da

variável L, garantindo a priorização do atendimento ao passageiro. Também foi arbitrado

para Dmax o valor 1,5 garantindo assim um desvio máximo igual a 50% da rota mı́nima

dos motoristas.

Para os testes foram criadas instâncias com 20, 30, 40 e 50 carros e 25, 50, 75,

100, 125, 150, 175 e 200 passageiros, sendo que para cada combinação carro-passageiro, 5

instâncias diferentes de teste foram geradas totalizando 160 entradas diferentes.

6.2 Experimentos computacionais

Foram realizados 10 execuções para cada uma das 160 instâncias geradas, onde foi medido

o tempo de execução, o resultado encontrado na função objetivo e o número de passageiros

atendidos. Os gráficos nas Imagens 6.5 e 6.6 apresentam a média dos resultados e tempos

de execução obtidos ao nas execuções das 5 instâncias que representam cada uma das

combinações carro-passageiro.

Todos os testes foram feitos em uma máquina Dell i15-5557-A15, com sistema

Ubuntu 16.04, onde o código foi implementedo na linguagem C++, e estará dispońıvel

em http://www.monografias.ice.ufjf.br.

Para o AG a condição de parada foi estipulada para estes testes como 20 gerações

sem uma melhora na função objetivo, enquanto para o Grasp 50 iterações sem apresentar

melhora. A estipulação destes valores foi arbitrária, uma vez que não se pode prever

quanto tempo será gasto ou quantas soluções serão geradas pela busca local apresentada.

Como é posśıvel se observar nos gráficos da Figura 6.5 o algoritmo genético com-

binado com a busca local apresentou resultados ligeiramente melhores que os outros al-

goritmos apresentados, e isso é verificado na tabela 6.1, que mostra a obtenção da melhor

média em 139 (85, 8%) instâncias, melhor solução individual em 126 (76, 4%), e melhor

resultado para o intervalo de confiança calculado em 66 instâncias. Os resultados são
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Figura 6.5: Gráficos com médias dos valores de função objetivo encontrados para cada
conjunto de instâncias

apresentados nas Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 mostrando os valores médios obtidos para

cada instância e o intervalo com confiança de 98%, obtido a partir de um teste t-student.

Pode-se observar também, como esperado, que os valores obtidos aumentam li-

nearmente com o aumento do número de passageiros enquanto este não ultrapassar o

número de vagas totais da entrada, e um aumento aparentemente logaŕıtmico, tendendo

ao valor da função objetivo com desvio igual a 0, para quantidades de passageiro maiores

que as vagas dispońıveis.

Tabela 6.1: Avaliação por instância dos resultados

Algoritmos
Número de Instâncias

Melhor resultado Melhor média IC = 98%
Guloso 2 4 3

AG 2 1 1
AG+BL 129 139 66
Grasp 32 18 2

TOTAL 165 162 72

As melhores soluções encontradas para cada instância são mostradas no Apêndice

B.

A Figura 6.6 apresenta a média do tempo de execução para cada conjunto de

instâncias, nestes gráficos podemos ver que os algoritmos genéticos apresentam um maior

tempo de execução para as entradas dadas, porém estes apresentam um crescimento
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Figura 6.6: Média dos tempos de execução para cada conjunto de instâncias

linear no tempo de execução com o crescimento do número de passageiros nas instâncias,

foi observado também que a aplicação da busca local nos pontos dos passageiros não

apresentou um aumento no tempo de execução relevante, enquanto seu impacto na função

objetivo é considerável.É posśıvel verificar também um maior crescimento em relação ao

número de passageiros nos tempos apresentados pelo algoritmo GRASP.
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7 Conclusões

Este trabalho propôs duas heuŕısticas para a construção de soluções para o problema de

transporte compartilhado com atendimento suficientemente próximo. Os experimentos re-

alizados foram realizados a partir de dados retirados de uma cidade real e com condições

iniciais para o problema randomizadas. Foi verificado experimentalmente o melhor de-

sempenho apresentado pelo AG implementado com uma busca local aplicada no final da

execução.

Também foi verificada a eficiência da nova abordagem proposta para o problema,

em se considerar a construção de soluções a partir da atribuição de passageiros aos carros

em relação a abordagem tradicional de considerar os carros atendendo passageiros.

Trabalhos futuros podem incluir comparações com algoritmos baseados em cons-

trutivos diferentes, uma abordagem h́ıbrida considerando o algoritmo Guloso para prover

posśıveis indiv́ıduos para o AG pode ser explorada uma vez que este apresentou bons

resultados com um baixo tempo de execução. Outra proposta é analisar uma formulação

mais geral do problema, com diversos destinos, podendo ou não ser aplicado o atendimento

suficientemente próximo aos destinos.
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â
n
c
ia

G
u
lo
so

G
e
n
e
ti
c
o

G
e
n
e
ti
c
o
+
B
L

G
ra

sp
Z

T
e
m
p
o

Z
T
e
m
p
o

Z
T
e
m
p
o

Z
T
e
m
p
o

2
5

1
9
9
.9
0
7
7

±
6
.8
0
6
0
2
e
-0

6
0
.0
0
9
7
8
2
4

±
8
9
.1
1
6
8

9
9
.9
0
7
7

±
6
.8
0
6
0
2
e
-0

6
1
.0
9
1
4
4

±
0
.1
5
1
7
5
4

1
0
0
.1
1
2

±
0
.1
2
5
0
0
5

1
.0
5
5
0
6

±
0
.1
1
4
6
7

1
0
2
.5

2
4

±
2
.5

3
3
9
2

0
.0
5
3
0
6
5
6

±
0
.0
1
7
2
2
8
3

2
5

2
1
1
7
.5
9
1

±
1
.3
6
1
2
e
-0

5
0
.0
0
8
2
0
5
4

±
1
0
4
.8
9
3

1
1
7
.5

9
3

±
0

1
.0
1
5
8

±
0
.0
5
9
9
7
9
4

1
1
7
.5

9
3

±
0

0
.9
7
1
4
6
1

±
0
.1
0
2
5
3
8

1
1
7
.5

9
3

±
0

0
.0
4
4
6
8
9
3

±
0
.0
0
6
9
8
6
5
9

2
5

3
7
8
.8
4
5
4

±
0

0
.0
0
8
6
1
2
5

±
7
0
.3
2
8
6

7
8
.8
4
5
5

±
6
.8
0
6
0
2
e
-0

6
1
.0
2
5
5

±
0
.0
2
7
3
3
9
5

8
1
.3
6
8
2

±
3
.4
3
7
6
6

0
.9
8
5
9
9
4

±
0
.1
4
4
5
4
4

8
3
.0

6
3
4

±
3
.7

6
2
8
9

0
.0
6
1
1
2
4

±
0
.0
1
9
6
6
5
6

2
5

4
9
1
.8
7
0
1

±
6
.8
0
6
0
2
e
-0

6
0
.0
1
1
2
3
3
4

±
8
1
.9
4
5
3

9
1
.8
7
0
1

±
6
.8
0
6
0
2
e
-0

6
1
.3
0
9
5

±
0
.2
8
2
6
3
7

9
2
.6
1
9

±
2
.0
0
4
1
8

1
.1
8
3
8
9

±
0
.1
0
0
2
5
2

9
4
.0

0
1
4

±
2
.3

2
8
5
7

0
.0
5
9
4
7
1
1

±
0
.0
1
7
3
6
2
4

2
5

5
9
9
.8
6
8
9

±
0

0
.0
0
5
4
8
0
9

±
8
9
.0
8
6

9
9
.8
6
8
9

±
0

0
.8
2
2
6
4
3

±
0
.0
4
1
2
6
5
9

1
0
3
.9

3
1

±
4
.3

5
5

0
.8
1
9
3
6
6

±
0
.1
2
6
4
7
1

1
0
0
.3
2
9
±
0
.8
1
8
8
5
6

0
.0
4
1
5
0
7
8
±
0
.0
1
3
0
7
4
8

5
0

1
3
4
1
.4
7
4

±
2
.7
2
2
4
1
e
-0

5
0
.0
3
6
7
8
3
5

±
3
0
4
.5
8
9

3
4
1
.8
8
1

±
2
.7
2
2
4
1
e
-0

5
3
.0
4
8
9
8

±
0
.2
0
0
2
7
8

3
5
5
.1

9
7

±
5
.8

3
2
1
6

2
.7
8
2
7

±
0
.3
3
5
2
4
9

3
5
2
.1
0
3
±
6
.3
3
3
2
2

0
.2
6
2
4
5
1
±
0
.1
3
0
0
7
5

5
0

2
3
2
7
.7
5

±
0

0
.0
3
2
9
0
8
9

±
2
9
2
.3
4
9

3
2
9
.1
9
1

±
2
.7
2
2
4
1
e
-0

5
2
.6
4
3
6
3

±
0
.4
0
9
2
8
9

3
3
5
.3
3

±
3
.1
2
3
9
5

2
.2
6
1
1
2

±
0
.0
3
7
6
3
7
9

3
4
2
.6

4
1

±
4
.1

3
0
9
6

0
.2
1
8
1
3
6

±
0
.0
4
7
9
9
1
2

5
0

3
3
2
8
.9
8
6

±
2
.7
2
2
4
1
e
-0

5
0
.0
3
8
5
8
4
1

±
2
9
3
.4
4
7

3
3
0
.6
9
6

±
0
.1
2
9
1
3
5

2
.4
0
7
4
1

±
0
.0
6
5
9
3
7

3
4
1
.7
5
7

±
5
.3
1
9
7
8

2
.4
2
7
0
6

±
0
.4
1
1
1
1
8

3
4
3
.2

0
4

±
5
.2

3
9
4
3

0
.2
7
4
1
9

±
0
.1
0
8
7
4
7

5
0

4
3
4
7
.0
8
4

±
0

0
.0
3
6
4
1
3
3

±
3
0
9
.5
9
4

3
4
9
.0
6
1

±
0
.0
0
6
1
0
8
3
9

3
.0
7
0
6
3

±
0
.5
2
8
2
9
5

3
5
1
.9
4
4

±
3
.7
9
3
8
1

2
.8
9
7
4
1

±
0
.6
1
3
3
3
5

3
5
6
.4

9
4

±
5
.5

8
1
5
5

0
.2
7
4
3
0
7

±
0
.0
9
1
2
5
3
3

5
0

5
3
2
9
.1
5
9

±
2
.7
2
2
4
1
e
-0

5
0
.0
4
2
3
3
6

±
2
9
3
.5
9
8

3
3
2
.7
8
9

±
0
.0
1
0
6
6
8
9

3
.2
7
4
7
8

±
0
.3
6
8
5
5
9

3
3
3
.1

1
9

±
0
.1

9
1
4
9
6

3
.0
7
4
8
7

±
0
.7
1
6
6
2
2

3
3
2
.4
4
±
0
.8
2
4
9
8
9

0
.3
6
3
2
2
8
±
0
.1
9
7
1
7
9

7
5

1
5
8
3
.2
7
6

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.0
9
5
0
7
3
1

±
5
2
0
.2
4
3

5
8
3
.3
8

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
5
.5
9
2
0
2

±
0
.4
0
4
1
2
5

5
8
8
.8
0
7

±
3
.4
6
8
4
3

5
.7
6
1
2
7

±
0
.9
9
7
2
7
5

5
9
3
.0

4
8

±
4
.8

9
6
9
7

0
.7
1
0
4
4

±
0
.1
8
5
5
7
4

7
5

2
5
8
3
.6
3
1

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.0
9
1
4
0
9
9

±
5
2
0
.5
6
3

5
8
8
.7
5
5

±
0
.0
3
2
6
5
2
6

4
.6
4
2
4
1

±
0
.6
5
5
5
9
5

6
0
4
.1

1
3

±
3
.4

1
7
3
5

4
.6
8
8
1
1

±
0
.4
5
3
6
6
9

6
0
1
.9
9
2
±
7
.6
7
6
6
5

0
.6
6
2
3
7
5
±
0
.1
6
2
4
5
6

7
5

3
5
5
2
.9
0
5

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.0
9
7
1
9
8
8

±
4
9
3
.1
4
8

5
5
4
.5
2

±
0
.2
3
6
8
3
3

4
.9
2
5
0
5

±
1
.0
2
1
7
8

5
5
6
.7

4
7

±
1
.7

0
8
6
2

4
.3
7
8
4
1

±
0
.5
4
1
3
3
9

5
5
4
.5
7
1
±
1
.0
6
4
7
6

0
.8
0
4
3
2
8
±
0
.4
8
7
1

7
5

4
5
6
8
.9
4
8

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.1
1
2
6
3
2

±
5
0
7
.4
4
6

5
7
3
.7
9
7

±
0
.4
0
5
2
3
7

4
.4
7
8
7
4

±
0
.2
8
2
3
6
6

5
8
4
.6

0
3

±
2
.9

7
7
2
9

4
.0
3
7
8
7

±
0
.1
8
5
8
3
8

5
8
2
.2
2
6
±
2
.5
3
9
2
6

0
.8
8
9
9
8
3
±
0
.4
8
2
2
5
8

7
5

5
5
8
8
.0
5
8

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.0
8
6
3
1
5
4

±
5
2
4
.5
1
7

5
9
0
.3
2
3

±
0
.3
4
4
9
3
7

5
.7
6
7
7
2

±
1
.1
1
6
4

5
9
3
.7

1
7

±
3
.8

2
2
2
9

5
.9
6
1
7
5

±
1
.5
3
9
6

5
8
9
.2
7
9
±
1
.5
9
9
3
5

0
.9
4
4
9
1
7
±
0
.4
7
7
1
2
1

1
0
0

1
8
2
3
.6
3
8

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.1
7
4
0
9
6

±
7
3
4
.5
9
4

8
2
6
.8
0
8

±
0
.8
2
2
9
3
9

6
.2
4
9
8
4

±
0
.7
6
7
4
4
9

8
4
8
.9
4
4

±
7
.9
9
4
3
6

7
.3
1
4
4
2

±
1
.7
3
8
8
3

8
5
0
.6

7
7

±
6
.4

0
8
4
5

1
.6
3
5
6
5

±
0
.3
9
4
7
9
7

1
0
0

2
8
2
8
.7
4
4

±
0

0
.1
6
4
0
3
2

±
7
3
9
.1
5
8

8
3
5
.3
8

±
1
.4
1
2
0
4

6
.3
5
3
8
3

±
0
.3
5
1
3
0
1

8
7
2
.9

5
1

±
5
.4

2
8
6
7

6
.5
8
5
0
8

±
0
.9
8
7
2
9
3

8
6
4
.5
3
7
±
1
5
.2
1
1
3

1
.3
0
3
7
2
±
0
.3
9
6
4
7
4

1
0
0

3
8
0
1
.2
8
1

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.1
8
3
2
4
2

±
7
1
4
.6
4
2

8
3
0
.4
3
3

±
0
.6
4
5
1
7
6

6
.7
9
3
1
8

±
1
.2
6
2
6
7

8
6
4
.7

9
8

±
8
.7

6
8
6
6

6
.0
4
4
9
5

±
0
.7
8
9
5
3
7

8
5
5
.2
9
4
±
1
0
.8
1
8
8

1
.9
2
1
3
2
±
0
.6
6
8
1
0
3

1
0
0

4
8
0
7
.5
6
8

±
5
.4
4
4
8
2
e
-0

5
0
.1
7
2
2
4
6

±
7
2
0
.2
6

8
3
7
.5
3
2

±
0
.8
2
5
0
8

6
.8
7
3
9

±
0
.4
4
3
6
7
2

8
6
6
.4

2
4

±
4
.9

2
7
8
9

6
.6
6
5
1
9

±
0
.6
7
1
4
9
2

8
5
4
.7
9
5
±
7
.6
1
2
6
6

1
.7
2
8
5
4
±
0
.7
7
4
0
1
3

1
0
0

5
8
3
3
.9
0
1

±
0

0
.2
3
4
4
5
8

±
7
4
3
.6
9
6

8
3
8
.3
3
3

±
0
.4
6
7
0
1

8
.0
1
9
4

±
0
.7
4
9
7
4
5

8
6
7
.8
2
9

±
4
.8
5
6
5
2

9
.7
0
6
3
5

±
1
.5
7
9
6
8

8
7
2
.3

5
2

±
1
0
.8

7
5
6

2
.1
3
9
7

±
0
.9
6
6
8
2
5

1
2
5

1
1
0
7
2
.9
9

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.3
3
4
8
3
1

±
9
5
6
.8
9
3

1
0
7
5
.3
2

±
0
.3
2
9
4
4
7

1
0
.1
4
3
7

±
0
.6
8
8
1
5
4

1
1
0
2
.1

8
±

6
.1

0
8
4
1

1
0
.7
5
8
2

±
2
.2
0
1
0
8

1
0
9
1
.4
6
±
8
.6
0
7
1
4

4
.6
0
9
3
2
±
1
.3
2
3
8
5

1
2
5

2
1
0
3
6
.8
3

±
0

0
.3
0
2
2
1
4

±
9
2
4
.6
6
4

1
0
7
2
.8
4

±
0
.7
0
5
0
2
5

1
0
.6
3
9
5

±
1
.7
3
3
3
4

1
1
1
4
.9

2
±

6
.9

9
9
4
6

1
1
.4
1
5
1

±
2
.9
9
3
0
7

1
1
0
6
.6
8
±
1
1
.7
7
4
8

3
.6
2
7
8
9
±
0
.9
0
5
8
1
8

1
2
5

3
1
0
4
7
.7
6

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.3
7
1
8
8
3

±
9
3
4
.3
5
2

1
0
5
5
.9
8

±
0
.2
7
6
5
7
7

1
0
.7
3
8
3

±
0
.7
4
8
1
8
8

1
0
7
9
.5

9
±

3
.7

8
1
2
2

1
0
.8
7
6
7

±
1
.8
3
8
0
2

1
0
7
8
.0
1
±
5
.8
8
4
7
1

4
.8
8
9
1
3
±
1
.8
6
8
1
5

1
2
5

4
1
0
2
6
.9
1

±
0

0
.3
4
6
4
4
1

±
9
1
5
.7
7
5

1
0
7
7
.8
5

±
1
.1
6
0
5
2

1
1
.3
3
6
1

±
0
.6
5
2
5
7
2

1
1
1
2
.3

2
±

8
.0

4
0
6
9

1
1
.0
5
0
1

±
2
.6
6
3
5
6

1
1
0
0
.1
2
±
1
0
.6
6
4
3

2
.5
8
9
6
4
±
0
.5
1
5
1
4
4

1
2
5

5
1
0
7
3
.6
7

±
0

0
.3
6
8
9
4
6

±
9
5
7
.4
6
9

1
0
7
6
.7
9

±
0
.6
2
4
4
3
9

1
0
.3
7
8
6

±
0
.5
4
3
6
8
3

1
1
0
2
.9

4
±

4
.5

9
5
7
1

9
.8
9
0
9
9

±
0
.6
2
1
2
8
2

1
1
0
0
.1
5
±
5
.0
5
6
9
8

4
.4
9
3
5
1
±
2
.5
1
8
1

1
5
0

1
1
1
3
9
.5
9

±
0

0
.4
7
4
2
2
8

±
1
0
1
6
.1
8

1
2
3
8
.3
9

±
4
.3
4
6
7
7

1
0
.8
6
2
8

±
1
.9
6
5
8
2

1
2
5
0
.5

3
±

5
.5

8
4
3
5

9
.6
8
9
9
4

±
1
.2
6
8
3
8

1
2
2
6
.4
3
±
1
9
.8
8
3
7

5
.5
5
1
5
1
±
1
.8
8
4
4
5

1
5
0

2
1
2
7
3
.9
7

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.5
0
6
0
8
8

±
1
1
3
6
.0
3

1
2
9
2
.2
1

±
1
.1
1
2
3
5

1
4
.0
6
6
9

±
2
.2
2
6
6
9

1
3
4
8
.7

4
±

1
0
.9

3
1
7

1
3
.9
1
0
2

±
3
.6
4
1
7
5

1
3
3
6
.7
±
1
3
.5
9
1

1
1
.9
9
4
8
±
7
.0
8
4
8
6

1
5
0

3
1
2
1
0
.2

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.5
2
2
4
7
5

±
1
0
7
9
.1
3

1
2
8
8
.7
5

±
6
.1
0
4
6
2

1
2
.6
2
9
2

±
0
.8
1
2
3
9
5

1
3
0
5
.1

3
±

5
.3

9
7
1
3

1
2
.1
6
1
7

±
1
.1
6
3
8
2

1
2
6
8
.2
4
±
1
2
.7
3
3
8

6
.6
9
1
4
3
±
2
.7
2
9
7
6

1
5
0

4
1
2
8
2
.4
6

±
0

0
.5
5
8
4
2
3

±
1
1
4
3
.5
6

1
3
2
5
.0
7

±
2
.2
3
2
9
6

1
3
.2
2
9
9

±
0
.3
6
7
7
7
6

1
3
6
0
.2

7
±

1
1
.4

9
1
5

1
6
.0
8
0
2

±
5
.8
7
1
3
7

1
3
3
3
.9
1
±
6
.4
9
3
9
5

4
.9
4
3
9
±
2
.0
5
2
9
6

1
5
0

5
1
0
7
7
.4
2

±
0

0
.4
7
1
1
6
6

±
9
6
0
.7
2
3

1
2
0
6
.5
3

±
3
.4
5
5
0
8

1
1
.3
3
9
5

±
1
.6
8
9
0
2

1
2
4
0
.1

7
±

7
.1

3
0
4
9

9
.8
8
0
5

±
0
.8
8
7
1
1
6

1
2
0
0
.8
2
±
1
5
.5
3
5
1

7
.1
9
0
3
±
2
.4
6
9
9
5

1
7
5

1
1
3
5
5
.4
1

±
0

0
.6
7
2
8

±
1
2
0
8
.5
3

1
4
6
2

±
6
.7
9
7
3
2

1
2
.7
8
3
7

±
2
.0
9
1
6
7

1
5
1
7
.5

1
±

7
.6

5
3
7
2

1
2
.9
9
4

±
1
.6
9
1
7
7

1
4
8
5
.2
3
±
1
1
.1
5
1
6

8
.2
8
5
3
6
±
3
.0
9
7
5
2

1
7
5

2
1
3
6
4
.1
9

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.7
8
5
1
7
2

±
1
2
1
6
.2
6

1
4
8
2
.9
9

±
3
.2
6
7
9
7

1
7
.2
7
2
4

±
6
.5
1
0
3
6

1
5
4
5
.5

2
±

1
6
.1

9
7
1

1
4
.4
4
6
2

±
1
.7
9
5
6
4

1
5
0
3
.4
±
2
5
.8
0
4
8

1
0
.1
5
9
2
±
5
.2
9
9
6
7

1
7
5

3
1
2
1
8
.9
2

±
0

0
.7
1
0
1
4

±
1
0
8
6
.7
4

1
3
8
1
.2
5

±
5
.2
2
0
9
2

9
.9
8
4
6
8

±
1
.2
8
2
3
9

1
4
1
5
.7

1
±

1
0
.9

0
6
2

9
.8
0
7
3

±
1
.2
9
1
9
6

1
3
9
4
.1
7
±
1
1
.7
8
2
4

6
.6
2
6
8
4
±
3
.1
2
9
5
1

1
7
5

4
1
2
6
9
.1
4

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.9
4
9
7
7
5

±
1
1
3
1
.3
3

1
3
6
1
.1
2

±
5
.5
6
9
1
9

1
4
.9
1
2
4

±
2
.5
9
1
9
5

1
4
0
1
.1

5
±

8
.3

5
9
6

1
3
.2
0
1
5

±
2
.6
8
7
4
7

1
3
6
7
.2
4
±
1
5
.0
1
9
7

7
.5
0
7
2
1
±
3
.6
7
5
5
4

1
7
5

5
1
3
8
1
.9
3

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.5
4
2
7
6
4

±
1
2
3
2
.3
1

1
4
6
8
.1
9

±
4
.7
5
8
2
2

1
0
.3
5
1
9

±
0
.9
5
1
7
1
6

1
5
0
3
.3

9
±

1
4
.6

1
7
6

1
2
.5
9
8
2

±
2
.5
0
4
6
8

1
4
8
5
.5
3
±
1
5
.7
2
9
7

7
.3
8
1
1
6
±
4
.1
1
6
1

2
0
0

1
1
5
3
7
.8
2

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.8
6
3
9
1
1

±
1
3
7
1
.0
9

1
6
3
6
.1
9

±
5
.0
6
6
9
7

1
5
.1
0
1
2

±
2
.3
8
1
0
3

1
6
4
7
.7

7
±

8
.3

5
7
7
1

1
6
.4
7
6
7

±
4
.3
1
6
1
3

1
6
2
5
.9
3
±
1
6
.6
1
5
1

1
4
.8
3
0
4
±
5
.8
0
8
8
6

2
0
0

2
1
5
0
3
.5
5

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

1
.1
1
4
2

±
1
3
4
0
.2
9

1
6
6
2
.5
5

±
6
.5
1
3
5
8

1
8
.4
3
4
6

±
2
.8
0
7
6
1

1
7
3
3
.1

4
±

1
1
.3

9
7
1

1
4
.9
9
7
1

±
0
.9
6
3
9
3
6

1
6
7
8
.5
5
±
1
6
.3
9
9
6

1
4
.2
9
2
7
±
8
.5
6
1
5
6

2
0
0

3
1
5
4
9
.3

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.9
3
8
1
5

±
1
3
8
1
.2
6

1
6
5
2
.1
8

±
6
.6
4
7
4
3

1
7
.5
6
3
4

±
5
.2
8
8
8
9

1
7
2
5
.3

±
1
5
.0

3
9
4

1
6
.0
3
3
2

±
1
.5
7
4
5
4

1
6
6
1
.7
2
±
2
1
.0
7
5
1

8
.2
5
5
1
7
±
1
.9
2
2
6
1

2
0
0

4
1
5
9
2
.8
9

±
0
.0
0
0
1
0
8
8
9
6

0
.8
4
5
8
1
8

±
1
4
2
0
.2
3

1
6
2
3
.5
2

±
6
.9
6
6
9
9

1
6
.3
8
9
1

±
4
.0
4
2
8
8

1
6
6
4
.5

8
±

1
0
.6

0
1
8

1
4
.2
9
4
3

±
2
.1
9
4
4
7

1
6
4
1
.4
6
±
1
7
.5
3
6
8

1
4
.2
9
1
5
±
6
.9
0
2
1

2
0
0

5
1
5
9
1
.5
4

±
0

0
.9
8
3
5
8
3

±
1
4
1
8
.9

1
6
6
4
.7
2

±
5
.3
3
6
8

1
5
.7
8
9
9

±
1
.7
7
1
2
8

1
7
2
3
.0

2
±

7
.7

6
3
4
5

1
5
.3
5
5
4

±
2
.5
7
0
8

1
6
8
9
.2
±
1
7
.4
3
8
3

9
.5
4
9
9
5
±
4
.2
2
9
7
9



43

B Melhores Resultados Encontrados

Tabela B.1: Melhor resultado para instancias com 20 carros
Instancia Algoritmo FObjetivo passageiros atendidos Tempo
j 20 25 1 Grasp 183.325 25 0.034705
j 20 25 2 GA + BL 187.929 25 0.726505
j 20 25 3 GA + BL 198.216 25 0.554772
j 20 25 4 GA + BL 195.459 25 0.481888
j 20 25 5 GA + BL 193.812 25 0.577466
j 20 50 1 Grasp 436.822 50 0.107167
j 20 50 2 GA + BL 430.307 50 1.70423
j 20 50 3 GA + BL 450.259 50 0.948247
j 20 50 4 GA + BL 441.577 50 1.29998
j 20 50 5 GA + BL 438.777 50 0.817439
j 20 75 1 GA + BL 619.066 70 1.55122
j 20 75 2 GA + BL 546.087 59 1.67659
j 20 75 3 GA + BL 683.804 73 1.60264
j 20 75 4 GA + BL 597.239 66 1.51499
j 20 75 5 GA 617.587 72 4.34729
j 20 100 1 GA + BL 589.685 65 2.1357
j 20 100 2 GA + BL 699.754 77 1.89683
j 20 100 3 GA + BL 750.917 80 3.49921
j 20 100 4 GA + BL 736.743 80 2.05022
j 20 100 5 GA + BL 671.709 72 1.91243
j 20 125 1 GA + BL 757.471 80 1.90346
j 20 125 2 GA + BL 705.237 76 2.2148
j 20 125 3 GA + BL 693.497 74 2.17945
j 20 125 4 GA + BL 679.153 73 1.80091
j 20 125 5 GA + BL 727.714 78 2.29149
j 20 150 1 GA + BL 748.204 80 1.91246
j 20 150 2 GA + BL 733.281 80 2.32814
j 20 150 3 GA + BL 729.324 80 2.26581
j 20 150 4 GA + BL 718.767 79 2.38076
j 20 150 5 GA + BL 702.619 78 1.86342
j 20 175 1 Guloso 741.706 80 0.175491
j 20 175 2 GA + BL 742.131 80 2.49371
j 20 175 3 Grasp 734.138 78 0.936084
j 20 175 4 Guloso 726.92 80 0.203097
j 20 175 5 GA + BL 711.158 78 3.74121
j 20 200 1 Grasp 754.693 80 2.59501
j 20 200 2 GA + BL 754.132 80 2.83426
j 20 200 3 GA + BL 746.883 80 2.0038
j 20 200 4 GA + BL 728.429 80 3.00917
j 20 200 5 Grasp 745.391 80 1.88527
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Tabela B.2: Melhor resultado para instancias com 30 carros
Instancia Algoritmo FObjetivo passageiros atendidos Tempo
j 30 25 1 GA + BL 149.866 25 0.695725
j 30 25 2 Grasp 158.652 25 0.061021
j 30 25 3 GA + BL 142.062 25 0.707575
j 30 25 4 GA + BL 166.205 25 0.57787
j 30 25 5 GA + BL 170.323 25 0.647292
j 30 50 1 Grasp 411.851 50 0.293198
j 30 50 2 GA + BL 408.592 50 1.7455
j 30 50 3 Grasp 414.651 49 0.192596
j 30 50 4 GA + BL 382.615 50 2.16053
j 30 50 5 GA + BL 429.648 50 2.66625
j 30 75 1 GA + BL 664.848 72 2.47366
j 30 75 2 Grasp 651.297 74 1.24992
j 30 75 3 GA + BL 679.296 75 2.66558
j 30 75 4 GA + BL 639.711 75 2.34313
j 30 75 5 GA + BL 670.425 75 3.50427
j 30 100 1 GA + BL 929.465 100 4.05671
j 30 100 2 GA + BL 909.425 100 4.30861
j 30 100 3 GA + BL 849.271 96 2.8859
j 30 100 4 GA + BL 881.967 95 3.33186
j 30 100 5 GA + BL 913.752 98 2.94832
j 30 125 1 GA + BL 1026.99 111 3.5594
j 30 125 2 GA + BL 1001.92 109 3.67478
j 30 125 3 GA + BL 982.968 107 2.97994
j 30 125 4 GA + BL 1020.75 112 4.07469
j 30 125 5 Grasp 1096.4 120 2.89963
j 30 150 1 GA + BL 1082.47 120 4.0111
j 30 150 2 GA + BL 1075.06 120 4.19611
j 30 150 3 Grasp 1089.68 119 4.10016
j 30 150 4 GA + BL 1107.54 119 4.21592
j 30 150 5 GA + BL 1019.45 111 3.62919
j 30 175 1 GA + BL 1068.02 119 4.39843
j 30 175 2 GA + BL 1108.46 120 5.30337
j 30 175 3 GA + BL 1086.77 119 4.58523
j 30 175 4 GA + BL 1031.48 115 4.41956
j 30 175 5 GA + BL 1121.7 119 5.60891
j 30 200 1 GA + BL 1123.09 120 4.89654
j 30 200 2 GA + BL 1119.5 120 3.95214
j 30 200 3 GA + BL 1120.61 120 4.81063
j 30 200 4 GA + BL 1125.26 119 5.84416
j 30 200 5 GA + BL 1105.58 119 5.2529
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Tabela B.3: Melhor resultado para instancias com 40 carros
Instancia Algoritmo FObjetivo passageiros atendidos Tempo
j 40 25 1 Grasp 127.839 24 0.081835
j 40 25 2 GA + BL 133.744 25 1.35762
j 40 25 3 GA + BL 132.621 25 0.658597
j 40 25 4 GA + BL 134.682 25 0.803355
j 40 25 5 Grasp 127.766 25 0.097273
j 40 50 1 GA + BL 388.078 50 2.18572
j 40 50 2 Grasp 394.254 50 0.161879
j 40 50 3 Grasp 399.57 50 0.191586
j 40 50 4 Grasp 362.15 48 0.505482
j 40 50 5 GA + BL 388.072 50 1.94966
j 40 75 1 GA + BL 626.682 74 4.08147
j 40 75 2 GA + BL 650.032 75 3.90601
j 40 75 3 GA + BL 656.482 75 3.23868
j 40 75 4 GA + BL 618.232 72 4.34623
j 40 75 5 Grasp 686.726 75 1.19279
j 40 100 1 Grasp 891.214 100 1.0952
j 40 100 2 GA + BL 859.188 99 5.03147
j 40 100 3 Grasp 885.378 100 4.29185
j 40 100 4 GA + BL 918.749 100 7.44394
j 40 100 5 GA + BL 845.672 100 5.34821
j 40 125 1 GA + BL 1108.15 125 8.69596
j 40 125 2 GA + BL 1131.08 121 5.98412
j 40 125 3 GA + BL 1125.1 125 9.52052
j 40 125 4 GA + BL 1172.69 125 7.40039
j 40 125 5 GA + BL 1143.22 125 9.42196
j 40 150 1 GA + BL 1234.72 141 8.02341
j 40 150 2 GA + BL 1342.6 148 10.9929
j 40 150 3 GA + BL 1323.18 149 10.8068
j 40 150 4 GA + BL 1314.81 144 11.8487
j 40 150 5 GA + BL 1259.85 139 12.3229
j 40 175 1 GA + BL 1425.88 154 9.91608
j 40 175 2 GA + BL 1284.77 141 8.67652
j 40 175 3 GA + BL 1372.97 147 11.084
j 40 175 4 GA + BL 1327.71 150 12.8071
j 40 175 5 GA + BL 1331.04 151 14.0931
j 40 200 1 GA + BL 1416.4 154 10.4805
j 40 200 2 GA + BL 1464.4 158 8.13019
j 40 200 3 GA + BL 1441.34 154 13.3879
j 40 200 4 GA + BL 1332.53 148 10.1201
j 40 200 5 GA + BL 1448.83 159 11.0512
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Tabela B.4: Melhor resultado para instancias com 50 carros
Instancia Algoritmo FObjetivo passageiros atendidos Tempo
j 50 25 1 Grasp 106.154 24 0.098957
j 50 25 2 GA 117.593 25 1.00225
j 50 25 3 Grasp 87.3882 25 0.064844
j 50 25 4 GA + BL 99.3589 25 1.11886
j 50 25 5 GA + BL 111.579 25 0.771675
j 50 50 1 GA + BL 370.855 50 2.60621
j 50 50 2 Grasp 351.204 50 0.175181
j 50 50 3 Grasp 358.376 50 0.444911
j 50 50 4 Grasp 365.781 50 0.231488
j 50 50 5 GA + BL 333.461 50 5.42481
j 50 75 1 Grasp 603.878 75 0.574334
j 50 75 2 Grasp 623.616 75 0.501521
j 50 75 3 GA + BL 560.255 75 4.04436
j 50 75 4 GA + BL 589.782 75 3.74315
j 50 75 5 GA + BL 602.816 74 4.71029
j 50 100 1 GA + BL 870.482 100 5.31226
j 50 100 2 Grasp 887.543 100 2.2669
j 50 100 3 GA + BL 879.844 100 5.26124
j 50 100 4 GA + BL 875.408 100 8.6689
j 50 100 5 Grasp 888.807 100 1.11839
j 50 125 1 GA + BL 1112.98 125 8.69755
j 50 125 2 GA + BL 1132.02 125 14.9885
j 50 125 3 Grasp 1090.69 125 2.24706
j 50 125 4 GA + BL 1128.7 125 10.1092
j 50 125 5 GA + BL 1112.67 125 9.53011
j 50 150 1 Grasp 1275.32 145 7.45389
j 50 150 2 GA + BL 1370.53 150 11.4871
j 50 150 3 GA + BL 1315.34 148 14.2169
j 50 150 4 GA + BL 1379.42 150 11.8246
j 50 150 5 GA + BL 1248.74 141 9.83979
j 50 175 1 GA + BL 1534.8 167 16.3311
j 50 175 2 GA + BL 1578.53 170 14.9919
j 50 175 3 GA + BL 1437.82 160 8.79105
j 50 175 4 GA + BL 1422.89 156 11.8404
j 50 175 5 GA + BL 1533.57 169 16.5002
j 50 200 1 GA + BL 1664.7 189 20.5298
j 50 200 2 GA + BL 1759.62 190 17.7745
j 50 200 3 GA + BL 1757.45 187 16.828
j 50 200 4 Grasp 1682.56 187 21.9796
j 50 200 5 GA + BL 1740.97 188 13.7621


