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Abstract. Intelligent transport systems play an important role in urban mobility.
Most of these systems help suggest routes, and can also report important infor-
mation about traffic. In this context, considering difficulties faced by users and
drivers, this work aims to propose a model for suggesting trajectories conside-
ring heuristic and local information, such as accident index, crime, traffic, local
distances and in line between origin and destination.Experiments were carried
out considering the bias of these characteristics to different scenarios, using
blind and heuristic search methods.The results demonstrated the effectiveness
of the proposed model.

Resumo. Os sistemas inteligentes de transporte desempenham um papel rele-
vante na mobilidade urbana. A maioria destes sistemas auxiliam na sugestdo
rotas, podendo também relatar informagoes importantes sobre o transito. Nesse
contexto, considerando dificuldades enfrentadas por usudrios e condutores, este
trabalho possui como objetivo propor um modelo para a sugestdo de trajetorias
considerando informacoes heuristicas e locais, como indice de acidente, crimi-
nalidade, trdfego, distancias locais e em linha entre origem e destino. Expe-
rimentos foram realizados considerando o enviesamento destas caracteristicas
para cendrios distintos, utilizando métodos de buscas cegos e heuristicos. Os
resultados demonstraram a efetividade do modelo proposto.

1. Introducao

Com os avangos tecnoldgicos, os servigos de transportes, de cargas, passageiros, etc,
vém cada vez mais passando por mudancas, com a intencdo de melhorar a qualidade dos
servigos prestados ao usudrio. Nos dias atuais € comum a utilizacao de sites ou aplicativos
para o auxilio na mobilidade urbana, seja no transporte ptiblico, pessoal ou para o servico
de empresas, como o tixi, evidenciado neste trabalho.

Outro fator importante para o desenvolvimento da 4rea € a utilizacdo de conceitos
de Inteligéncia Artificial e de algoritmos inteligentes para o desenvolvimento de sistemas
de mobilidade urbana que, segundo [ZAVERGIU 1996], € conhecido por ITS (Intelligent
Transport Systems), com o objetivo de manter uma ascendente mobilidade urbana.

Neste sentido, podemos citar o UbibusRoute, que é uma aplicagdo modvel desen-
volvido para plataforma Android, com solucdo direcionada aos usudrios de transporte
coletivo. O sistema utiliza como fonte de informagdes contextuais dindmicas a rede so-
cial Twitter e a API de geolocalizacdo Google Maps [LIMA et al. 2012]. O processo de



identificacdo de rotas do UbibusRoute utiliza como mecanismo de busca de rotas o algo-
ritmo guloso de Dijkstra, que retorna o menor caminho a partir dos parametros recebidos
do aplicativo moével.

Baseado no algoritmo inteligente de busca A* (A  estrela),
[BASTOS and JAQUES 2010] propuseram um sistema para plataforma Web para
busca de rotas de onibus denominado Antares, com o objetivo de auxiliar os usudrios de
transporte publico na tomada de decisdes. O aplicativo fornece uma descricao completa
das linhas de O6nibus e paradas que o usudrio deve utilizar para chegar ao seu destino.

Um outro sistema proposto foi o RecRoute, que tem como objetivo recomendacao
de rotas de transporte publico por 6nibus. O sistema considera informagdes contextu-
ais dos usuadrios, condi¢des climaticas, temporais e do transito para recomendar rotas
de Onibus aos passageiros. O sistema utiliza o algoritmo Naive Bayes para auxiliar na
identificacdo das rotas [TITO 2013].

Além dos trabalhos apresentados, diversos outros tém sido propostos, como por
exemplo, Uber, Cabify, Garupa, Mototdxis, Garupa-Mototdxi, Easydeliver, Loggi, Ra-
piddo:Motoboy, Movi, entre outros, entretanto, por se tratarem de aplicacdes propos-
tas para fins especificamente comerciais, ndo ha informacao disponivel suficiente para
comparacdes, por exemplo, da forma de desenvolvimento, tecnologias utilizadas ou até
mesmo, a IA utilizada.

Por outro lado, destacamos também o grande crescimento da motoriza¢dao no Bra-
sil no que se refere as motocicletas e veiculos motorizados similares, que se dd em funcdo
da sua utilizagdo nas atividades mototaxi e motofrete. Essas categorias incrementam o
uso desse tipo de transporte, ndo somente em funcdo do lazer, mas com a finalidade
de suprir as necessidades de uma nova categoria trabalhista, gerando emprego e renda
[SILVA et al. 2011]. Utilizaremos como estudo de caso para o desenvolvimento deste tra-
balho a cidade de Itabaiana-SE, devido a grande quantidade de pessoas que fazem uso do
servico de mototaxi, assim como os prestadores desse servico.

Além disto, e também como motivacao para o desenvolvimento deste trabalho, um
dos principais problemas enfrentados na cidade de Itabaiana com relac@o aos servigos de
Téxi, assim como em indmeras outras, € a falta de seguranca, onde o indice de criminali-
dade € bastante alto. Outro fator importante considerado é o tempo de atendimento a um
chamado, que depende diretamente da posi¢do do usudrio e do condutor, das condi¢cdes
de transito, dentre outros fatores. Como consequéncia, o tempo de atendimento podera
refletir também na quantidade de chamados que o mototaxista realizard, que reflete di-
retamente no desgaste da motocicleta e na quantidade de quilémetros rodados em um
intervalo de tempo e, como consequéncia, implicacdes relacionadas a despesas e receitas.

Por fim, este trabalho possui como objetivo a proposta de um modelo inteligente
para identificar o melhor percurso, considerando para isto os seguintes atributos: indice
de criminalidade, indice de acidente, situagdes de transito, distancia do estado atual até
o proximo estado e a distancia em linha reta da origem ao destino em questdo. Outra
contribui¢do importante desta proposta € que todos os critérios também poderao ser envi-
esados com a utilizagdo de pesos, a fim de permitir relevancias diferentes entre atributos,
possibilitando a simulacdo de diversas situacdes e perfis. A validacdo serd baseada nos
resultados obtidos a partir da aplicacao de quatro algoritmos busca inteligente: Busca A*,



Busca em Largura, Busca em Profundidade e Busca de Custo Uniforme.

A seguir serdo abordados os principais conceitos utilizados para o desenvolvi-
mento desta pesquisa, seguido pela descricao do modelo proposto, experimentos realiza-
dos, resultados e conclusoes.

2. Inteligéncia Artificial e Algoritmos de Busca

Um algoritmo de busca trata-se de um agente que explora vérias alternativas até encontrar
uma resolug¢do para o problema proposto e verificar se a sequéncia encontrada é uma
solucdo eficiente [RUSSELL et al. 2003].

Nesta linha de raciocinio, e ainda segundo os autores [RUSSELL et al. 2003], um
problema pode ser definido por 4 componentes: estado inicial, que é o estado que agente
inicia; uma descri¢do de ag¢des possiveis disponiveis para o agente; o teste de objetivo, que
determina se o estado € o objetivo e, por fim, uma funcao de custo do caminho, que atribui
um custo numérico a cada caminho. Existem dois principais métodos para resolucio de
problemas por meio de algoritmos de busca: busca cega e busca heuristica.

Destacamos inicialmente, de acordo com [RUSSELL et al. 2003], os mecanismos
de busca cega utilizados, que seguem:

* Busca em Profundidade: utiliza uma estratégia de busca sem informacdo, por
esse motivo € chamada de “cega”, gerando apenas sucessores. Essa busca avanga
em direcdo ao n6 nio expandido mais profundo, verificando se o objetivo foi
alcancado ou se 0 né ndo t€m mais sucessores;

* Busca em Largura ou Extensdo: também utiliza de uma estratégia de busca cega,
porém sua ordem de expansao € lateral, ou seja, expande os nds de todos os filhos
e verifica se o objetivo foi alcangado ou se 0 n6 ndo tem mais sucessores.

Enquanto as Buscas em Profundidade e Largura ndo possuem informacdo, tor-
nando a utilizacdo desses métodos invidveis em alguns casos, devido ao nimero muito
elevado de n6s a expandir antes de encontrar a solugao, a Busca de custo Uniforme utiliza
uma informacdo, que € o custo do caminho do estado inicial até o estado que esta sendo
expandido. Este custo é comumente chamado por fun¢do g, onde g(n), representa o valor
desta funcao para um determinado vértice ou né n, onde sua principal especificidade € de
expandir o n6 nao expandido de custo mais baixo, tornando-se semelhante a Busca em
Largura, caso os custos forem iguais.

Por fim, a Busca A Estrela (A*) € baseada em um algoritmo com caracteristicas
heuristicas, que quando usado € capaz de atingir o vértice final, assumindo o menor custo
possivel, caracterizando seu comportamento 6timo e completo, pois garante que a solu¢ao
sempre serd encontrada, assumindo que existe uma ou varias conexdes entre os vértices
até o objetivo.

Proposto por [HART et al. 1968], esse algoritmo € diretamente influenciado pela
heuristica aplicada ao cédigo, quanto maior for a eficiéncia da heuristica, melhor serd o
comportamento do algoritmo e menor serd o custo de busca até o vértice objetivo. Seu
funcionamento baseia-se especificamente na avaliacdo dos vértices, combinando o custo
para alcancar cada vértice e o custo para ir do vértice atual até o objetivo. A funcdo de
cada vértice é definida pela Equacdo f(n) = g(n)+h(n), onde g(n) é o custo do caminho



do vértice inicial até o vértice atual n, h(n) é o custo estimado entre o vértice atual e o
vértice objetivo e f(n) € o custo estimado da solugdo [RUSSELL et al. 2003].

De acordo com os objetivos deste trabalho, o algoritmo de Busca A* serd in-
vestigado devido ao propésito do modelo em identificar melhores rotas, uma vez que
retorna uma solucao 6tima. Pretendemos aplicar o algoritmo com diversas informagdes,
heuristica e ndo heuristica, onde a fun¢éo h(n) serd baseada na medida de distancia eu-
clidiana entre o usudrio e o condutor, e a fun¢do g(h) definida a partir da combinagdo de
caracteristicas locais de transito, distancia entre pontos e demais informacdes que possam
contribuir, explicadas nas secdes sequentes.

3. Descricao do Modelo Proposto

Nesta secao serd apresentado o modelo proposto e sua utilizagcdo. De maneira geral,
este trabalho tem como objetivo propor um modelo de aplicacdo inteligente que possa
identificar e sugerir rotas para pessoas que prestam servicos de mototéxi, especificamente
para a cidade de Itabaiana. Diante disto, foram considerados critérios relevantes para a
regido, tais como: indice de criminalidade, indice de acidente, fluxo de transito e também
a distancia entre os pontos definidos. Estes foram obtidos por meio de reparti¢cdes publicas
e questiondrio aplicados.

Os indices descritos sdo considerados relevantes pois cada regido da cidade se ca-
racteriza pela presenca forte de pelo menos um atributo, de forma que a regido central
possui alto fluxo de veiculos, a regido oeste destaca-se pelo um alto indice de acidentes
e na regido leste estdo localizados os bairros com maiores indices de criminalidade. A
distancia também € considerada um critério relevante para que ndo sejam tracados per-
cursos invidveis a longo prazo. Para obter a distancia entre os bairros foi definido a
localizagao de cada bairro, mais precisamente ao centro de cada regido.

Na Tabela 1 sdo apresentados os valores definidos dos critérios de busca conside-
rados neste trabalho, especificamente os que compde a fungdo g(n), sendo eles: indice
de acidentes (Ind,;), indice de criminalidade (Ind,,;), indice de trafego (Ind.qf) € a
distancia real em quildmetros entre bairros (D,cq;).

Os valores utilizados na funcao heuristica h(n), referente as distancias em linha
reta entre todos os vértices do modelo, estdo apresentados na Tabela 2, organizados de
acordo com os seguintes indices: 0 - Anisio Amancio, 1 - Bananeira, 2 - Centro, 3 -
Mamede Paes, 4 - Marcela, 5 - Marianga, 6 - Miguel Teles, 7 - Oviedo Teixeira, 8 -
Queimadas, 9 - Riacho Doce, 10 - RotaryClub, 11 - Sao Cristovao, 12 - Serrano e 13 -
Sitio Porto.

Os critérios empregados para definir g(n), exceto as distincias, ja foram estabele-
cidas normalizados, ou seja, em uma escala entre 0 e 1, onde 0 é o menor indice possivel
e 1 o valor maximo. Por outro lado, por se tratar de valores relacionados a distancias em
quildémetros (km), os critérios D,..,; (distancia real entre bairros) e D, (distancias em li-
nha reta entre bairros) das fungdes g(n) e h(n), respectivamente, para manté-los em uma
mesma escala, foram normalizados de acordo com a seguinte equacao:

Nyisi(z) = (x — ming)/(max, —min,) (1)

onde x representa o valor a ser normalizado, min, o valor minimo dos valores estabeleci-



dos, e max, o valor maximo. Os valores definidos para os critérios podem ser observados
nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1. Tabela de critérios ¢(n) utilizados.

2*BAIRRO GX) 2*ARESTA
Indaci Indcri [ndtraf Drear
3*Queimadas 0.42 0.3 0.3 2.1 | Riacho Doce
0.0 0.5 0.7 1.7 | Sitio Porto
5*Bananeira 0.17 1.0 0.1 4.6 | Marcela
0.17 1.0 0.0 1.5 | Mamede P. M.
0.0 1.0 0.0 0.55 | Sao Cristovao
0.17 1.0 0.5 1.8 | Centro
7*Centro 0.0 0.6 0.4 1.1 | Mamede P. M.
0.17 0.6 0.5 2.0 | Bananeira
0.0 0.65 0.5 1.4 | Rotary Club
0.0 0.89 0.5 1.7 | Sao Cristévao
0.0 0.89 0.3 1.6 | Serrano
0.0 0.6 0.5 1.3 | Anisio A. Oliveira
3*Riacho Doce 0.42 0.15 0.3 2.1 | Queimadas
0.42 0.45 0.3 1.9 | Sitio Porto
0.42 0.2 0.3 1.8 | Rotary Club
6*Sitio Porto 0.0 0.5 0.05 1.7 | Queimadas
0.42 0.45 0.55 2.5 | Riacho Doce
0.0 0.35 0.2 1.4 | Mamede P. M.
0.0 0.55 0.35 1.7 | Rotary Club
0.0 0.55 0.35f 2.6 | Marcela
6* Rotary Club 0.42 0.2 0.38 1.8 | Riacho Doce
0.0 0.55 0.08 1.7 | Sitio Porto
0.0 0.65 0.58 1.4 | Centro
0.89 0.25 0.72 1.6 | Oviédo Teixeira
0.89 0.65 0.08 1.4 | Serrano
4*Marcela 0.0 0.25 0.0 1.5 | Mamede P. M.
0.0 0.55 0.0 2.6 | Sitio Porto
0.17 0.25 0.0 4.6 | Bananeira
7*Anisio A. O. 0.0 0.6 0.3 2.1 | Sao Cristovao
0.89 0.6 0.35 1.9 | Serrano
0.0 0.3 0.0 0.95 | Marianga
0.0 0.6 0.5 1.5 | Centro
6*Serrano 0.3 0.4 0.0 1.8 | Rotary Club
0.2 0.6 0.0 0.5 | Oviédo Teixeira
0.2 0.4 0.89 2.4 | Anisio A. O.
0.3 0.3 0.5 1.6 | Centro
0.8 0.7 0.3 1.4 | Marianga
4*Qviédo Teixeira 0.89 0.25 0.0 3.1 | Rotary Club
0.0 0.6 0.68 1.9 | Serrano
0.89 0.3 0.38 2.2 | Miguel T. de M.
4*Marianga 0.32 0.68 0.39 2.3 | Miguel T. de M.
0.2 0.5 0.0 0.95 | Anisio A. O.
0.75 0.68 0.28 1.1 | Serrano
3*Miguel T. M. 0.89 0.4 0.5 1.6 | Marianga
0.0 0.3 0.5 2.3 | Oviédo teixeira
5*Mamede P. M. 0.0 0.5 0.0 1.4 | Sitio Porto
0.0 0.25 0.0 1.5 | Marcela
0.0 0.6 0.5 0.80 | Centro
0.170212 0.2 0.0 1.5 | Bananeira
5*Sdo Cristévao 0.0 1.0 0.0 0.55 | Bananeira
0.0 1.0 0.5 1.2 | Centro
0.0 1.0 0.0 1.9 | Anisio A. O.

Um outro ponto importante desta trabalho esta relacionado ao ajuste de pesos
de critérios especificos, proposto com o objetivo de proporcionar maior sensibilidade e
dinamismo ao modelo. Assim, foram atribuidos pesos individualizados com variacdes
entre 0 e 1. Este peso serd multiplicado pelo valor de cada critério, definidos conforme as
seguintes equagoes:



Gaci (TL) = Indaci(”) * Wacid, (2)

gcri(n> - ]ndcm(n) * Weri (3)
Jtraf (n) = ]ndtraf (n) * Weraf, (4)
9D, car (n) = Dreal(”) * WD, pur (5)

onde g,.;, por exemplo, representa o novo valor ponderado do indice de acidentes entre
dois bairros (n), Ind,.; € o indice de acidentes (Tabela 1) e w,.q 0 peso atribuido ao
critério. Respectivamente, tal explicagcdo se aplica os demais critérios.

Sobre a fungdo h(n), por se tratar de um dnico critério (D;,.), na existe a neces-
sidade de ponderagdo. Entretanto, a fim de ter controle sobre as fungdes g(n) e h(n)
presentes no método de busca A* para o cadlculo de f(n), decidimos aplicar pesos para
ambas funcdes, porém nao necessariamente variando diretamente entre 0 € 1, mas sim
proporcionalmente. Por exemplo, caso a fungdo h(n) utilize um peso igual a 0.7, auto-
maticamente, o valor de 0.3 serd aplicado a func¢éo g(n). Da mesma forma, se o peso da
fungdo h(n) for igual a 1, o peso a ser multiplicado por g(n) serd 0, tornando neste caso
a fungdo g(n) nula. Para que ambas possuam o mesmo peso basta atribuir o peso igual a
0.5. Este comportamento foi obtido a partir da seguinte equagao:

f(n) = g(n) (1 —wp) + h(n) * wp, (6)

onde wy, € o peso atribuido ao critério heuristico do modelo, ou seja, a distancia em linha
reta Dy,.

Tabela 2. Tabela de Distancia em linha reta utilizada na funcao i (n).

0 1 1 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

0 0 1.85 0965 | 1.7 292 | 0728 | 1.98 | 0980 | 3.79 | 296 | 1.44 | 1.37 0.709 | 2.43
1 1.85 0 1.3 1.05 1.38 | 2.56 373 | 2.79 359 | 321 | 240 | 0.590 | 2.43 2.26
2 0.965 | 1.3 0 0.724 | 2.05 | 1.65 3.09 | 1.63 3 225 | 1.17 | 1.06 1.19 1.57
3 1.7 1.05 0724 | 0 1.32 | 2.39 378 | 2.35 2.6 2.17 | 148 | 1.15 1.92 1.23
4 2.92 1.38 2.05 1.32 0 3.65 494 | 3.68 294 | 283 | 275 | 191 3.29 1.89
5 0.728 | 2.56 1.65 2.39 365 | 0 1.45 | 0.704 | 432 | 3.37 | 1.86 | 2.02 0.773 | 2.99
6 1.98 3.73 3.09 3.78 494 | 145 0 1.82 572 | 475 | 3.19 | 3.16 2.18 4.44
7 0.980 | 2.79 1.63 2.35 3.68 | 0.704 | 1.82 | O 394 | 2.88 | 1.34 | 2.32 0.428 | 2.64
8 3.79 3.59 3 2.6 294 | 432 572 | 3.94 0 L11 | 25 3.75 3.57 1.48
9 2.96 3.21 2.25 2.17 2.83 | 3.37 475 | 2.88 1.11 | 0 1.54 | 3.21 2.62 1.02
10 | 1.44 2.40 1.17 1.48 275 | 1.86 3.19 | 1.34 2.5 1.54 | O 2.16 1.06 1.36
11 | 1.37 0.590 | 1.06 1.15 191 | 2.02 3.16 | 2.32 375 | 321 | 2.16 | O 1.95 2.32
12 | 0.709 | 2.43 1.19 1.92 329 | 0773 | 2.18 | 0.428 | 3.57 | 2.62 | 1.06 | 1.95 0 2.31
13 | 243 2.26 1.57 1.23 1.89 | 2.99 444 | 2.64 1.48 | 1.02 | 1.36 | 2.32 2.31 0

ApOs essa abordagem sobre o modelo proposto, a seguir serd demonstrado o com-
portamento do modelo proposto e andlise dos resultados utilizando o ambiente represen-
tado.

4. Analise dos Resultados

Esta secdo os resultados obtidos com a simulacdo de corridas. Para a demonstracdo de
diversos exemplos optamos por demonstrar algumas possibilidades de manipulacdes de



pesos dos parametros, de modo que cada exemplo descrito serd composto por 100 corridas
aleatdrias totalizando 500 corridas com somatério dos 5 exemplos, considerando que a

cada corrida faz-se necessario que o condutor se desloque até o usudrio, para entdo leva-
16 ao destino solicitado.

A configuracdo de peso dos exemplos é demonstrada na Tabela 3 para melhor
organizacdo dos experimentos. Optamos pela maioria dos exemplos manter o peso de
g(n) 0.7 e h(n) 0.3 devido a quantidade de métricas que possuem a fungdo g(n).

Tabela 3. Configuracao dos pesos para cada exemplo.

Exemplo/Peso_Métrica | Peso_Acidente | Peso_Criminalidade | Peso_Trifego | Peso_Distancia | Peso_Funcdo
Exemplo 1 - Tabela 4 0.2 1 0.6 0.6 0.3
Exemplo 2 - Tabela 5 0.9 1 0.5 0.7 0.3
Exemplo 3 - Tabela 6 1 0 1 1 0.3
Exemplo 4 - Tabela 7 0.9 0.5 1 0.9 0.3
Exemplo 5 - Tabela 8 1 1 1 1 0.3

As tabelas a seguir apresentam os valores totais de cada pardmetro, assim como
também a distancia real percorrida pelo condutor na realizagdo de 100 corridas com a
configuracdo ja demonstrada na Tabela 3.

O primeiro exemplo representa o seguinte cendrio, o condutor deseja evitar ao
maximo dreas de excessiva criminalidade assim esse indice possui alta prioridade. J4 para
transito e distancia foi atribuido um prioridade média para nao determinar caminhos lon-

gos e para indice de acidentes baixa prioridade. Os resultados para este exemplo podem
ser visualizados na Tabela 4.

Tabela 4. Analise de Resultados - Exemplo 01.

Busca/Métrica Acidente | Criminalidade | Trafego | Distancia | Distancia Real
Busca em largura 106,99 196,75 197,83 120,6 696,95

Busca em Profundidade 286,15 601,54 562,97 392,12 2180

Busca com Custo Uniforme 102,66 235,42 181,9 97,44 628.,5

A estrela 116,34 187,31 163,1 116,16 698,9

Visto que o indice prioritario seria criminalidade, € possivel notar que o Algo-
ritmo A* identificou o menor valor, e para o indice de média prioridade como o fluxo de
transito também detectou um menor valor. Com relagdo a distancia percorrida, apesar de
ter um resultado semelhante a2 Busca em Largura e de Custo Uniforme, ainda sim para
essa situacdo a Busca A* € mais eficiente, levando em consideracdo as demais métricas
manipuladas. O algoritmo de Busca em Profundidade foi o menos adequado.

O proximo exemplo possui a seguinte perspectiva: alta prioridade para as métricas
de criminalidade e acidente, e com média prioridade a indice de trafego e distancia. Veja-
mos o resultados a seguir na Tabela 5.

Tabela 5. Analise de Resultados - Exemplo 02.

Busca/Métrica Acidente | Criminalidade | Trafego | Distancia | Distancia Real
Busca em largura 141,21 212,7 212,09 147,23 834,15

Busca em Profundidade 263,61 585,62 519,65 371,27 2132

Busca com Custo Uniforme | 119,33 257,18 213,98 112,76 736,15

A estrela 86,83 220,5 197,12 128,5 788,35




Observa-se que para o exemplo 2 o indice de acidente com alta prioridade e de
trafego com média prioridade o algoritmo A* identificou os menores valores, para o indice
de criminalidade a busca em largura trouxe o menor valor, todavia € uma busca que define
os percurso sem utilizar quaisquer métrica para definir o caminho, a distancia percorrida
também teve seu menor valor na busca com custo uniforme, entretanto, analisando o
cendrio e as demais métricas, a Busca A* demonstra ser mais eficiente.

No exemplo 3 temos o seguinte perspectiva: o condutor optou por anular o indice
de criminalidade e priorizar os demais indices na mesma propor¢ao. A seguir sao descri-
tos os resultados na Tabela 6.

Tabela 6. Analise de Resultados - Exemplo 03.

Busca/Métrica Acidente | Criminalidade | Trifego | Distancia | Distancia Real
Busca em largura 136,89 203,791 212,85 127,43 738,55

Busca em Profundidade 266,72 582,38 529,82 363,31 2035

Busca com Custo Uniforme 125,02 259,77 195,39 105,31 680,2

A estrela 93,2 2934 154,22 123,32 771,25

Para este exemplo nota-se que o algoritmo A* obteve os melhores resultados para
os indices de acidente e trafego que foram priorizados, a distancia teve um indice pouco
acima do custo uniforme, todavia, a Busca A* mais uma vez demonstrou maior eficiéncia
com relagdo a toda configuragdo das métricas.

O quarto exemplo possui uma configuracdo para um cenario em que o condutor
deseja alta prioridade em evitar percursos com altos indices de acidente, trafego e também
que ndo tenha percursos longos. Para o indice de criminalidade foi atribuida uma priori-
dade média. Na Tabela 7 sdo demonstrados os resultados para este cendrio.

Tabela 7. Analise de Resultados - Exemplo 04.

Busca/Métrica Acidente | Criminalidade | Trifego | Distdncia | Distancia Real
Busca em largura 116,56 209,17 196,39 128,97 738

Busca em Profundidade 243,12 578,19 521,87 367,35 2019,05
Busca com Custo Uniforme 102,61 240,48 183,03 101,05 650,6

A estrela 78,47 240,04 155,59 114,44 717

Para este exemplo podemos concluir que a Busca A* trouxe os menores indices
com relacdo aos critérios priorizados, indice de acidente e trafego. Para o indice de cri-
minalidade a Busca em Largura identificou o indice mais baixo neste exemplo, todavia,
como mencionado anteriormente, ¢ uma busca que nao utiliza métricas para definir seu
percurso, sendo que nas demais métricas obteve altos valores. A distancia percorrida teve
um menor valor definido pelo Custo Uniforme. Analisando toda configuracdo de pesos
para este exemplo, a Busca A* demonstrou ser mais eficiente que os demais algoritmos.

O ultimo exemplo trata-se de uma configuracdao onde o condutor deseja definir o
melhor percurso utilizado a prioridade méxima em todos os aspectos. Vejamos os resul-
tados encontrados pelos algoritmos na Tabela 8.

Visto que para o exemplo 5 todos os indices tiveram prioridade méxima, o algo-
ritmo A* obteve melhores resultados com relac@o aos indices de acidente, criminalidade
e trafego. O indice da distancia obteve um valor mais baixo com a Busca de Custo Uni-
forme. Considerando a configuracdo deste exemplo, podemos concluir também que o
algoritmo A* obteve os melhores resultados.



Tabela 8. Analise de Resultados - Exemplo 05.

Busca/Métrica Acidente | Criminalidade | Trafego | Distancia | Distancia Real
Busca em largura 110,11 217,42 178,51 120,83 698,05

Busca em Profundidade 263,57 581,19 530,3 375,5 2087,85
Busca com Custo Uniforme | 94,93 227,07 171,34 94,17 612,75

A estrela 78,81 208,39 157,17 106,42 664,05

5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo identificar as rotas na cidade de Itabaiana por meio do
algoritmo A* com base em critérios considerados relevantes para cidade tal como indice
de acidente, indice de criminalidade, fluxo de transito e também a distancia. Para isto
foram necessdrias algumas etapas. Primeiramente foi mapeado a regido a ser analisada,
em seguida a definicdo dos indices de cada aresta através de informacdes obtidas por
meios formais e informais. Posteriormente foi realizado o ponderamento de cada métrica
utilizada, de forma que pudéssemos gerar diferentes perspectivas.

Nas sessao anterior foram demonstrados exemplos com vérios cendrios para que
pudéssemos identificar a eficiéncia dos algoritmos em diversas situacdes. Verificou-se
que o algoritmo de busca em profundidade demonstrou ser o mais inconveniente para
identificacdo de rotas nos cendrios descritos, além de ser um algoritmo que nao considera
nenhuma métrica ao identificar percurso, seus indices possuiam uma diferenga discre-
pante dos resultados dos demais algoritmos.

O algoritmo de busca em largura obteve menores indices em alguns exemplos,
todavia, ao analisar a configuragdo como o todo, ndo detectava resultados satisfatorios,
pois nem todas as métricas que foram configuradas com maior peso obteve exito nos
percursos identificados, além de se tratar de um algoritmo de busca que ndo leva em
consideragdo qualquer informacao de valor sobre as arestas.

O algoritmo de custo uniforme em todos os exemplos detectou o menor custo com
relac@o a distancia, porém nao mostrou-se tao eficiente quando observado todo cendrio
de configuracdo das métricas, pois por vezes seria necessario desconsiderar um percurso
com menor distancia para evitar que dreas indesejiveis fossem percorridas.

A busca A* ao detectar seu percurso identificou os menores indices para a maioria
das métricas priorizadas, exceto para a distancia, porém ainda detectou uma distancia
considerdvel. De maneira geral, considerando a configuracdo e ponderamento para cada
cendrio, obteve resultados mais satisfatorios e eficientes que os demais algoritmos.

Ao identificar rotas usando o A*, o algoritmo e o modelo de configuracao prove
muitos beneficios para os condutores e clientes um deles é que caso a configuracao do al-
goritmo seja para evitar percursos com alto indice de criminalidade ambos estardo menos
suscetiveis a um possivel assalto ou qualquer tipo de atentado, diferentemente dos outros
algoritmos que poderiam coloca-los em risco ao escolher um caminho mais curto todavia
mais perigoso.

Seguindo na mesma concepcao, caso o condutor opte por priorizar evitar locais
com altos indices de acidente, isso diminuird as chances de que possa sofrer um acidente
e colocar a vida em risco, ou até mesmo que passe por uma rodovia que tenha ocorrido
um acidente o que ocasionaria atraso na viagem ou até mesmo impedimento de prosseguir



com a solicitacdo.

Outro cendrio € se a prioridade for evitar altos fluxos de transito em sua rota,
evitando assim que possa levar mais tempo parado no transito ocasionando um alto tempo
de viagem, e até um alto custo pois passard mais tempo com o veiculo ligado usando
assim mais combustivel.

O uso do algoritmo e da manipulacdo de varidveis também oferece uma boa
logistica para que o cliente possa confiar no servico oferecido, tendo em vista que tais
riscos sejam evitados, pois € possivel que todas as métricas sejam priorizados, evitando
todas as dreas indesejadas ao méximo possivel e ainda identificando um percurso vidvel,
fornecendo assim um servigo seguro € com tempo conveniente.

Para verificagdo de tais argumentos tomemos pra ilustracao o exemplo 5 da sessao
anterior, descritos na Tabela 8, onde foi ponderado para que todas as medidas tivessem
peso maximo, o algoritmo A* obteve os melhores resultados exceto a distancia, pois
alguns percursos sdo necessarios um caminho mais longo mas que harmonize com todas
as outras métricas priorizadas, e ainda ao identificar um percurso com menor distincia
porém com alto fluxo de transito pode acarretar em um maior tempo e custo de viagem.

Em vista dos exemplos e argumentos apresentados, concluimos que o A* e a
manipulacdo de métricas além de identificar um percurso mais seguro para condutores
de moto-taxi e clientes, ainda prové um beneficio no custo das viagens de forma a evitar
percursos que possam causar acidentes, furtos e transito intenso e ainda assim definir um
percurso com distancia vidvel.
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