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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necesséarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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TRIPULACOES

Tiago Luiz Gongalves
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Aborda-se aqui o problema de programacao de tripulacoes de transporte em
massa (PPT) também conhecido como Crew Scheduling. O problema consiste em
gerar um conjunto de escalas de trabalho, atribuindo tarefas a tripulagoes, com
menor custo possivel, e ao mesmo tempo satisfazendo restrigoes tais como leis tra-
balhistas, legislacoes federais, sindicais e normas internas da empresa. O presente
trabalho aborda o problema utilizando em sua solucao as meta-heuristicas Busca
Tabu e Iterated Local Search. Realiza-se um estudo comparativo entre os métodos
aqui aplicados e uma metodologia exata de programacao matematica, onde o PPT
¢ modelado como um problema de particionamento de conjuntos. Através deste
é apresentado de forma categdrica baseando-se em resultados concretos a grande
eficiéncia das meta-heuristicas em fornecer rapidamente solugoes de alta qualidade
para problemas reais tais como o PPT. Dentre os métodos aqui aplicados, aquele
que baseia-se na meta-heuristica Iterated Local Search é o que mais se destaca, for-
necendo os melhores resultados. A solucao final deste problema é dada por um
conjunto de jornadas diarias de trabalho. As instancias de testes foram geradas
baseando-se estritamente em dados reais de uma empresa do setor de transporte

ptblico coletivo que opera no municipio de Belo Horizonte/MG.

vi



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

META-HEURISTICS FOR THE CREW SCHEDULING PROBLEM

Tiago Luiz Gongalves

March /2010

Advisors: Marcia Helena Costa Fampa
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This work approaches Crew Scheduling Problem (CSP). Such problem consists in
generating a set of work scales, assigning tasks for the crews, with smallest possible
cost, and at the same time satisfying a set of constraints as, working laws, federal
legislations, syndical and internal norms of the company. This work approaches CSP
using Iterated Local Search (ILS) and Tabu Search (TS) meta-heuristics to solve it.
A comparative study between these and an exact method was done, where CSP
is modeled as a Set Partitioning Problem. The great efficiency of meta-heuristics
quickly to provide high quality to real problems like this is presented in categorical
form based on results. The results shown that quality of solutions produced by
ILS were better. The final solution of this problem is a set of crew duties. All
instances were generated with real data of a public transport company operating in

Belo Horizonte city, Brazil.
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Capitulo 1

Introducao

Quando se trata do planejamento de companhias de transporte de massa, uma série
de decisoes devem ser tomadas a todo momento: programacao das rotas; alocacao,
escalonamento, manutencao e renovacao da frota de veiculos; contratacao, treina-
mento e programacao da tripulacao; replanejamento diante de situagoes adversas,
atrasos, condigoes climaticas, dinamica da demanda; além de outros tantos fatores,
os quais deve-se levar em conta durante todo o processo.

Tais tomadas de decisao variam sob os mais diversos aspectos: desde um planeja-
mento em longo prazo, como estabelecimento (planejamento) de rotas, ou em curto
prazo, como escala semanal de trabalho de um membro da tripulacao; desde decisoes
pontuais, como o treinamento de um tripulante para ocupacao de uma nova funcao,
como decisoes mais amplas, como gerar escalas mensais de trabalho para todos os
funcionarios, incluindo dias de folga, férias, bem como preferéncias pessoais; desde
decisoes que possuem um prazo maior para serem cuidadosamente planejadas, como
aquisicao de novos veiculos, ha ainda aquelas que devem ser tomadas em carater
emergencial, como replanejamento e substituicao de veiculos e/ou tripulantes, de-
vido a possiveis adversidades, como problemas no veiculo ou até mesmo problemas
de saide de um dos membros da tripulagao.

Com o objetivo de se sobressairem em um mercado que encontra-se atualmente
tao competitivo, grande parte das empresas ja contam com algum tipo de sistema
que as apoiem em suas tomadas de decisao, para a otimizacao do aproveitamento,
aquisi¢ao, ou dispensa dos recursos envolvidos em todo processo [1].

Em algumas regioes, setores e localidades, ainda ¢é possivel encontrar certas em-



presas que detém o monopdlio sob algumas rotas, devendo “apenas” planejar a
utilizagao de seus recursos para cobrir tais rotas, o que na verdade ja nao se trata de
uma tarefa trivial. Todavia, na maioria dos casos, mais de uma empresa atende a
uma mesma regiao, competindo entre si na constante busca pela captagao do maior
nimero de clientes possiveis (passageiros).

Alguns usudrios preferem empresas que prestem-se com maior regularidade e
pontualidade em seus horarios de viagem, outros por sua vez ja optam por maior
conforto e outros beneficios concedidos, ha ainda aqueles que optam pela menor ta-
rifa. Existem empresas que buscam atender a todas essas classes, logo oferecem seus
servigos de transporte classificados sob diferentes categorias, a exemplo: economica,
executiva e primeira classe, no caso de avioes; regular, executivo, leito, dentre ou-
tros, no caso de onibus. Para todos os casos, um minucioso planejamento deve ser
realizado para se conquistar uma fatia no mercado, e ainda para manter ou até
mesmo ampliar essa fatia.

Outro produto do mau planejamento e crescente demanda, que deve ser levado
em conta é o surgimento de meios de transportes “alternativos” e até mesmo clan-
destinos, esses, em sua maioria nao oferecem o minimo de conforto, e além disso
podem comprometer a seguranca dos usuarios. Esses encontram-se em sua maioria
presentes dentro das cidades e algumas vezes nos transportes rodoviarios. Demanda
e busca por tarifas mais baixas sao algumas das motivagoes que conduzem alguns
usuarios a este tipo de transporte. Em detrimento desse fator, tem-se perdido de-
manda por parte do sistema regular, seja para o transporte “alternativo” ou clan-
destino os quais captam principalmente passageiros de renda mais baixa, seja para o
uso do automoével préprio, que por sua vez capta passageiros de renda mais elevada.

Ao que consta a democratizagdo do acesso ao sistema de transporte publico, é
outro fator que esta diretamente vinculado a garantia de tarifas que condizem com
a realidade economica dos usudrios, e esta depende tanto do aumento da eficiéncia,
bem como da reducgao dos custos operacionais.

Tendo em vista a discussao supra realizada, observa-se facilmente o quanto o
planejamento da rede de transporte gera impactos sob as mais diversas diregoes,
congestionamentos cronicos, queda da mobilidade e da acessibilidade, degradacgao

das condigoes ambientais, e ainda os altos indices de acidentes no transito.



H&a ainda que se considerar o fato da existéncia de complicadores ligados as
diferentes regras impostas por diferentes paises e até mesmo diferentes empresas. Dai
surge a necessidades de trabalhos como o presente, dedicados ao desenvolvimento
de solugoes que considerem o cenario real do Brasil.

A abordagem direta, ou seja, contemplar diretamente todos os problemas
intrinsecos ao sistema de transporte pode ser uma tarefa computacionalmente in-
tratavel, por conseguinte este trabalho concentra-se entao exclusivamente ao trata-
mento do Problema de Programagao de Tripulagoes (PPT). Esta escolha se deve
principalmente a que, para as companhias de transporte, a parte operacional com
respeito as tripulagdes representa para si um dos fatores mais onerosos [2]. No setor
de transporte aéreo por exemplo, o gasto com a tripulagao representa aproximada-
mente 20% dos gastos operacionais para as empresas [3]. Portanto qualquer redugao
nesta componente, ainda que esta, a principio, seja minima, pode conduzir a um
ganho expressivo no custo total do processo, e até mesmo refletir em possibilidades
de redugao no valor da tarifa a ser cobrada ao usudrio final (passageiro), elevando
assim o nivel de competitividade da empresa.

O PPT consiste em gerar um conjunto de jornadas de trabalho que contenha
todas as viagens a serem realizadas por uma empresa de transporte. O principal
objetivo ao se resolver este problema é reduzir custos operacionais, como por exem-
plo, determinar o nimero minimo de jornadas de trabalho de forma a atender todas
as viagens. Entretanto essa nao é uma tarefa trivial ja que a solucao deve respei-
tar todos os requisitos legais, o que gera um conjunto consideravel de restrigoes [4].
Estudos recentes podem ser encontrados em [5].

O PPT é um problema que vem sendo estudado hé varios anos, tendo seu inicio
em meados da década de 60, sendo um dos primérdios [6]. Entretanto tais siste-
mas consistiam apenas na automacao do trabalho, o qual outrora era manualmente
realizado, assim nao detectando possibilidades de otimizacao sob qualquer aspecto
[7]. Estes tratavam-se de sistemas que empregavam heuristicas baseadas no trabalho
manual. J& nos anos 70 [§] comegam a surgir a introdugao de métodos de otimizagao
neste tipo de sistema [9].

O PPT é um problema de otimizagao, o qual pertence a classe N'P-Dificil [10],

por conseguinte sabe-se que um algoritmo capaz de resolvé-lo em tempo polinomial



nao pode ser encontrado, a menos que P = NP [11]. Além disso em situagoes reais
o PPT apresenta uma grande complexidade, de cunho prético, para sua resolugao
devido a presenca de uma grande quantidade de restricoes operacionais envolvidas
no processo. Diante deste fato e dos varios objetivos encontrados no problema nao é
possivel ater-se as formas tradicionais e exatas de resolucao, pois as mesmas exigem
um alto poder computacional para explorar o espaco de solucoes durante a busca
por uma solucao 6tima.

Portanto, com o objetivo de reduzir o tempo computacional na resolucao de
problemas como o PPT, tem se tornado muito comum o uso de meta-heuristicas.
Técnicas como essas véem expandindo os horizontes no que concerne a forma como
problemas de alta complexidade tém sido abordados, com destaque para aqueles
de natureza combinatoéria. Tais técnicas propoem a busca inteligente por uma boa
solugao para o problema sem explorar todo o espaco de busca, diminuindo expressiva-
mente assim, o custo computacional. Vale ressaltar que estas técnicas nao garantem
a melhor das solugoes para o problema, todavia apresentam resultados aceitaveis e
de boa qualidade.

As técnicas meta-heuristicas se definem por uma heuristica que possui uma ou
mais heuristicas subordinadas com o objetivo de otimizar a solugao, tentando es-
capar de minimos locais. KEssas técnicas exigem um projeto especifico para cada
tipo de problema. Contudo, varios problemas comungam modelagens compativeis
e além disso a técnica possui uma estrutura flexivel podendo assim ser adaptada
com relativa facilidade. Como exemplo de algumas meta-heuristicas é possivel citar
Algoritmos Genéticos (AG) [12], Busca Tabu (BT) [13], Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure (GRASP) [14], Simullated Anealling (SA) [15], entre tantas
outras.

Tendo em vista fatos como os supra discutidos, o desenvolvimento de metodo-
logias de solucao eficientes é, portanto, de grande e “vital” importancia. Neste
trabalho apresenta-se duas abordagens distintas, bem como independentes. Am-
bas sob o ponto de vista de meta-heuristicas baseadas em busca local. A primeira
baseia-se em Busca Tabu, e a segunda por sua vez em [terated Local Search [16].
Embora ambas se foquem em busca local, estas possuem estratégias expressivamente

distintas. Outra proposicao ¢ feita, que por sua vez combina ILS e uma estrutura



de memoria. Ao final promove-se um estudo comparativo entre todas proposigoes.

1.1 Organizacao do texto

Os demais Capitulos encontram-se organizados da seguinte forma: No Capitulo
apresenta-se uma revisao bibliografica de trabalhos encontrados na literatura com
respeito ao problema abordado e as metodologias aqui aplicadas, estabelecendo as-
sim pilares essenciais para o desenvolvimento deste. No Capitulo |3 descreve-se o
Problema de Programacao de Tripulacoes e apresenta-se uma aplicagao sob um
cenario real, de uma empresa que atua no ramo do transporte urbano. Por meio do
Capitulo 4| apresentam-se as metodologias aplicadas utilizando-se uma abordagem
direcionada ao estudo de caso que aqui se faz. Através do Capitulo [5| apresentam-se
todos os resultados produzidos por meio dos experimentos realizados. E por fim
tratam-se as conclusoes e consideragoes finais por meio do Capitulo [ onde também
apresentam-se proposigoes, as quais vislumbram-se desenvolver em trabalhos futu-

TrosS.



Capitulo 2

Estudos Precedentes

Conforme introduzido ao longo do Capitulo[1], os sistemas de redes de transporte de
massa apresentam um problema de grande complexidade em seu planejamento [17].
Esse problema geralmente é abordado pelos mais diversos trabalhos presentes na li-
teratura sub-dividido sob a forma de problemas menores: Programacao de Horarios
(Timetabling), Programacao de Veiculos ( Vehicle Scheduling), Programagao de Tri-
pulagdes (Crew Scheduling), e por fim, Rotacao (Rostering ou Crew Rostering)
[18,19]. A Figura a qual baseia-se em [I8], [I7] ilustra tal decomposigao.

‘(V Programacao
'L, de Horarios
A
Viagens
Y
Programacao
de Veiculos
A
Tarefas
Y
Programagao
de Tripulagdes
A
Jornadas
\
~ Listas de
[ Rotacao Jornadas

Figura 2.1: Planejamento de rede de transportes de massa



Vale ainda enfatizar que este é também o esquema de decomposi¢ao usualmente
empregado pelas mais diversas investigagoes presentes na literatura ([20] 21]), bem
como aquelas que consideram o cendrio brasileiro ([22]).

Baseando-se no arquétipo ilustrado através da Figura 2.1, de uma forma geral
este planejamento ¢ inicialmente composto por um conjunto de linhas, estas por sua
vez encontram-se devidamente identificadas, onde cada uma corresponde a viagem
entre duas localidades sob um percurso préprio. Para cada uma destas linhas, a
respectiva frequéncia é entao determinada baseando-se essencialmente em aspectos
tais como: demanda, disponibilidade de infra-estrutura, e servigos requeridos pelos
usudrios [23]. Passa-se a descrever sucintamente cada umas das etapas do planeja-

mento do sistema de transporte.

Programacao de horarios A partir destas linhas, a programacao de horarios é
entao constituida resultando em viagens, as quais correspondem a uma localidade

de inicio e uma outra de fim, bem como horario de inicio e horario de fim.

Programacao de veiculos A programagao de veiculos (PPV) por sua vez atribui
veiculos a tais viagens. Nesta fase todas as viagens sdo agrupadas em blocos (ver
exemplo de um bloco ilustrado por meio da Figura , onde cada um dos quais
representa uma sequéncia de viagens que um veiculo deve realizar ao longo de um

dia comegando e finalizando em sua respectiva garagem (mais detalhes ver [23, 24]).

Particionamento dos blocos de viagens A partir das viagens contidas em
cada um dos blocos (ver Figura sao constituidas as chamadas tarefa{][Q?, 29].
Esta representa uma etapa intermediaria entre o PPT e PPV. Por questoes vincula-
das a limitagoes fisico-temporais deve-se particionar cada um dos blocos, pois nestes
podem haver subsequencias de viagens onde nao é possivel trocar de tripulagao,
portanto é possivel afirmar que tais viagens pertencerao a uma mesma tripulagao.
O tempo minimo para haver troca de tripulagao é regido por um elemento cha-
mado oportunidade de trocaﬂ(OT), que é um valor fixo que representa o intervalo

de duragao minima para que ocorra uma troca de tripulagoes. Tal fase é ilustrada

Lpieces of work |25, 17, 26]
Zpontos de troca [1], relief opportunities [9, 25 17, 29 26], 5], relief points [30} 28| [31].



por meio da Figura [32], em seguida o procedimento é plenamente descrito na

secao 2.1}

O—HtHHI- T 6

L
L Oportunidades de troca

Grupamentos

V

. Tarefas

<> Inicio do bloco ""“ Viagens
‘ Fim do bloco @ Tarefa

Figura 2.2: Bloco de viagens de um veiculo

Programacao de tripulagoes A partir das tarefas obtidas por meio da fase ante-
rior sao entao construidas as jornadasﬂ (duties)(ver Figura[2.5)), que a posteriori sdo

atribuidas as tripulacoes, as quais irao executa-las ao longo de um dia de trabalho.

Rotacao De posse das jornadas construidas na fase anterior, finalmente da-se a
etapa, ou problema de rotacao, o qual consiste em se distribuir as jornadas de traba-
lho aos tripulantes compondo assim as escalas de trabalho, sob um horizonte dado
por um periodo de tempo, geralmente semanal, ou mensal. Nesse passo consideram-
se os dias de folgas, eventuais feriados, recessos, férias das tripulacoes e algumas
outras restri¢oes legais, as quais também deve-se levar em conta [19, [7, 35]. Essa
etapa da-se essencialmente de tal forma que haja algum tripulante associado a cada
uma das jornadas que devem ser cumpridas em cada um dos dias [1J.

No transporte coletivo rodoviario, conforme ilustrado por meio da Figura[2.1|usu-
almente a programacao de tripulagoes ¢é realizada apds a programacao dos veiculos
[36, B7]. A préxima segao trata entao a etapa de particionamento dos blocos de via-

gens, que ¢ a fase intermedidria entre estas duas etapas, e é elementar para se compor

3turnos [33] [7], ou shift [28, 25, 34, 26], ou duty [17, 29)]



a entrada de dados para o PPT, e assim dar inicio ao processo de sua resolucao.

2.1 Geracao das tarefas

Conforme anteriormente mencionado, a saida, ou solugao do PPV é dada por um
conjunto de viagens as quais encontram-se agrupadas em blocos. Cada um destes
blocos representa o itinerario de um veiculo partindo e retornando a sua garagem.
Convenciona-se que: hi(.) e hf(.) representam respectivamente o horério de inicio
e de fim de uma atividade seja ela: viagem, tarefa ou até mesmo jornada.
Denota-se por meio de B = {by,...,b,} o conjunto formado por todos estes
blocos, onde cada elemento by = {v1,...,Ukm} é formado por um conjunto de

viagens. As propriedades de uma viagem encontram-se dispostas na Tabela

viagem

horéario inicial horéario final
ponto inicial ~ ponto final

linha veiculo

Tabela 2.1: Atributos de uma viagem

Naturalmente as viagens de cada um dos blocos encontram-se dispostas sob

ordenacao temporal, com respeito ao horario em que devem ser realizadas.

hi(Ukl) < hf(vkl) < hl(’(]kg) < ... < hf(Ukm_l) < hl(Ukm) < hf(vkm) (21)

A partir destas informacgoes deseja-se compor entao, a entrada de dados para o
PPT. O processo de geracao das tarefas encontra-se plenamente ilustrado por meio

do Algoritmo



Algoritmo 1 Geragao das tarefas
requer solugao B = {by,...,b,} do PPV.

assegura entrada de dados para o PPT.
1: 7 < 0 {contador de tarefas}
2: para b, € B,k =1,2,...,|B| faga
3 i+ i+1
4 0
5 t; + {vp}
6: para v €bg,j=2,3,...,|b| faga
7 se hi(vy;) — hf(t;) > OT entao

8: 1< i+1

9: t; + 0 {uma nova tarefa vazia}
10: fim se

11: ti  t; U {ug;}

12: fim para

13: fim para

Com respeito ao Algoritmo [I} O processo de particionamento inicia com um
indice ¢ = 0 afim de gerenciar o nimero de tarefas que serao geradas até o final
do processo. Em uma primeira iteracao toma-se o indice k = 1, que significa que
estd a se analisar o primeiro bloco de viagens, ¢ = 1 que neste momento tem uma
tinica tarefa, que por sua vez encontra-se vazia t; = ) (linha . A primeira viagem
vi1 do bloco by, é atribuida a tarefa t;. Toma-se um indice j = 2, que representa
a segunda viagem vy; do veiculo by. Se o intervalo entre a tarefa ¢; e a viagem vy,
representa uma oportunidade de troca de tripulagao, entao o indice ¢ é incrementado
fazendo i < i + 1, isso significa que uma nova tarefa t; = () é iniciada, e a viagem
em questao é a ela diretamente atribuida; caso contrario, o indice ¢ permanece
inalterado e a viagem wvy; ¢ atribuida a tarefa ¢;. O procedimento realizado entres
as linhas @— persiste até que j = |bx|, ou seja, todas as viagens do bloco sejam
contempladas (linha@. O processo como um todo persiste até que k = |B|, ou seja,
todos os blocos sejam plenamente contemplados (linha . Vale acrescentar que a
cada viagem atribuida a uma tarefa (linha 7 a tarefa em construcao herda as

propriedades daquela viagem, conforme ilustrado na Figura [2.3
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viagem (v;;) tarefa (7,) A viagem (v;,,)

horario inicial ¥ horario inicial | horario final |« horario final
ponto inicial —»| ponto inicial | ponto final < ponto final
linha p—————3| |linha inicial linha final -« linha

( veiculo (b;)

\ folga acumulada /

Figura 2.3: Propriedades herdadas das viagens

Onde a tarefa t; herda de v;1, seu horario de inicio, ponto inicial e linha; herda da
viagem v;, (ultima) horério final, ponto final e linha. Além disso o intervalo entre

todas as viagens em t; sao somados,

[ti]—1

> (hi(uje0) = hi(vy))

j=1

e o valor obtido é entao chamado de folga acumulada, o qual torna-se também
uma das propriedades da tarefa (ver Figura .

Se a cardinalidade de uma tarefa é |¢;| = 1, obviamente todas as propriedades
sao idénticas as da unica viagem que € v;1, sendo que no caso da propriedade linha,
esta torna-se para t;, ao mesmo tempo linha inicial e final.

Através do Algoritmo [I| e das demais informacoes expostas ao longo desta secao
nota-se que dadas duas quaisquer tarefas t; e ;1 consecutivas, desde que executadas
por um mesmo veiculo, nao ha sobreposicao entre elas, ou seja, neste caso assegura-

se:

hf(tl) < hl(tl+1)’z = 1, 2, o — 1,

onde n neste caso representa o nimero de tarefas geradas a partir do bloco de viagens
de um tunico veiculo arbitrario.

Nota-se também que a ordenacao temporal das tarefas de um mesmo veiculo
é assegurada. Além disso as tarefas encontram-se concentradas com respeito ao
atributo que representa o veiculo.

Vale enfatizar que, deste passo por diante, a tarefa torna-se o principal elemento

de trabalho na resolucao do PPT, assunto abordado ao longo da préxima secao.
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2.2 Programacao de Tripulacoes

Considera-se que todas as rotas ja foram planejadas, bem como todas as viagens
que compoem cada uma dessas rotas, seus pontos de repouso e troca de tripulagao,
e ainda seus horarios e frequéncias. Considera-se também que os veiculos ja foram
associados a cada uma das viagens, de forma que ja se tem conhecimento de quais
os funciondrios sao habilitados para cada viagem, de acordo com sua habilitacao e
experiéncia no tipo de veiculo a ser utilizado. Por final considera-se também que,
baseando-se na lista de viagens, todas as tarefas foram geradas (ver segao .
Agora de posse de todos esses dados, o problema consiste entao em se determinar a
escala de trabalho de cada tripulante, definindo sua jornada de trabalho, ou seja, a
questao é nesse momento, que tarefas ele deve cumprir ao longo de um determinado
dia de trabalho [1].

Este é um dos mais importantes problemas do setor, isso independentemente da
especifidade do meio de transporte, do qual se trata. Programacao de Tripulagoes
[38, 39 35, [40], Escalonamento de Tripulagoes [7, 41] e Alocacdo de Tripulagoes
[T, 42], estes sao alguns dos termos mais usuais encontrados nos trabalhos presentes
na literatura para referir-se a este problema.

O problema consiste em distribuir tarefas aos tripulantes (pilotos, comissérios
de bordo, maquinistas, motoristas, cobradores, etc.) durante vérios trechos de via-
gens a serem cobertos por empresas aéreas, ferroviarias (metroviario) ou rodoviarias
gerando assim jornadas individuais passiveis de serem atribuidas a cada uma das
tripulagoes disponiveis. Tudo isso deve ser feito com o menor custo possivel. Em
contrapartida, esse custo deve ser minimizado sem violar quaisquer das restrigoes
do problema, como por exemplo, normas sindicais e leis trabalhistas, as quais regu-
lam essencialmente o relacionamento entre as companhias e suas tripulagoes (fun-
ciondrios). Tais restrigoes influenciam diretamente no que concerne ao tempo a ser
despendido para se resolver o problema.

A solugao do PPT é induzida por um conjunto

s:s={J1,-- -, Tn}

de jornadas (ver Figura2.4)). Onde, cada jornada é representada por um conjunto
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j:j:(tl,...,tn)

de tarefas. Assume-se para este contexto que cada jornada esta implicitamente

vinculada a uma tripulacao

J:J—C,

logo neste trabalho, hora pode-se falar em jornadas, hora pode-se falar em tri-
pulagoes referindo-se a mesma entidade. A Figura ilustra um exemplo de escala

de tripulagoes.

grmmmmemmmeseeceiecienen Lista de tarefas------------------- \
Tripulagdo 1 —)( Tarefa 7 )—)(Tarefa 2
Triputacio 2

Tripulagso 3

Escala

Tripulagao n Tarefa 11 )—)(Tarefa 4)

Figura 2.4: Programacao de tripulacoes.

O processo de formacgao das jornadas de trabalho sujeita-se a um conjunto de
regras particulares a uma organizacao. Tais regras sao comumente fruto da com-
posigao das regras nacionais e locais [43], podendo ser obrigatérias ou facultativas.

Tipicamente ha restricoes com respeito ao tempo maximo de trabalho, periodo
de tempo que pode ser trabalhado sem intervalo para descanso ou refeicao, ao longo
da realizacdo da jornada (duragao entre o inicio e o fim da jornada), etc. Algumas

destas restricoes encontram-se ilustradas na Figura
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Linha temporal

O Inicio da jornada . Fim da jornada . Tarefa

-
’

I Duracdo maxima da jornada + - Hora Extra + 1 Ociosidade
s e

Duracdo regular da jornada : ! Excesso de trabalho Sobreposicdo

.....

Figura 2.5: Jornada de trabalho e suas restricoes basicas

Todos os detalhes envolvidos neste estudo de caso sao devidamente apresentados
no Capitulo

Com o proposito de solucionar o PPT, vérias linhas de investigacao foram
segmentadas, sendo as principais técnicas envolvendo programagao matematica:
Branch-and-Bound [44], [45], Branch-and-Price [30, 46], Branch-and-Cut [47]. Em
[27] utiliza-se relaxacao lagrangeana e otimizacao por sub-gradiente. Geralmente a
dimensao dos problemas encontrados na pratica sao bem maiores do que a que estes
trabalhos conseguiram solucionar.

Uma variedade de meta-heuristicas também foram propostas Simulated Annea-
ling [33], Variable Neighborhood Search [48], Grasp [22]. Algoritmos Genéticos [49],
Colonia de Formigas [25]. Alguns como [50] propoem metodologias hibridas que
combinam algumas destas meta-heuristicas entre si. Neste tultimo tipo de aborda-
gem, o elevado nimero de parametros a serem harmonizados é um dos principais
gargalos.

Marinho [35] apresenta uma abordagem baseada na meta-heuristica Busca Tabu
(BT), e variagoes denominadas Busca Tabu com Primeira Melhora (BT-FI-IC) e
Busca Tabu com Melhor Vizinho (BT-BI-IC), Busca Tabu com primeira melhora
e Relaxacao Adaptativa (BTAR-FI-IC), Busca Tabu com primeira melhora e reco-
nexao por caminhos (BTPR-FI-IC). O autor testa os métodos desenvolvidos e os

compara com o método de VNS-RTL proposto em [4§], que, até aquele momento se-
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gundo o autor apresentava os melhores resultados para as instancias fornecidas pela
empresa de transporte. O autor também compara seus resultados com os da em-
presa. Dos métodos sugeridos, o método BT-FI-IC apresentou melhora na solugao
e melhora no tempo computacional. Todas as heuristicas propostas produziram
reducao na quantidade de horas extras, que é um dos componentes que representam
maior custo para a empresa. O autor conclui que a versao BTAR-FI-IC apresen-
tou solugdes com uma média de desvio de 0,26% das melhores solugoes conhecidas
considerando todas as instancias. Foi considerada uma tnica instancia real e dez
artificiais as quais foram geradas a partir da real. Quando classificadas entre reais
e artificiais, a média do desvio passa a ser de 1,93% e 0,11% respectivamente.

H4 ainda aqueles trabalhos como [38], 51], [32] que propoe métodos hibridos onde
técnicas de programacao matematica e meta-heuristicas sao combinadas.

Em [I] parte-se da tipica premissa onde o PPT é decomposto em um problema
mestre e um subproblema, responsaveis respectivamente por selecionar o melhor
conjunto de jornadas, e gerar novas jornadas. No entanto o foco principal daquele
trabalho foi a solucao do subproblema, pois embora ambos sejam da classe NP-
Dificil, o problema mestre pode ser rapidamente resolvido pelos atuais pacotes de
otimizacao, desde que o nuimero de jornadas consideradas nao seja grande, o que
normalmente acontece quando se usa geracao de colunas. Neste trabalho sao usa-
das uma heuristica gulosa e as meta-heuristicas Grasp e Algoritmo Genético para
acelerar a geracao de colunas, assegurando-se a otimalidade da solucao combinando
essas heuristicas com programacao linear inteira. O autor conclui que sua proposta
é capaz de resolver de forma exata problemas de programagao de tripulagao mais
rapidamente que valendo-se do que métodos “puramente” exatos.

Varios sistemas (Carmen [52],[53]; CREW-OPT [54], Rucus [55], HOT [560],
HASTUS [57], entre outros) foram propostos objetivando apoiar as decisoes dos
responsaveis por planejar as atividades das tripulacoes. Grande parte destes siste-
mas tornaram-se comerciais. Em sua maioria sao utilizados nos paises da Europa
[7.

Mais detalhes com respeito ao PPT, e métodos de solucao podem ser encontrados

em trabalhos tais como [5] e [58].
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2.3 Formulacoes para o PPT

O texto exposto nesta secao baseia-se em [I]. Supondo agora, que o conjunto vidvel
de todas as possiveis jornadas de trabalho é conhecido, o problema entao passa a
ser selecionar dentre os elementos (jornadas) desse conjunto, uma jornada para cada
um dos tripulantes, de tal forma que todas as tarefas sejam cumpridas por algum
dos tripulantes.

Em suma, o problema consiste em se selecionar um conjunto de jornadas de
trabalho de tal forma que se cubra todas as tarefas, com o menor custo operacional
total possivel. Tal problema é conhecido como Set Covering Problem (SCP), onde
ha um conjunto de linhas a serem cobertas, e um conjunto de colunas com custos
associados, cada uma cobrindo um subconjunto dessas linhas. O objetivo é entao
selecionar um subconjunto de colunas de tal forma que se cubra todas as linhas, com
o menor custo possivel. O SCP é um problema NP-Dificil [59, 11] extensamente

estudado na literatura.

e Denota-se por meio de e o vetor coluna formado apenas por 1's, ou seja,

eT=(1 11 ... 1>.

Segue-se entao para a formulagao do SCP.

min ¢’z (2.2)
sujeito a: (2.3)
Az > e (2.4)

x € B" (2.5)

Na solugao do SCP, ja refletindo com respeito ao PPT, se alguma tarefa é coberta
por mais de uma jornada selecionada como solucao, na verdade, na pratica o que
de fato ocorre é que, parte da tripulacao viaja como passageiro, enquanto outra
efetivamente cobre (cumpre) a tarefa em questao. Desta forma economizam-se custos
de hospedagem, e além disso, uma tripulagao pode iniciar o trabalho em um local
distinto daquele onde havia concluido sua tultima tarefa, ainda que este esteja a
milhas de distancia. Tal procedimento é conhecido como deadhead, e ¢ comum

em empresas aéreas. Todavia nao é indicado para empresas rodoviarias, pois caso
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a distancia seja muito longa é possivel que grande parte do horario de trabalho da
tripulacao seja consumida em deslocamentos. Logo o mais adequado para tais casos,

é resolver o PPT como um Set Partitioning Problem (SPP) .

T

minc’ (2.6)
sujeito a: (2.7)
Ax =e (2.8)

r € B" (2.9)

Nota-se que o SPP e SCP, sob o ponto de vista das formulacoes apresentadas
divergem essencialmente no que concerne a e , pois para o SPP cada uma
das linhas deve ser coberta por uma, e apenas uma, coluna. Este detalhe dificulta
muito a resolucao do SPP em relacao ao SCP, pois, até mesmo verificar se existe
uma solugao vidvel para o SPP é também N P-Dificil [59].

Através das formulagoes — e — nota-se que toda solucao viavel
do SPP implica em uma solucao viavel do SCP. Em contrapartida a solucao étima
do SCP pode nem ao menos representar uma solucao viavel no SPP correspondente.

Entretanto, de uma forma geral, as mesmas técnicas de solugao podem ser em-
pregadas com o objetivo de resolver quaisquer dos dois problemas, sendo mais dificil
de se manter a viabilidade da solucao quando trabalha-se com o SPP, o que degrada
consideravelmente o desempenho de tais métodos.

Para o caso de programacao de tripulagoes, aqui abordado, cada jornada de
trabalho é delegada a um tripulante, ou uma equipe unica (tripulagao), nao admi-
tindo assim multipla cobertura, como o SCP permite. No estudo de caso que aqui
faz-se, deadheads nao sao admissiveis, por conseguinte o SPP é o problema com a
formulagao mais adequada (compativel).

Quanto ao emprego desta formulacao, sob o estudo de caso do PPT em questao,
este é devidamente discutido ao longo da secao [4.9] Maiores detalhes tedricos com

respeito ao SCP e SPP podem ser encontrados em [59)].
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2.4 Meta-heuristicas baseadas em busca local

O procedimento de busca local representa o pilar béasico para os métodos perten-
centes a esta classe. Em linhas gerais, uma busca local comecando de uma solugao
inicial s” navega pelo espaco de pesquisa, através de um movimento m passando de
uma solugao a outra que seja sua vizinha vislumbrando assim melhorar o valor de
uma func¢ao de avaliacao f : s € S — R a ser otimizada, tanto quanto isso seja
possivel, ou seja vislumbra-se encontrar ao final, uma solucao s tal que forneca o

melhor custo com respeito a f. Define-se o conjunto de solugoes vizinhas de s como:

N(s) = {s': ' estd nas proximidades de s}.

Movimento Denomina-se movimento uma transformagao/modificagao m tal que,
quando aplicada transforma uma solucao qualquer s em uma outra, s’, a qual esteja
em sua vizinhancga, ou seja, esteja em suas proximidades. Denota-se por meio de
m & s = s’ tal operagao, logo pode-se entao reescrever o conjunto de solugdes que

representam uma vizinhanca de s sob a forma:

N(s)={s mds= s} (2.10)

Movimento reverso Vale enfatizar que para cada movimento m gerado a partir

1

de uma dada solugao s sempre existe um outro movimento m™" reverso, tal que seja

capaz de gerar novamente a solugao s anterior.

N ={s:m s = s} (2.11)

Este conceito é muito util quando trata-se da aplicagao de meta-heuristicas que

possuem memoria, a Busca Tabu, por exemplo.

Estruturas de vizinhanca Geralmente é possivel extrair de um mesmo problema
varios tipos “distintos” de estrutura de vizinhanca, ou seja, diversas familias de
movimentos. Normalmente tem-se uma familia elementar e a partir desta compoem-
se as demais. Contudo vale enfatizar que, o quao maior for a “complexidade” da

transformacao, maior é o custo computacional de gerenciamento para trata-las.

18



O conjunto que define a vizinhanca localmente completa de um dado problema

pode ser escrito sob a forma:

T
_ (k)
N(s) = UM ¢
k=1
onde r representa o numero de vizinhancas distintas de um problema, ou sob
uma forma mais geral, apenas aquelas com as quais se deseja trabalhar.

Ademais, os tipos de estrutura de vizinhanca para o PPT aqui consideradas

encontram-se devidamente definidos ao longo da secao 4.3

Movimentos redundantes Algumas vezes durante a analise de uma vizinhanca
qualquer ¢é possivel deparar-se em uma situacao tal que um movimento ao ser apli-
cado a solugao incumbente gere a prépria solucao. Tais movimentos conduzem a
uma redundancia, e devem ser descartados, além de intteis podem ainda confundir
a busca, bem como aumentar o esforgo necessario para analise da vizinhanca. Em-
bora tais solugoes nao sejam estritamente iguais para com respeito a estrutura, elas
sao simétricas.

Recomenda-se uma boa analise do quanto ird se despender em busca de mo-
vimentos redundantes, pois caso forem muito particulares certamente nao valerao
tal esforco, exceto quando for possivel definir uma estrutura tal que seja capaz de
trata-los implicitamente.

Independente do método de busca local selecionado deve-se também optar por
uma estratégia de exploragao de vizinhanga, ou seja deve-se também definir como a
vizinhanga da solucao atual, isto é, aquele que se tem posse em uma dada iteracao

ou passo qualquer deve ser explorada.

Estratégias de exploracao de vizinhanca Dentre um conjunto de opgoes, a
heuristica mais conhecida, e mais sistemédtica é a chamada Melhor Vizinho (Best
Improvement) (BI). Aplicar a heuristica BI significa que, dado uma solugao analisa-

se toda a sua vizinhanga em busca do vizinho que oferega o melhor custo.

s" = argmin {f(s')}
s'eN(s)
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Contudo, a depender do problema abordado, a busca pelo melhor vizinho pode
vir a ser computacionalmente muito onerosa. De fronte a existéncia deste com-
plicador é comum objetivando dar celeridade ao processo, o emprego de outras

heuristicas, tais como:

1. First Improvement realiza a busca pela primeira solucao de melhora, ou seja,
interrompe a busca local tao cedo quanto encontre uma solucao com custo
melhor que a solucao atual. Contudo esta heuristica torna-se equivalente a BI,
quando a solugao que oferega tal propriedade é a tltima, ou se simplesmente

nao ha um vizinho que ofereca tanto.
2. Busca restrita a um certo percentual da vizinhanga;

3. Empregar a alternativa [2, no entanto incrementar o fator percentual, gradati-

vamente conforme a qualidade das solugoes produzidas;

4. Busca restrita a um numero fixo de vizinhos gerados sob forma aleatéria.

Nao ha comprovacao de qual dentre as estratégias supracitadas comporta-se de
forma mais adequada, pois a qualidade de tal escolha pode estar associada a es-
trutura do problema. Tendo isso em vista, recomenda-se experimentos iniciais utili-
zando estratégias que considerem vizinhangas mais amplas, e assim estimar se havera

ganho ou nao ao lancar mao de parte do espaco de solugoes vizinhas.

Condigao de parada Finalmente resta dizer que devido ao nao-determinismo
destas metodologias requer-se entao que uma condi¢ao de parada seja estabelecida,
por meio de algum critério. A condicao de parada destes métodos da-se geralmente

sob formas tais como:

e o0 tempo de computacao;
e numero de iteragoes;

e alcance de uma solucao tao boa quanto um custo que ja se conhega, ou seja,

um limitante (bound).

Ao longo das duas proximas secoes ([2.4.1)) e (2.4.2]) apresentam-se respectiva-

mente as meta-heuristicas Busca Tabu e [terated Local Search, as quais prestam-se

como pilares para o desenvolvimento das abordagens aqui propostas.
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2.4.1 Busca Tabu

A meta-heuristica Busca Tabu (BT) proposta originalmente em [13] caracteriza-se
principalmente por dispor do artificio de se admitir solucoes de qualidade inferior
durante o processo de busca, na tentativa de escapar de 6timos locais, para que
possam ser explorados locais distantes vislumbrando um étimo global ou ao menos

uma solucao de boa qualidade.

A

movimentos de piora

custo

v

espaco S de busca

Figura 2.6: Comportamento esperado pelo uso da Busca Tabu.

Através da Figura [2.0)ilustra-se o comportamento vislumbrado pela aplicacao da
Busca Tabu. Supondo um minimo local, a busca prossegue selecionando o melhor
dentre os vizinhos, daquela solugao.

Ainda por meio da Figura observa-se que o “gargalo” ao se admitir solucoes
que piorem o custo é possibilidade de incidéncia de ciclos, o que conduz o método a
um espaco de busca visitado anteriormente. Com o objetivo de reduzir as chances
de que isso ocorra, uma estrutura chamada lista tabu é empregada.

A lista tabu consiste em uma meméria de curto prazo onde os ltimos movimen-
tos referentes ao caminho percorrido pela busca sao armazenados. Tais movimentos
sao considerados proibidos e assim permanecem por um certo periodo chamado prazo
tabu (tabu tenure). Duas formas mais comuns de configuragdo de prazo tabu sao
empregadas: a estatica e a dinamica. A configuracao é dita dinamica se seu valor é
estabelecido através de caracteristicas extraidas ao longo da busca. A configuracao é

dita estatica, caso o prazo tabu permaneca fixo durante toda a execucao do método.
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A lista tabu pode eventualmente fazer com que a busca prive-se de solugoes
promissoras, por conseguinte provocar a estagnacao da busca. Tendo isso em vista
estabelece-se uma condicao chamada critério de aspiragao. O critério de aspiragao
revoga a proibicao de um movimento, se este conduz a uma solugao que ofereca
algum atrativo.

Comumente o critério de aspiragao é defino por objetivo (funcao de avalia¢ao), ou
seja, ainda que um movimento seja tabu, este é aceito caso conduza a uma solugao
s’ melhor que a solugdo s* obtida até entéo, onde obviamente tal solugio ainda nio
foi visitada. Outros critérios de aspiracao mais “complexos” foram propostos em
trabalhos tais como [60), [61], entretanto raramente sao empregados [16].

Dentre as principais propriedades da Busca Tabu estao:

e [ista tabu;
e critério de aspiracao;

Tais propriedades devem estar bem definidas, para aumentar as chances de que
uma solucao de qualidade seja alcancada ao final do método.

Baseando-se em [16] apresenta-se a meta-heuristica Busca Tabu, através do Al-
goritmo 2 Neste Algoritmo, além da notagdo ja introduzida no inicio desta segao

emprega-se:
e 7T, lista tabu;

e N(s) C N(s), subconjunto admissivel de A'(s) (ou seja, ndo tabu, ou aceitos

por aspiragao).
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Algoritmo 2 Busca Tabu

requer solucao inicial s°
assegura solucao final s* : f(s*) < f(s°)
1: s s°
2: 8% ¢ &Y
3T <0
4: enquanto condicao de parada nao satisfeita faca
5: s« argmin {f(s')}
s'eN(s)
6: se f(s) < f(s*) entao
7: § s
8 fim se

9: T < TUm™!, onde {além disso apaga movimento mais antigo, se necessario. }

10: fim enquanto

Com respeito ao algoritmo [2 A busca Tabu dé-se sob os seguintes passos. O

0 inicial. Considera-se inicialmente s°

método recebe como entrada uma solucao s
como sendo a melhor solugao s* e solugdo s incumbente (linhas [1] e [2)).

A busca consiste na avaliaciao da vizinhanca restrita A (s) da solugao corrente,
ou seja seleciona-se o melhor dentre os vizinhos, tal que este, nao seja tabu ou atenda
ao critério de aspiragao (linha [f)). A solugao vizinha selecionada torna-se entao a
solugao s corrente (linha . A nova solucao corrente é avaliada em relacao a melhor
solugao obtida até entao (linha [6]). Se a nova solugao é s : f(s) < f(s*), a solugdo
corrente torna-se também a melhor solugio fazendo s* +— s (linha[7). O movimento
m~! reverso a aquele que induziu a nova solucao corrente é entao armazenado como
tabu. Além disso o movimento mais antigo é eliminado da lista, se for o caso (linha
@. Este processo é repetido até que se satisfaca uma dada condicao de parada. A
solugao final fornecida pelo método é s* : f(s*) < f(s°).

Aspectos tedricos com respeito a meta-heuristica Busca Tabu foram investigados
por [62] e [63]. Todavia segundo Pigatti [64], até aquele momento nao havia sido
apresentada nenhuma explicagao formal verificivel com respeito ao bom comporta-

mento da Busca Tabu.
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2.4.2 Iterated Local Search

A meta-heuristica Iterated Local Search (ILS) baseia-se na simples ideia de que uma
solugao produzida por um procedimento de busca local pode ser melhorada gerando-
se novas solugoes de partida. Em outras palavras, pode-se dizer que a ILS é um
método de busca local baseado na ideia de multi-start, o qual trabalha com varias
solucoes de partida. Ao longo dos anos esta simples ideia vem sendo redescoberta
pelos mais diversos trabalhos presentes na literatura [16].

A grande diferenca entre o método multi-start tradicional e a ILS é que na pri-
meira, uma solucao inicial é sempre gerada de forma totalmente aleatodria, portanto
nao possui qualquer relacao com as outras solucoes de inicio, ao passo que a ILS
tenta melhorar a solucao produzida pelo procedimento de busca local provocando
perturbacao neste minimo local, e o reconsidera no momento em que a nova solucao
inicial é gerada. A ILS entao foca sua busca nao no espago completo de solugoes,
mas em um subespaco definido por solugoes que sao 6timas locais, fornecidas por
um procedimento de busca local.

Através da Figura ¢é possivel observar o comportamento esperado com a
aplicacao da meta-heuristica ILS. Partindo de um minimo local s*, aplica-se entao o
procedimento de perturbacdo lancando-se a uma solucao s’. Apds a aplicacao de um
procedimento de busca local, encontra-se um novo minimo s*, do qual vislumbra-se

uma solucao com o custo melhor, em relagao as demais ja visitadas até entao.
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Figura 2.7: Comportamento da ILS

Observa-se que o processo da ILS da-se efetivamente sempre que se esta de fronte
a um minimo local. O procedimento de perturbacao ¢ ativado toda vez que isso
acontece. Dentre os requisitos para uma boa perturbacao, ou seja, uma perturbacao
que a posteriori sob o efeito da busca local conduza a uma nova solugao, e que esta
seja de boa qualidade, a perturbacao necessita ser suficientemente forte para permitir
uma boa diversificacao e portanto que a busca local explore diferentes solucoes, em
contrapartida deve também ser ténue o suficiente para evitar um reinicio aleatério.

Além dos procedimentos mais comuns exigidos por métodos baseados em busca
local, outros 3 (trés) fazem parte do arquétipo utilizado na ILS. Seguem tais com-

ponentes, bem como suas respectivas descrigoes:
e perturbagao, modifica uma solu¢ao s* guiando a uma solucao intermedidria s';

e historico, armazena informagodes com respeito a evolucao alcangada ao longo
do processo. Este item ¢é pouco empregado na pratica, pois geralmente ¢é

computacionalmente custoso [16];

e critério de aceitacao, o qual decide em que solugao a proxima perturbacgao sera

aplicada.

Os passos envolvidos na meta-heuristica ILS sao apresentados através do Algo-

ritmo Bl
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Algoritmo 3 Iterated Local Search

requer solucao inicial s°
assegura solucao final s* : s* < s°
1: s* < buscaLocal(s?)
2: repita

3: s < pertubagao(s*, histérico)

>

/7 ’
s* <« buscaLocal(s)
o, . . ~ / . , .
5. §* <« critérioAceitagao(s*, s*, histérico)

6: até que condicao de parada satisfeita

Com respeito ao Algoritmo [3] Definido tais elementos dé-se entdo os passos
envolvidos no método. Dada uma solugao inicial, uma busca local é entao aplicada
como passo preambular (linha . De fronte a uma solugao s*, a qual representa um
“minimo local”, o método inicia. Produz-se a solucao s’ por meio de perturbacao em
s* (linha . O procedimento de busca local é entdao aplicado na solucao s’, por meio
disso s* é produzida. O critério de aceitacdo decide, se essa nova solucao pode, ou
nao ser aceita (linha [5)), caso positivo passa a ser a nova solugao incumbente; caso
contrario mantém-se a solugao s*, que ja se tinha posse. Este processo persiste até
que uma condicao de parada seja satisfeita (linha @

O proximo capitulo dedica-se aos detalhes dos elementos envolvidos no Problema
de Programacao de Tripulagoes, sob um estudo de caso de uma empresa de trans-

porte publico coletivo que opera na cidade de Belo Horizonte.
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Capitulo 3

Problema de Programacao de

Tripulacées de Onibus Urbano

De acordo com [51], no Brasil, Belo Horizonte (BH) é uma das 5 (cinco) cidades
mais populosas, onde nesta vivem atualmente mais de 3 (trés) milhoes de pessoas
em toda area metropolitana. A cidade atualmente, conta com apenas uma sé linha
de transporte do tipo metroviario, pois é uma cidade que possui uma geografia ex-
pressivamente montanhosa o que caracteriza um sério complicador e dificulta assim a
implantacao desse tipo de transporte ptiblico coletivo. Por conseguinte o transporte
publico naquela é predominantemente composto por onibus.

Ainda com respeito a cidade de BH. H4 varias diferentes linhas de 6nibus, algu-
mas dessas partem de um bairro para o centro e retornam ao mesmo bairro, e ha
outras que partem de uma regiao da cidade para outra, atravessando a cidade. Di-
ferentes empresas operam tais linhas, no entanto as mesmas regras sao validas para
quaisquer dessas. Cada linha é controlada por apenas uma empresa, entretanto uma
empresa geralmente tem mais de uma linha nesse caso [65]. Vale acrescentar que, a
BHTRANS é a empresa gerenciadora de transporte coletivo daquele municipio [66].

Conforme anteriormente discutido (ver Capitulo [2]) antes de se realizar a etapa
que diz respeito a programacao de tripulacao é necessario particionar os blocos de
viagens dos veiculos em tarefas. Para o estudo de caso que aqui se faz, cada uma
das tarefas consiste em sequencias de viagens cujos intervalos entre elas é de no
maximo 5 (cinco) minutos. Intervalos maiores que 5 (cinco) minutos caracterizam

oportunidades de troca, ou seja, uma tripulacao pode ser substituida por outra.
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Apresenta-se através da Tabela [3.1], um exemplo de composicao de tarefas.

(a) viagens

viagem ponto  horario ponto  horario
(vj) inicial final linha
0 0 253 1 260 332 .
1
1 1 260 1 282 332
2 1 302 1 325 332 }o
3 1 332 1 357 332
4 1 362 1 390 332
5 1 392 1 426 332 ;
3
6 2 426 2 453 331
7 2 454 2 483 331
8 2 485 2 513 331
9 2 525 2 557 331 ta
10 2 575 2 606 330 .
5
0 2 606 0 613 331
(b) tarefas
tarefa  veiculo horario ponto folga linha grupo de linha
(t:) inicial  final inicial final acumulada inicial final inicial final
1 12 253 282 0 1 0 332 332 0 0
2 12 302 325 1 1 0 332 332 0 0
3 12 332 513 1 2 10 332 331 0 0
4 12 525 557 2 2 0 331 331 0 0
5 12 575 613 2 0 0 331 331 0 0

Tabela 3.1: Bloco de viagens de um veiculo particionado em tarefas

Conforme exemplo exibido através da Tabela [3.1] a tarefa 3 retine as viagens
3-8. Isto ocorre pois o intervalo entre elas é inferior ao minimo tido como suficiente
para que ocorra troca de tripulagoes, operacao esta, que exige no minimo 6 minutos
conforme mencionado anteriormente. Por conseguinte, a tarefa 3 acumula entao,
uma folga de 10 minutos, a qual representa a soma dos intervalos entre todas as
viagens envolvidas. Essa mesma Tabela ilustra ainda a composicao das tarefas 1, 2,
4 e 5. Observa-se que sempre a primeira tarefa é composta de no minimo 2 (duas)
viagens, pois a primeira viagem do bloco representa o deslocamento entre a garagem
(ponto 0), onde se encontra o veiculo até o primeiro ponto. O mesmo ocorre com

a ultima tarefa, ja que a ultima viagem do bloco é o deslocamento do veiculo até a

garagem.
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Vale ressaltar que a modelagem do PPT apresentada neste trabalho considera
dados de uma empresa de transporte ptublico que opera na cidade de Belo Horizonte,
Minas Gerais, Brasil. Segundo [50], as regras operacionais e restri¢oes sao relativas a
Convengao Coletiva de Trabalho 2002/2003 firmada entre o Sindicato das Empresas
de Transporte de Passageiros de Belo Horizonte (SETRABH) e o Sindicato dos
Trabalhadores em Transporte Rodovidrio de Belo Horizonte (STTRBH).

Como descrito anteriormente o PPT possui diversas restrigoes, as quais devem
ser contempladas ao longo do processo de alocacao das tarefas que compoem as
jornadas. A secao seguinte lista e descreve cada umas das restrigoes inerentes ao

estudo de caso que aqui se aborda.

3.1 Restricoes/requisitos do PPT

Usualmente em trabalhos tais como [35, 67, [48] classificam as restrigoes deste pro-
blema basicamente em dois subgrupos: essenciais e nao-essenciais. As restrigoes
essenciais sao aquelas que nao podem ser violadas pela solugao final do método, ou
seja, devem ser satisfeitas para que uma solucao seja factivel. As restrigoes nao-
essenciais, mesmo que sejam violadas, ainda assim podem compor uma solucao dita
factivel, mas a sua violagao deve ser evitada para que seja possivel obter uma solugao
final do método otimizada.

Entretanto, antes de definir as restrigoes que devem ser consideradas na solucao

do problema, algumas defini¢oes devem ser introduzidas:

Pegada Simples : Jornada que possui absolutamente todos os intervalos entre

suas tarefas menores que 2 (duas) horas.

Dupla Pegada : Um intervalo do tipo Dupla Pegada é um intervalo superior
a 2 (duas) horas entre duas tarefas consecutivas pertencentes a uma mesma
jornada. Uma jornada é entao dita do tipo Dupla Pegada, se existe nela, um e
apenas um, intervalo do tipo Dupla Pegada. Vale acrescentar que tal intervalo

nao é contabilizado como tempo trabalhado, ou seja, nao é remunerado.

Duracao regular de uma jornada: A duracao regular de uma jornada de traba-

lho diario é de:
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e 7 (sete) horas e 10 (dez) minutos para as tripulagoes do tipo Pegada
Simples;

e 6 (seis) horas e 40 (quarenta) minutos para aquelas do tipo Dupla Pegada.

O fundamento desta distin¢ao esta associado diretamente ao tempo de descanso,

a que uma tripulagao possui direito. Jornadas do tipo Dupla Pegada ja possuem um

intervalo longo, entao supoe-se que este ja é suficiente para tanto. Tal propriedade

se clarifica por meio da descri¢ao das restrigoes vinculadas a ociosidade.

Todas as restricoes do problema sao apresentadas por meio das préximas secoes.

3.1.1 Restricoes essenciais

As seguintes restri¢coes essenciais sao consideradas neste trabalho:

1.

Sobreposi¢ao: uma tripulagao nao é capaz de executar mais que uma tarefa
ao mesmo tempo, portanto uma jornada de trabalho nao deve conter duas ou

mais tarefas com horarios sobrepostos;

. Hora excedente: a duracao de uma jornada de trabalho nao deve exceder em

mais do que 2 (duas) horas a dura¢ao de uma jornada regular;

. Tempo de descanso: se uma jornada de trabalho é do tipo Pegada Simples,

a tripulagao associada tem direito a trinta minutos de folga (descanso, ali-
mentagao, etc...). Este periodo pode eventualmente ser fragmentado, entre-
tanto ao menos um destes fragmentos deve conter no minimo quinze minutos.

Tal periodo é, normalmente computado como tempo de trabalho;

. Troca de linha proibida: a jornada de uma tripulagdo nao pode conter duas

tarefas consecutivas de tal forma que a linha final da primeira e a linha inicial
da seguinte sejam distintas, se estas nao pertencerem a um mesmo conjunto

chamado grupo de linhas;

. Troca de ponto proibida: a jornada de uma tripulagao nao pode conter duas

tarefas consecutivas de tal forma que o ponto final da primeira e ponto inicial
da seguinte sejam distintos, exceto em intervalos que caracterizam Dupla Pe-
gada. Tal propriedade é proibida, pois supoe-se que sao necessarios ao menos 2

(duas) horas para que uma tripulagao possa deslocar-se de um ponto a outro.
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6. Intervalo didrio deficiente: entre o final de uma jornada de trabalho de uma
tripulacao e o seu inicio no dia seguinte deve haver um intervalo minimo de 11

(onze) horas. Supoe-se que uma jornada é executada pela mesma tripulagao

todos os dias (ver Figura [3.1).

Figura 3.1: Intervalo de descanso diario

7. Excesso de Dupla pegada: o ntimero de jornadas do tipo Dupla Pegada nao

deve exceder um certo limite imposto pela empresa;

3.1.2 Restricoes nao-essenciais

Os seguintes itens constituem as restricoes nao-essenciais, ou seja, aqueles que sao
aceitos na solucao do problema, mas penalizados na funcao de avaliacao, de forma

tal que, o nimero de ocorréncias destes itens seja minimizado.

1. Hora extra: tempo em que a duracao da jornada excede a duragao regular
de trabalho. Este tempo é limitado em 120 (cento e vinte) minutos. O que

ultrapassa isso ¢ hora excedente conforme restricao 2] segao|3.1.1

2. Tempo ocioso: tempo em que o funcionario fica ocioso, ou seja, nao realiza

nenhuma tarefa;

3. Troca de veiculo: quando hé troca de veiculos entre tarefas consecutivas dentro

de uma mesma jornada;

4. Troca de linha permitida: quando em uma mesma jornada, ha troca de linhas

entre duas tarefas consecutivas, onde ambas linhas pertencam ao mesmo grupo.

5. Troca de ponto permitida: quando em uma mesma jornada, ha troca de pontos

entre duas tarefas consecutivas, e o intervalo entre elas é do tipo Dupla Pegada;
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Nota-se por meio da discussao realizada ao longo deste Capitulo que o PPT, bem
como grande parte dos problemas reais de otimizagao possuem varios objetivos. E
notavel o carater multiobjetivo intrinseco a este problema. Sabe-se que em uma
funcao f : s — R possui-se uma relacao de ordem, ou seja, dadas duas solugoes
quaisquer sabemos qual dentre as duas é de fato a melhor. Entretanto quando se
trata de uma funcao sob a forma f : s — R"™ que vislumbra contemplar varios
objetivos, nao ha uma relacao de ordem bem definida.

O presente trabalho nao se adentra por este tema, entretanto, mais com respeito
a Programacao Multiobjetivo pode ser encontrado em trabalhos tais como [68].

De fronte a complicadores tais como o supra mencionado, o presente trabalho
atem-se a uma abordagem mono-objetiva. Compoe-se entao uma fungao de avaliagao
f s — R para o problema, esta deve ser minimizada, e corresponde ao ntimero de
jornadas na solugao, acrescido do termo que penaliza a ocorréncia dos itens descritos
ao longo desta segdo. A funcao aqui empregada baseia-se em [35]. A fungao de
avaliacao, bem como a forma com que cada um dos requisitos deve ser contabilizado

e penalizado sao devidamente apresentadas através da segao 4.8

32



Capitulo 4

Métodos Propostos

Neste capitulo sao apresentadas as metodologias empregadas para a resolucao do
PPT, bem como sua modelagem. Para a resolugao com sucesso, todas as restrigoes
do problema devem ser bem definidas.

A solucao do PPT é dada por um conjunto de jornadas, sendo que as jornadas de
cada uma das tripulacoes sao compostas por tarefas e cada tarefa contém uma série
de propriedades, sao elas: nimero de identificacao, grupo de linhas, horario de inicio
e término, linha inicial e final, ponto inicial e final, nimero de identificacao do veiculo
e folga acumulada. Todos estes atributos foram obtidos a partir do procedimento

descrito na se¢ao 2.1 A Tabela [4.T] apresenta a estrutura completa de uma tarefa.

tarefa (t)
horario inicial horario final
linha inicial linha final
ponto inicial ponto final
folga acumulada veiculo

Tabela 4.1: Estrutura de uma tarefa

Através da Tabela[4.2| apresenta-se a estrutura de jornada. Nesta estrutura, além
do nimero de identificacao, ha também a contabilizacao correspondente a cada uma
das restrigoes do problema (ver Capitulo . A notacao apresentada nesta mesma

tabela é empregada estritamente na segao 4.2
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jornada de trabalho (J)

troca de veiculo tv(J) hora extra he(J)
tempo 0cioso to(J) hora excedente he(J)
sobreposicao so(J) dupla pegada dp(J)

troca de ponto permitida tp(J) troca de ponto proibida tp(J)
troca de linha permitida  t1(J) troca de linha proibida  t1(J)

duragao du(J) duragao regular dr(J7)

Tabela 4.2: Estrutura de uma jornada

Nota-se também, que tais valores contabilizados sao dinamicos, e conforme no-
vos padroes (combinagoes) de alocagoes vao sendo “experimentados”, tais valores
modificam-se, e por conseguinte conduzem a composicao da funcao de avaliagao. A
descrigao da funcao de avaliacao é delegada a secao [4.8|

Inicialmente sao definidas as seguintes etapas: Tratamento da entrada de dados
(secao , Geragao da solugao inicial (segao , Estruturas de vizinhanca do
PPT (secao , Heuristica para controle do nimero de jornadas (se¢ao . A
forma como aqui foi definido, tais etapas sao comuns a todas aquelas metodologias
propostas que tomam como base meta-heuristicas. Em seguida sao descritos os
aspectos inerentes a cada uma das proposigoes: BT (secdo e ILS (segao .

Nas segoes correspondentes as proposicoes, os procedimentos envolvidos sao apre-
sentados em ordem de independéncia. A condic¢ao de parada é a mesma para todos
os métodos, e encontra-se definida no préximo capitulo.

A secao descreve como cada um dos requisitos do PPT deve ser contabilizado,
bem como os custos associados a cada um deles. Assim a funcao de avaliacao é
apresentada ao final daquela secao.

Ao final deste capitulo, na secao 4.9 apresenta-se a abordagem exata, a qual

baseia-se na formulacao do Problema de Particionamento de Conjuntos.
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4.1 Entrada de dados

Assumindo que a entrada de dados para o problema (PPT) é sempre gerada como
produto de uma solugao viavel para o problema anterior (PPV) (ver Figura é
possivel assegurar que:

Para tarefas realizadas por um mesmo veiculo pode-se afirmar:

e as mesmas encontram-se agrupadas na entrada de dados;

e dispostas em ordem crescente, com respeito ao horario em que devem ser

realizadas;
e nao se sobrepoem;

e entre quaisquer pares de tarefas consecutivas nao ha troca de pontos, pois o
veiculo sempre se desloca imediatamente até o ponto onde sera realizada a

proxima tarefa.

Tendo tais fatores em vista é possivel construir facilmente, uma solucao inicial
viavel para o problema avaliando-se isoladamente cada um dos blocos de tarefas
pertencentes a um mesmo veiculo. A geracao da solucao inicial é entdao o assunto

tratado ao longo da préxima secao.

4.2 Geracao da solucao inicial

Conforme exposto na secao do Capitulo [2 para inicializar metodologias tais
como as que aqui se propoem é necessario gerar uma solucao inicial. A geracao
de uma solucao inicial para este problema pode ser feita de inimeras maneiras, a
maioria delas baseia-se na forma com que a programacao das jornadas outrora era
manualmente realizada [40].

Para construcao da solucao inicial, nesse trabalho propoe-se uma heuristica
sequencial, onde privilegia-se a viabilidade e o baixo custo computacional. Tal
heuristica é apresentada através do Algoritmo[d] A notagao utilizada neste algoritmo

estd disposta na Tabela [4.2]
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Algoritmo 4 Método para geragao da solugao inicial

requer &: lista de tarefas (entrada de dados).
assegura solucao inicial s°.
141
2 J; 0
3 parat; € £,5=12,...,|&| faga
4:  se J; = () entao
5: J' <+ T U{t;}
6: se du(J’) > dr(J") Vdp(J’) > 0V tl(J) +t1(J') > 0 Vtv(J') > 0 entdo
7: 1< i+1
8: Ji < 0 {nova jornada vazia}
9: fim se
10: fim se
11 J; = J; U{t;} {aloca tarefa}

12: fim para

No Algoritmo [ Inicializa-se a constru¢ao de uma solugao inicial tomando-se
um fndice ¢ < 1 uma jornada vazia J; < 0 (haverd no minimo uma jornada, pois
considera-se que a entrada de dados nunca é vazia). Em uma primeira iteragdo o
indice 7 = 1, naturalmente J; = (), logo a primeira tarefa é alocada na jornada 1.
J& na segunda iteragao tomando j = 2, a jornada ¢ possui uma tarefa, uma jornada
auxiliar J' simula a atribuigdo da tarefa ¢; a jornada J; através de J' < J; U {tj}.
Se J' ultrapassa a duracao regular de uma jornada, provoca Dupla Pegada, troca de
linha, ou troca de veiculo, o indice 7 é incrementado fazendo i <— ¢ + 1, ou seja uma
nova jornada vazia é inicializada e assim faz-se: J; <= J; U {t;} atribuindo a tarefa
incumbente a esta nova jornada; caso contrario, o indice ¢ permanece inalterado e
a tarefa ¢; é entao atribuida a jornada J;. O processo persiste até que j = |€], ou
seja, até que todas tarefas da entrada de dados sejam contempladas (linha .

Dentre as vantagens apresentadas pelo uso desta técnica estao: garantia de que
a solucao inicial nao viole quaisquer das restrigoes essenciais, e além disso, exceto
pelo requisito tempo ocioso, as restricoes nao-essenciais também nao sao violadas.
Em contra partida a solucao inicial é sempre idéntica se os dados de entrada (pro-

gramagao dos veiculos) forem os mesmos.
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Conforme discutido ao longo do Capitulo [2] meta-heuristicas tais como a Busca
Tabu e [Iterated Local Search realizam sua busca basicamente explorando um espaco
de solugoes através de uma busca local. Cada solugao encontrada nesse espago é
denominada solugao vizinha. O espaco explorado pela busca, ou seja, as solugoes
vizinhas que serao analisadas, é definido pela Estrutura de Vizinhanca. A definicao
das estruturas de vizinhanca para o caso de PPT aqui tratado é feita na préxima

Secao.

4.3 Estruturas de vizinhancga

Considerando-se s como sendo uma dada solucao, uma solucao s’ é dita vizinha de

s, se é possivel chegar em s, com apenas um sé movimento (ver secao [2.4)).

------------------------- lista de tarefas -=-==-====-=cccuu-u-n

Y z
Jl tle i3 ) """ “
Jz Iy Ly ) I |
J3 fy ) I I
5 |
©
o |
()
I
I
I
\ ']n ) tn] ZLn2 H tn3) ''''''' ”

Figura 4.1: Estrutura de escala

Baseando-se na estrutura do problema (ver Figura {4.1)), duas possibilidades
bésicas de movimentagao para o problema sao mais evidentes. Estes dois tipos de

movimentos elementares distintos sao entao os movimentos empregados: Realocac¢ao
(R) (7)
./\/(5) e Troca ./\f(s) .

Delimitados os tipos de estrutura vizinhanca de trabalho, logo tem-se algo como

4.1} a qual denota a vizinhanca “completa” de uma solugao s qualquer.

M) = (NS UND } (4.1)
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Nas proximas secoes os tipos de movimentos sao plenamente descritos. Além
disso conforme supra mencionado € realizada a analise de movimentacao redundante,

para cada tipo de estrutura de vizinhanga.

4.3.1 Movimentos de realocacgao

O movimento de Realocagao M(g) consiste em realocar uma tarefa ¢ pertencente a

uma jornada 7, a uma outra jornada J’, ou seja:

T« T Uty teT: T« T\{t}.

Tal movimento ¢ ilustrado através da Figura 4.2

[D jornadas D tarefas D tarefa selecionada}

Figura 4.2: Movimento de Realocagao /\/'((Z)z)

Suponha agora que:
J,J €s,|T =170 =0, (4.2)

onde a jornada J possui uma tunica tarefa e a jornada J' encontra-se vazia, ou
seja, completamente ociosa. Se um movimento tal como este for realizado incide em
uma solucao simétrica, logo todos movimentos desta familia sao desprezados. Tal

situacao é também ilustrada por meio da Figura |4.3]
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[D jornadas [:] tarefas D tarefa selecionada}

Figura 4.3: Movimento redundante de Realocac¢ao N—(g)e)

4.3.2 Movimentos de troca

O movimento de Troca ./\/'((Z)—) consiste em permutar-se duas tarefas quaisquer t e t/

entre duas tripulagoes distintas J e J":

mr=J < JU{t'}: '€ T,T « T\ {t'}
mhy=J « J'U{t}:te T T+ T\ {t}

Tal movimento é ilustrado através da Figura [4.4]

mr =

Nota-se que também ¢ possivel fazer analogia com o movimento de Realocacao,
por conseguinte concluir que o movimento de Troca ¢é simplesmente: produto da

composicao de 2 (dois) movimentos de Realocagao.
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{D jornadas [:] tarefas D tarefa selecionada}

Figura 4.4: Movimento de Troca /\f((?

Semelhante ao caso anterior (ver secao [4.3.1). Para todos os casos onde J
/ /. . . . .
e J' possuem uma unica tarefa cada, tais movimentos devem ser sumariamente

desprezados, pois conduzem a solugoes simétricas.

J. T es|T =|T]=1 (4.3)

A Figura 4.5 ilustra o tipo de movimento redundante obtido através da vizi-

nhanca ./\/'((87)—).

O

O
{D jornadas D tarefas [:] tarefa selecionadaj

Figura 4.5: Movimento redundante de Troca J\/'((;)r)
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4.4 Heuristica para controle do nimero de jorna-
das

Uma das coisas da qual vislumbra-se ao resolver o PPT é obviamente a minimizagao
do niimero de jornadas, entretanto devido a estrutura com que se trabalha, a medida
em que movimentos de realocacao vao sendo aplicados, jornadas presentes na solucao
tendem a ficar vazias (completamente ociosas).

Eliminar as jornadas vazias da estrutura da solucao parece atrativo, pois assim
evita-se a geracao de combinagoes desnecessarias. Em contrapartida corre-se o risco
de eliminar tantas jornadas, a ponto da solugao ficar com um numero menor do
que o de uma solucao de qualidade superior. Observe que da forma como foi aqui
definida, durante a execugao de uma busca local, o nimero de jornadas pode di-
minuir, mas nunca aumenta. Vislumbrando reduzir as chances de que isso ocorra,
impoe-se a seguinte regra: toda vez em que duas jornadas estiverem vazias, uma
delas permanece e a outra é eliminada da estrutura da solucao.

Ademais, sempre que um movimento de realocacao é feito, em seguida, o que
se faz é verificar se a jornada que fornece a tarefa torna-se vazia, e se assim for
verifica-se, se ja existe uma outra jornada vazia, em caso afirmativo eliminada-se a

ultima. Tal procedimento ¢ ilustrado por meio da Figura 4.6

: : B an e Tan
A J
J

Figura 4.6: Eliminacao de excesso de jornadas vazias

Vale destacar a importancia em se tratar este aspecto, pois, a cada jornada
eliminada da estrutura do problema, um nimero de combinagcoes igual ao tamanho
da entrada, deixam de ser consideradas na anélise da vizinhanca, o que pode acelerar
a busca significativamente.

Uma desvantagem ¢é que em um dado momento pode-se substituir a melhor

das solugoes por uma nova solucao que a principio pode parecer muito atrativa.
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Entretanto o nimero de jornadas a qual restringe-se naquele momento pode ser
inferior ao de solucoes de qualidade superior, as quais naquele momento obviamente,

ainda nao se conhece.

4.5 Busca Tabu

Essa secao apresenta a abordagem que considera a Busca Tabu como base. A im-
plementacao proposta envolve lista tabu estatica, busca local baseada na heuristica
Best Improvement e critério de aspiracao baseado em funcao de avaliacao. Todos
estes procedimentos e estruturas envolvidos sao descritos a seguir, inicia-se pela lista

tabu, da qual sua definicao independe dos demais procedimentos.

Lista Tabu Definiu-se aqui, que a lista tabu comporta-se exatamente como uma
fila circular, ou seja, os movimentos mais antigos sao eliminados a medida em que
novos movimentos sao adicionados e a fila se encontra cheia. O comportamento

desse algoritmo € ilustrado através da Figura [4.7]

Figura 4.7: Tabu circular (fila circular)

O armazenamento dos movimentos na lista tabu fica a cargo dos passos descritos

no Algoritimo [5] onde a notacao adicional empregada é:

e 7., representa a i-ésima posicao na lista tabu;

® |7 |max, representa a cardinalidade maxima do conjunto que define a lista tabu.

Seu valor é definido a priori.
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Algoritmo 5 Lista Tabu
requer m, movimento.

assegura 7 lista tabu atualizada.
1. T; {representa a i-ésima posi¢ao na lista tabu.}
2: 1 < min{i + 1, |7 |max} {calcula posi¢ao do novo movimento.}

3: T; + m~! {atualiza lista tabu.}

No Algoritmo 5] Nota-se que o indice i é sempre calculado de modo a respeitar a
cardinalidade maxima. Além disso vale enfatizar que o custo de insercao nesta lista
é constante, e nao hé custo em remocao pois, o movimento mais antigo é substituido

pelo mais novo, a partir do momento que a lista encontra-se cheia.

Busca local Apresenta-se por meio do Algoritmo [0 a busca local. A expressao
=T (s @ m) significa que o movimento m nao se encontra na lista tabu (m ¢ T), e

a solugao s pode ser aceita.

Algoritmo 6 Busca local tabu
requer 7 :lista tabu, s:solucao corrente, s*:melhor solucao conhecida.

assegura s’ : argmin { f(s')}
s'eN(s)
. §' + random{N/(s)}

2: para todo s”: " € N(s)\ {s'} faga

[t

32 se f(s") < f(SYN| =TV f(s") < f(s7) entao
—_—
critério de aspiracao
4: s

5. fim se

6: fim para

N

T+ TU{m'} ondes =sdm

No Algoritmo 6], o objetivo é selecionar a melhor solugao vizinha de s. Isso é feito
iterativamente, da seguinte forma: toma-se aleatoriamente uma solugao vizinha de
s, como referéncia (linha[I)). A cada iteragdo um vizinho de s é analisado. Faz-se
s' < §" (linha {)), se é melhor que a ultima melhor solugao vizinha encontrada,
e nao é tabu ou se é melhor que a melhor solu¢ao conhecida s* (linha . Este

procedimento encerra-se quando todos os vizinhos de s forem analisados (linha .
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O ltimo passo (linha [7)) referece-se ao Algoritmo |5 que é responsdvel por gerenciar
a lista tabu.

Ainda por meio do Algoritmo[6]observa-se, que o critério de aspira¢io empregado
(linha [3) guia-se estritamente pelo valor da func¢ao de avaliagao.

Apresenta-se pelo Algoritmo [7| o procedimento de nivel mas elevado da pro-
posicao, o que quer dizer que este é o algoritmo responsavel por gerenciar os demais

procedimentos.

Algoritmo 7 Busca Tabu

requer solucao inicial s°

assegura solucao final s* : f(s*) < f(s°)
1: s« s°
2: 5% < s°
32T« 0

4: enquanto condicao de parada nao satisfeita faga

5 s < argmin{f(s')}
s'eN(s)

6: se f(s) < f(s*) entao

7 ¥ 45

8: fim se

9: fim enquanto

O algoritmo requer uma solugao s° inicial (ver sec¢ao . Tal solugao ¢ inicial-
mente considerada a melhor das solugdes s* «— s” (linha [2)), é também considerada
a solucao corrente s < s° (linha . A lista tabu inicialmente encontra-se vazia
(linha [3). Apéds a inicializagao destes atributos, a busca ¢ iniciada. A busca ocorre
enquanto a condigao de parada nao for alcancada (linha [4).

A cada iteracao do método uma nova solucao corrente é produzida, segundo
as especificagbes expostas no Algoritmo [6] de busca local. Se a nova solugao oferece

melhor custo do que a melhor solugao conhecida, esta entao toma o seu lugar fazendo

s* <= s (linha [7)).
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4.6 Variable Neighborhood Descent

Nesta segao é apresentado o Método de Descida em Vizinhanga Variavel ( Variable
Neighborhood Descent, VND) [69], este é empregado como método de busca local na
proposicao que baseia-se na meta-heuristica Iterated Local Search, tal proposicao é
apresentada na préxima secao.

O VND ¢ um método de busca local que explora o espago de solugoes por meio
de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca, aceitando somente solugoes de
melhora da solucao corrente e retornando a primeira estrutura, toda vez em que ha
melhora.

OISV ORIV (r)
N *{N)’N(sw“wN)}

S S

e Explora o espaco de solugoes através de trocas sistematicas de estruturas de

vizinhanga;
e Explora vizinhangas gradativamente mais “distantes”;

e Sempre que ha melhora em uma certa vizinhanca, retorna-se a vizinhanga
. . 1 , . , . .
“menos dlstante” ou seja, J\/’((S)) (o menor indice estd diretamente associado

ao tipo de estrutura de vizinhanca dita “menos distante”).

As caracteristicas supra mencionadas podem ser observadas por meio da Figura

4.8

! Alguns autores empregam esse termo para dizer que um tipo de estrutura de vizinhanca aplica

menos sub-transformagoes na solugao.
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Figura 4.8: Comportamento da heuristica VND

A VND ¢ apresentada através do Algoritmo [§]

Algoritmo 8 Variable Neighborhood Descent
requer solucao inicial s°

assegura solucao final s* : f(s*) < f(s")
L s* ¢+ s°
2: k<1
3: enquanto k < r faca

4: s« argmin{f(s')}

(k)
S’EN(S*)

5. se f(s) < f(s*) entao
6: ¥ 4= s
7: k < 1 {reinicia na primeira estrutura de vizinhanca}

8: se nao
9: k+—k+1
10: fim se

11: fim enquanto

A busca persiste enquanto o valor de k for menor que o valor da constante r. Para

a abordagem aqui proposta r = 2, pois 2 (dois) tipos de vizinhanga sao considerados
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(ver segao [4.3)).

A proposta do VND baseia-se sob trés pilares basicos:

e Nao ha nada que assegure que: um 6timo local associado a um tipo de estrutura
/\f((sk)) corresponda a um o6timo local com respeito a qualquer um dos demais

tipos de estrutura;

e Um 6timo global corresponde a um étimo local para todos os demais tipos de

estrutura de vizinhanca;

e Vislumbra-se que para uma variedade de problemas, 6timos locais com respeito
a um tipo de estrutura de vizinhanga encontram-se nas proximidades, em

relagao aos demais tipos de estruturas de vizinhanca.

Empiricamente observa-se que um 6timo local frequentemente fornece algum tipo
de informagao com respeito ao 6timo global. Este é o caso em que os 6timos locais
e o 6timo global compartilham uma parcela relativamente consideréavel de variaveis
com mesmo valor, portanto sugere-se uma investigagao sistematica da vizinhanca

de um 6timo local até a obtencao de uma nova solucao de melhor valor.

4.7 Iterated Local Search com Variable Neigh-
borhood Descent

Apresenta-se nesta secao a proposicao que adota a meta-heuristica Iterated Local
Search. Considera-se cada um dos elementos definidos por meio da segao[2.4.2] bem
como a descri¢ao de cada um dos aspectos envolvidos. Nesta implementacao estao
envolvidos: procedimento de perturbacao baseado na estrutura de vizinhanca, busca
local baseada em Variable Neighborhood Descent com heuristica Best Improvement,
e critério de aceitacao baseado na funcao de avaliacao. Para esta proposi¢ao o proce-
dimento de perturbacao é o mais independente dos demais, e por isso é apresentado

a seguir.

Perturbacao No procedimento de perturbacao, sucessivos movimentos aleatorios
baseados na estrutura de vizinhanga sao empregados. A Figura ilustra o proce-

dimento empregado.
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Neste caso define-se que, perturbar a solugao significa caminhar a cada iteracao,
aleatoriamente de vizinho para vizinho, sem que a solugao construida seja examinada

sob qualquer aspecto.

vizinhanga

Figura 4.9: Perturbacao

O procedimento de perturbagao é exposto por meio do Algoritmo [9

Algoritmo 9 Perturbacao

requer s”: Solugao inicial/base; I: nivel de pertubagao.
assegura s: Solucao perturbada em um nivel [.
1: s ¢ s°
2: parat=1,...,[] faga
3: & < random {N(s)} {seleciona aleatoriamente uma solugao vizinha de s.}
4: s+ ¢

5: fim para

0 e nivel

O procedimento supra apresentado toma como parametros uma solucao s
[ de perturbacao, onde este tltimo é um valor que representa em quantas vizinhancas

sucessivas caminha-se.

Busca local Emprega-se como método de busca local a heuristica Variable Neigh-
borhood Descent, a qual encontra-se descrita por meio da se¢ao[4.6] Vale acrescentar
que as estruturas de vizinhanga sao consideradas na mesma ordem em que foram
apresentadas neste trabalho, ou seja, considera-se primeiro a vizinhanca de rea-

locacao e em seguida a de troca, pois a primeira ¢ a mais elementar.

Critério de aceitacao Baseando-se na melhor solucao conhecida decide-se, se a

proxima perturbacao serd aplicada na nova solugao ou na melhor solu¢ao conhecida,
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ou seja, o critério so aceita a nova solucao s, se ela for melhor que s*, que representa
a melhor solucao encontrada. Se por este critério decidir-se pela melhor solucao co-
nhecida, o nivel de pertubacao é entao incrementado, caso contrario ele é reiniciado.
O nivel [ de pertubacao encontra-se definido no intervalo [, < 1 < lyax, onde [y,
e lmax representam nivel de perturbacao minimo e maximo respectivamente, e sao

definidos a priori.

Algoritmo 10 Critério de aceitacao
requer s: solucao candidata, s*:melhor solucao conhecida, [:nivel de pertubacao.

assegura s : s < s*
1. se f(s) < f(s*) entao
2: | < lpin {reinicia nivel de perturbagao}
3: ¢ < s {aceita a nova solucao}

4: se nao

ot

[ <~ min{l + 1, lyax} {incrementa nivel de perturbagao}

2

s <= s* {mantém solucao}

7. fim se

Se uma dada solugao s oferece um custo melhor que s*, essa nova solugao é aceita
fazendo s’ < s, além disso faz-se | < [y, reiniciando assim o nivel de perturbacoes;
caso contrario, | <— min{l+1, [, .x } fazendo com que o nivel de pertubagao seja incre-
mentado, além disso faz-se s’ < s*, ou seja, a solugao retornada pelo procedimento é
a mesma que lhe foi passada como parametro. Note que se | = .y, as proximas per-
tubagoes persistem neste nivel até que uma solucao de melhor custo seja alcancada,
e assim o nivel de perturbacao é reiniciado com valor [ ;.

Dado que todos os procedimentos agora encontram-se bem definidos, estes sao

invocados por meio do Algoritmo [11], o qual os coordena.
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Algoritmo 11 Iterated Local Search para o PPT
requer [l.;,: nivel de pertubacao minimo, l,.: nivel de pertubagao maximo.

requer solucao inicial s’
assegura solucao final s* : f(s*) < f(s°)

: 8% <= VND(s") {busca Local}

—_

2: |+ lin

3: repita

4: & + pertubagao(s*, )

5: s < VND(s') {busca Local}
6:  s* < critérioAceitacio(s*, s*', 1)

7: até que condicao de parada satisfeita

Com respeito ao Algoritmo Obtém-se uma solucao s* por meio da busca
local VND feita sob uma dada solugao s° inicial (linha. O procedimento inicia-se
de fato gerando-se a solucao s’ por meio de [ movimentos de perturbacao na solucao
corrente (linha . A busca local VND ¢é feita a partir de s’ gerando a solugao
s* (linha[5). A depender do critério de aceitacdo (ver algoritmo [10)), o nivel I de
perturbacgao e solucao s* sao devidamente atualizados. O processo como um todo

(linhas 4H6) persiste até que uma condigao de parada (linha [7)) seja satisfeita.

4.7.1 Memoria local de perturbacgoes

Uma variacao de ILS é proposta. Nesta emprega-se um mecanismo, para o qual
adota-se o termo Memdria Local de Perturbagoes (MILS). Este consiste em uma
memoéria de curto prazo a qual impede que em uma mesma sessao de perturbagoes,
uma perturbacao realize um movimento reverso a outro que ja havia sido realizado
naquela sessao o que caracterizaria em uma exclusao mutua entre aqueles. Este
mecanismo é semelhante ao empregado na lista tabu da Busca Tabu. Apresenta-se

tal metodologia por meio do Algoritmo (12}
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Algoritmo 12 Pertubagao com memoria local

requer s”: Solugao inicial/base, I: nivel de pertubagao.
assegura s, Solucao perturbada em um nivel /.

1: 5 s°

2 T <0

3: parai=1,...,[ faca

4: ¢+ random {s'}
s'eN(s)\{T}

5. T+ Tu{m'}

6: s+ 5"

7. fim para

No Algoritmo [12| a cada iteragao, a pertubacao aplicada é atribuida a um con-
junto 7 (linha[5)). Além disso observa-se também, que esta meméria (tabu) é man-
tida apenas localmente, ou seja, apds o termino de uma secao de pertubacgoes, esta
¢ completamente eliminada. O procedimento utilizado para gerenciar esta memoria

(linha |5)) é exatamente o mesmo apresentado no Algoritmo , da Busca Tabu (segao

15).

4.8 Funcao de Avaliacao

Esta secao apresenta a funcao de avaliacao empregada para mensurar a qualidade
das solugoes produzidas pelas metodologias propostas. A funcao empregada neste
trabalho baseia-se em [35]. Sao também aceitas solugoes invidveis, entretanto a
ocorréncia de inviabilidades é penalizada de tal forma a privilegiar sua eliminagao
[48].

A funcao de avaliagao é apresentada em duas parcelas, onde a primeira f': s =+ R
corresponde as restrigoes essenciais, e a segunda f” : s — R, por sua vez as restri¢oes
nao-essenciais. A forma com que os requisitos devem ser contabilizados também é
apresentada juntamente com sua respectiva lista de restrticoes.

Seja uma solucao s : s = {J,..., T} formada por um conjunto de jornadas
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jk,k‘zl,...,n.
n 5

f'(s) = Bi X xg; + B X T (4.4)

k=1 =1

onde,

e 1, : quantidade de tempo em que uma tarefa acontece ao mesmo tempo que

outra em uma mesma jornada k;

® 1o : quantidade de tempo em que a duracao de uma jornada k excede além

da hora extra;

e 153 : tempo que falta para o intervalo minimo didrio (entre o final de uma

jornada k diaria de trabalho e o seu inicio no dia seguinte);

e 1,4 : numero vezes em que ha troca de linha proibida dentro de uma mesma

jornada k;

e 1.5 : numero vezes em que ha troca de ponto proibida dentro de uma mesma

jornada k;

e 15 : quantidade de jornadas do tipo Dupla Pegada excedentes.

Os valores referentes a estas penalidades encontram-se dispostos nas Tabelas |4.3]

requisito custo
Tr1 sobreposicao B =40
Tro hora excedente Bo =40

g deficiéncia do intervalo entre jornadas (3 = 40

Trp4 troca de linha proibida B4 = 35
xps troca de ponto proibida b5 = 50
xg¢  excesso de Dupla Pegada B¢ = 45

Tabela 4.3: Lista de restricoes essenciais e seus respectivos custos
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Segue entao a parcela com respeito as restricoes nao-essenciais.

ZZ% X Yri + Z §(Yra) + I (Yrs)) (4.5)

k=1 i=1
onde,

® yi1 : numero de vezes em que ha troca de linha permitida dentro de uma

mesma jornada k;

® Yo : numero de vezes em que ha troca de ponto permitida dentro de uma

mesma jornada k.

® Y3 : numero de vezes em que ha troca de wveiculos dentro de uma mesma

jornada k;

® Yy : quantidade de tempo em que a duracao de uma jornada k excede a
duragao regular, ou seja, a contabilizagao das horas extras (vale relembrar que

as horas excedentes ndo entram neste calculo);

e yi; - quantidade de tempo que uma tripulacao fica ociosa, ao longo da sua

jornada k de trabalho. H& trés tipos distintos de ociosidade:

— folga acumulada (ver se¢ao ;

— entre pares de tarefas consecutivas, cujo intervalo entre elas é do tipo

Pegada Simples;

— entre a tltima tarefa e o tempo de trabalho regular (ver segao |3.1)).

Os tipos de ociosidade encontram-se ilustrados por meio da Figura [4.10]

entre entre a ultima tarefa e o
F tarefasﬁ fim da Jornada regular
folga
acumulada

Figura 4.10: Ociosidade na jornada

Os valores referentes as penalidades das restricoes nao-essenciais encontram-se

dispostos na Tabela
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requisito custo

yr1 troca de linha permitida a3 =5

Ypo troca de ponto permitida g =5

yrg troca de veiculo ag =19
Yra hora extra E(yra) = [1.357 x yif|

(0.347 X ygﬂ , se yrs < 1205
Yrs tempo ocioso HMyks) =

18, caso contrario.

Tabela 4.4: Lista de restrigoes nao-essenciais e seus respectivos custos

A funcao de avaliacao f : s — R para o PPT é composta pela soma das duas

parcelas supra apresentadas, e é dada pela expressao [4.6|

2= min f(s) = f/(s) + f(s) (4.6)

Mais detalhes com respeito a esta funcao de avaliacao e a contabilizagao das

restrigoes para este problema podem ser vistos em [35].

4.9 Programacao Matematica e Enumeracao
Exaustiva

Baseando-se na discussao apresentada na secao [2.3] sabe-se que o PPT pode ser
modelado como um problema de programacao inteira 0-1. Mais especificamente,
ele pode ser modelado como um problema semelhante ao de particionamento de
conjuntos (Set Partitioning). Neste modelo, considera-se todas as possiveis jornadas
que podem construidas a partir das tarefas dadas.

Optou-se neste trabalho, por gerar todas as jornadas que nao violem quaisquer
das restrigoes essenciais do problema (ver se¢ao através de um procedimento
de Enumeragao Exaustiva (Backtracking).

Seja: M = {1,...,m} o conjunto das tarefas dadas e N'= {1,...,n} o conjunto

de todas as jornadas geradas. Defina para todoi € M e j € N,
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1, se a tarefa ¢ pertence a jornada j
Q5 = .
0, caso contrario
e ¢; como o custo associado a jornada j, o qual deve levar em consideracao
as penalizagoes descritas através das secoes e 4.8, o custo associado a cada
uma das jornadas é calculado através expressao 4.5, naturalmente os valores dos
parametros de penalizacao sao os mesmos empregados nas abordagens baseadas em

meta-heuristica (ver Tabela [4.4)).

Considere as seguintes variaveis de decisao:

1, se a jornada j pertence a solugao
X =
0, caso contrario.

Considere ainda:

1, se a jornada j ¢ do tipo Dupla Pegada
Am+1j =
0, caso contrario.
Pode-se, entao, modelar o PPT como o problema abaixo, no qual o objetivo ¢é
selecionar as jornadas que atendam a todas as tarefas dadas com o menor custo

possivel.

min Z CiT; (4.7)
j=1

sujeito a:
Zaijq:j =1 ,VZ S M (48)
j=1
Z 1152 < Drax (4.9)
j=1
z; € {0,1} VjeN (4.10)

Observa-se que a linha m 4 1 da matriz representa a restricao que diz respeito
ao limite de jornadas do tipo Dupla Pegada, a constante D« é definida a priori.
Através do exemplo ilustrado na Figura|4.11|é entao possivel observar a atuacao

por parte de cada uma das entidades, sob o modelo.
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Figura 4.11: Modelagem
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Todos experimentos mencionados nesse trabalho foram realizados no laboratorio
de otimizagao da PESC/COPPE/UFRJ. A maquina utilizada para tais possui a
seguinte configuracao: processador ntel® Xeon® X5472 3.00GHz, 16 gigabytes
de memoria RAM, sistema operacional Linux. Para a compilagao dos algoritmos
foi utilizado o compilador g++4/GCC (Gnu Compiler Collection) com opgao de
otimizagao de compilacdo nivel 3 (trés) (otimizagoes agressivas), e para resolver
o problema de programacao matemaéatica 7, foi utilizado o pacote Dash
Optimization, médulos: Xpress-Optimizer e Xpress-BCL.

A Tabela descreve sucintamente as metodologias implementadas.
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método descrigao

BT Busca Tabu.

ILS Iterated Local Search com Variable
Neighborhood Search.

MILS Iterated Local Search com Variable
Neighborhood Search, e memoria local
de perturbacoes.

PM metodologia para obter a solucao exata

do modelo de programacao matematica

com o uso do Xpress.

Tabela 5.1: Descricao das metodologias

Vale ressaltar que, todas as metodologias aqui implementadas adotam Best Im-
provement (BI) como estratégia de exploragao de vizinhanga, pois essa foi a es-
tratégia que apresentou os melhores resultados produzidos pelos experimentos preli-
minares, para quaisquer das abordagens propostas. Os resultados foram comparados

com as estratégias First Improvement (FI) e Método Randdémico de Descida (MRD).

5.1 Instancias teste

Considera-se um conjunto de 32 (trinta e duas) instancias de teste, as quais foram
geradas a partir de dados reais de uma empresa que opera no municipio de Belo

Horizonte/MG. As principais propriedades de tais instancias encontram-se dispostas

através da Tabela [£.2]
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instancia tarefas  veiculos pontos linhas dupla pegada

1 DOM-27 27 5 1 1 1
2  SEG-27 53 14 1 1 3
3 SEX-27 54 13 1 1 3
4 SEX-115 93 28 1 1 7
5 SEG-115 93 26 1 1 6
6 SAB-27 50 8 1 1 2
7 SEG-02 132 41 2 2 10
8 DOM-115 64 13 1 1 3
9 SEX-02 142 40 2 2 10
10 DOM-02 72 10 2 2 2
11  SAB-02 100 23 2 2 5
12 SAB-115 86 14 1 1 3
13 SEX-69 299 64 7 7 16
14 SEX-46 230 50 4 4 12
15 SEG-46 245 52 4 4 13
16 SEG-69 302 62 7 7 15
17 DOM-46 170 22 4 4 5
18 SEX-99 154 25 5 5 6
19 SAB-46 203 29 4 4 7
20 DOM-69 220 26 6 6 6
21 SAB-69 274 32 6 6 8
22 DOM-99 99 5 3 3 1
23 SEG-99 170 25 5 5 6
24  SAB-99 125 13 4 4 3
25 SEG-48 256 33 7 7 8
26 SEX-61 502 74 13 13 18
27 SEG-61 515 73 13 13 18
28 SAB-61 375 46 13 13 11
29 DOM-48 214 19 7 7 4
30 SEX-48 268 33 7 7 8
31 SAB-48 242 24 7 7 6
32 DOM-61 371 24 13 13 6

Tabela 5.2: Propriedades das instancias de teste
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Na tltima coluna ha o ntimero de Dupla Pegada permitida, este valor é fixo.
Como o nimero de Dupla Pegada nao faz parte da entrada optou-se por empregar:
0,1 x 2,5 x veiculos, que corresponde a uma estimativa para que 10% dos jornadas
possam ser do tipo Dupla Pegada (estima-se que para cada veiculo sdo necessarias
2,5 jornadas). As demais propriedades contidas na Tabela sao dadas.

Quaisquer dos dados relacionados a tempo de processamento presentes nas ta-
belas apresentadas neste Capitulo encontram-se em “segundos” como unidade de
medida.

A Tabela apresenta o resumo de desempenho (valor da funcao de avaliacao e
tempo de processamento) da abordagem PM, ademais o niimero de variaveis contidas
em cada um dos modelos gerados. Observa-se ainda, que os resultados encontram-
se dispostos por ordem do tempo de processamento despendido para se encontrar
a melhor das solucoes, tal ordenacao é utilizada como referéncia para as demais
tabelas e figuras dispostas ao longo deste Capitulo.

Tais resultados representam o valor da solugao 6tima para 30, dentre os 32 pro-
blemas aqui considerados. Por conseguinte estes foram empregados como condigao
de parada para os demais experimentos, além disso emprega-se também com a finali-
dade de obter-se uma melhor analise, percepgao e referéncia com respeito a qualidade

das solucoes produzidas pelas meta-heuristicas aqui implementadas.
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i z* tempo (t) varidveis i z* tempo (t) varidveis

1 170 510 16 2132 62 590353
2 442 1687 17 850 76 695903
3 479 1976 18 800 80 753941
4 984 <1 2788 19 1057 84 714260
5 1007 4061 20 1024 291 1549063
6 275 7467 21 1135 303 2033172
té%o 7 1234 12695 60<£§MDD 22 257 328 1561491
8 398 10905 23 884 346 2067751
9 1239 19078 24 498 409 2537833
10 389 ~1 999205 25 1193 1340 5579179
11 668 99693 26 2786 2200 7133283
12 510 98972 27 2669 2270 7338649
28 1697 2294 9016961
13 2266 19 200027
29 764 10566 15675395
14 1720 44 337381 t>gm0
30 1205 12370 8562245
15 1625 53 553767

Tabela 5.3: Propriedades da solucao 6tima para as intancias 1-30, obtidos por PM

7 Z Varidveis

31 865 44942535

D
PA3600 39 1073 73846881

Tabela 5.4: Limitantes obtidos por meta-heuristicas

Como pode ser observado através das tabelas supra apresentadas, nao houve
sucesso na busca por uma solugao étima para as instancias pertencentes a classe

D (casos 31 e 32). Tal fato se deve principalmente ao elevado nimero de variaveis
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geradas. Todas as tentativas com esse propdsito resultaram na exaustao de recursos
de memoria, onde nao foi possivel nem ao menos concluir a fase de geracao das
colunas para a construcao do modelo. Todavia um limitante superior pode ser
encontrado por meio das metodologias propostas, as quais baseiam-se em meta-

heuristicas, tais resultados podem ser observados através da Tabela [5.4]

5.2 Desempenho das metodologias

Para cada par instancia/metodologia foram realizados 10 (dez) experimentos. Cada
um dos quais considera como condigao de parada 1 (uma) hora de processamento,
além disso o experimento é finalizado caso alcance uma solucao com o valor igual
ao limitante (z*), os quais foram produzidos por meio dos resultados da abordagem
PM (ver Tabela [5.3).

Com respeito aos parametros utilizados para as abordagens baseadas em meta-
heuristicas, para aquela que baseou-se em Busca Tabu, o comprimento maximo da
lista foi fixado em 55. Na metodologia baseada em Iterated Local Search por sua
vez foi utilizado nivel de perturbacgao inicial [, = 3 e lhax = 20. Verificou-se
empiricamente por meio de sessoes de exaustivos experimentos que estes valores
forneciam bons resultados, e por isso foram os empregados.

Através da Tabela [5.5] sdo apresentados os seguintes dados estatisticos extraidos
por meio dos experimentos realizados: distancia média (gap médio) e a distancia
mais acentuada (gap méximo) em relacao as melhores solugoes conhecidas, per-
centual de casos onde foi alcancada a melhor solucao conhecida para todos os dez
experimentos (“melhor*”), percentual de casos onde foi alcangada a melhor solugao
conhecida em ao menos um dos experimentos (“melhor®”); desvio médio (desvio
médio) e o desvio mais acentuado (desvio maximo) em relagao a solugao produzida
pelo melhor dos experimentos. Vale enfatizar que o limite superior apresentado na

Tabela [5.4] ¢ considerado no levantamento destas estatisticas.
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gap desvio

método médio méaximo melhor* melhor™ médio mdaximo
BT 0,68 2,19 18,75 46,88 0,25 1,00
ILS * 0,35 1,69 28,12 68,75 0,23 1,00
MILS 0,37 1,69 21,88 68,75 0,28 1,62

Tabela 5.5: Resumo de desempenho

A meta-heuristica ILS notavelmente se destaca dentre as demais implementadas,
pois apresentou melhores resultados, produziu em média solu¢oes a uma distancia
de apenas 0,35% das melhores solugoes conhecidas, alcangou a melhor solugao co-
nhecida em um maior percentual de casos, e finalmente por sua robustez observada
através dos baixos desvios. Vale destacar ainda as solugoes produzidas para as
instancias pertencentes a classe C, pois nota-se que a metodologia que vem se des-
tacando (ILS) foi capaz de produzir solugoes a uma média de distancia de 0, 347%,
em um tempo aproximadamente 3 (trés) vezes menor que o tempo demandado pela
abordagem PM, para se encontrar a solu¢ao étima (ver Tabela .

Emprega-se com o objetivo de mensurar o quanto de desvio ocorrera en-
tre valor médio, valor da melhor solugao encontrada e melhor solugao conhecida

independentemente.

/

© T 100 (5.1)

o(z,2') = .

A Tabela [.6] apresenta em detalhes os dados que deram origem a Tabela [5.5
Em ordem, as colunas contidas em tais tabelas representam respectivamente: sigla
da metodologia, valor médio e melhor valor encontrado, desvio entre o valor médio
e valor da melhor solucao conhecida, tempo médio de processamento, tempo médio
de processamento para se alcangar um valor alvo (sub-6timo) que se encontra a uma
distancia (desvio) de 5% em relagao a melhor solugao conhecida. Essa tltima tem
como por objetivo analisar o comportamento das metodologias quando lhes é dado

um valor alvo de minima qualidade. Os valores de z* presentes nesta tabela sao os

mesmos da Tabela [5.3] novamente dispostos apenas para facilitar a comparagao.
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Observa-se que para quaisquer das instancias de teste, as metodologias aqui im-
plementadas, apresentaram em tempos quase despreziveis, solugoes a uma distancia
de nao mais que 5% em relacao a melhor solucao conhecida, em quaisquer dos dez

experimentos realizados.

z desvio (%) tempo médio (seg.)
instancia método

bound(z*) média  melhor melhor  gap (z*) parada  sub-6timo
BT 170,00 170,00 0,000 0,000 0,20 0,000

z*:1170 ILS 170,00 170,00 0,000 0,000 0,10 0,100
MILS 170,00 170,00 0,000 0,000 0,00 0,000

BT 442,10 442,00 0,023 0,023 362,40 0,000

. :2442 ILS 442,00 442,00 0,000 0,000 5,20 0,000
MILS 442,00 442,00 0,000 0,000 6,10 0,000

BT 479,00 479,00 0,000 0,000 0,40 0,000

» :3479 ILS 479,00 479,00 0,000 0,000 0,30 0,000
MILS 479,00 479,00 0,000 0,000 0,60 0,200

BT 984,00 984,00 0,000 0,000 136,50 0,400

- :4984 ILS 984,00 984,00 0,000 0,000 295,30 0,300
MILS 985,80 984,00 0,183 0,183 1231,80 3,200

BT 1007,70  1007,00 0,070 0,070 2526,20 0,000

z*:EiOO'? ILS 1008,10  1007,00 0,109 0,109 2839,30 0,500
MILS 1008,80  1007,00 0,179 0,179 3206,40 0,400

BT 275,80 275,00 0,291 0,291 1800,10 0,000

z*:6275 ILS 275,10 275,00 0,036 0,036 360,30 0,000
MILS 275,10 275,00 0,036 0,036 360,30 0,000

BT 1241,60  1235,00 0,534 0,616 3600,00 2,000

Z*:71234 ILS 1235,90  1234,00 0,154 0,154 3077,70 1,400
MILS 1236,10  1234,00 0,170 0,170 3227,10 1,400

BT 399,00 398,00 0,251 0,251 1440,60 0,100

- :8398 ILS 398,20 398,00 0,050 0,050 368,70 0,100
MILS 398,00 398,00 0,000 0,000 11,60 0,000

BT 1241,10  1239,00 0,169 0,169 2529,10 2,100

- :91239 ILS 1239,90  1239,00 0,073 0,073 1690,30 2,000
MILS 1240,20  1239,00 0,097 0,097 2080,60 2,000

BT 389,00 389,00 0,000 0,000 0,00 0,000

. ioggg ILS 389,00 389,00 0,000 0,000 2,00 0,000
MILS 389,00 389,00 0,000 0,000 11,90 0,000

BT 668,20 668,00 0,030 0,030 376,60 0,400

. L%SGZS ILS 668,00 668,00 0,000 0,000 49,30 0,100
MILS 668,00 668,00 0,000 0,000 102,30 2,400

BT 515,10 510,00 1,000 1,000 3240,80 0,400

z*i2510 ILS 510,00 510,00 0,000 0,000 4,50 1,400
MILS 510,80 510,00 0,157 0,157 723,40 1,300

BT 2277,10  2275,00 0,092 0,490 3600,00 19,700

z*:1§266 ILS 2281,80  2278,00 0,167 0,697 3614,30 19,000
MILS 2280,30  2275,00 0,233 0,631 3609,20 17,200

BT 1743,60  1743,00 0,034 1,372 3600,00 8,200

2*21%720 ILS 1720,90  1720,00 0,052 0,052 2421,70 8,600
MILS 1721,00  1720,00 0,058 0,058 2607,00 8,500

BT 1654,00  1653,00 0,060 1,785 3600,00 16,200

. :115625 ILS 1650,30  1634,00 0,998 1,557 3605,60 9,800
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desvio (%)

tempo médio (seg.)

instancia método
bound(z™*) média  melhor melhor  gap (z*) parada  sub-6timo
MILS 1652,40  1626,00 1,624 1,686 3604,70 9,100
BT 2171,10  2163,00 0,374 1,834 3600,00 27,000
z*:19132 ILS 2156,00  2143,00 0,607 1,126 3609,50 14,900
MILS 2153,00  2136,00 0,796 0,985 3610,80 14,400
BT 858,60 854,00 0,539 1,012 3600,00 1,100
z*izsso ILS 851,20 850,00 0,141 0,141 2400,80 13,400
MILS 852,00 850,00 0,235 0,235 2394,00 5,900
BT 802,20 800,00 0,275 0,275 2663,00 3,400
z*i8800 ILS 802,60 800,00 0,325 0,325 2684,80 4,300
MILS 801,80 800,00 0,225 0,225 1945,80 5,400
BT 1073,00  1065,00 0,751 1,514 3600,00 10,800
2*2?057 ILS 1060,40  1057,00 0,322 0,322 3575,10 27,400
MILS 1062,00  1058,00 0,378 0,473 3602,00 34,700
BT 1037,90  1036,00 0,183 1,357 3600,00 3,800
Z*:210024 ILS 1031,70  1025,00 0,654 0,752 3601,60 2,600
MILS 1031,20  1025,00 0,605 0,703 3601,80 2,100
BT 1145,20  1143,00 0,192 0,899 3600,00 15,200
z*=211135 ILS 1137,50  1136,00 0,132 0,220 3604,10 82,300
MILS 1138,30  1135,00 0,291 0,291 3375,50 68,700
BT 257,00 257,00 0,000 0,000 11,80 0,000
z*z%fﬂ ILS 257,00 257,00 0,000 0,000 461,40 0,000
MILS 257,00 257,00 0,000 0,000 632,10 1,100
BT 887,70 884,00 0,419 0,419 3278,70 1,000
2*3284 ILS 887,70 884,00 0,419 0,419 3256,20 0,500
MILS 887,70 884,00 0,419 0,419 3439,40 5,400
BT 498,00 498,00 0,000 0,000 205,30 0,100
z*z%lgg ILS 498,00 498,00 0,000 0,000 531,10 0,100
MILS 498,30 498,00 0,060 0,060 2093,30 2,900
BT 1213,70  1206,00 0,638 1,735 3600,00 30,500
2*315193 ILS 1196,90 1193,00 0,327 0,327 3603,00 130,800
MILS 1196,00  1193,00 0,251 0,251 2390,40 140,000
BT 284240  2833,00 0,332 2,024 3601,20 90,800
z*:2§786 ILS 2833,20  2824,00 0,326 1,694 3616,90 58,600
MILS 2833,10  2820,00 0,465 1,691 3623,80 57,000
BT 2679,10  2676,00 0,116 0,378 3601,50 95,500
z*:2’27669 ILS 2688,40 2678,00 0,388 0,727 3622,00 63,400
MILS 2690,40  2681,00 0,351 0,802 3617,60 61,200
BT 1703,40  1699,00 0,259 0,377 3600,20 24,800
z*:218697 ILS 1709,40  1698,00 0,671 0,731 3609,10 14,900
MILS 1710,90  1703,00 0,464 0,819 3606,30 14,500
BT 770,10 765,00 0,667 0,798 3600,00 4,800
z*£9764 ILS 766,00 765,00 0,131 0,262 3600,60 1,000
MILS 767,30 765,00 0,301 0,432 3600,80 1,000
BT 1209,90  1208,00 0,157 0,407 3600,00 7,000
2*310205 ILS 1210,20  1206,00 0,348 0,432 3603,50 4,500
MILS 1208,70  1206,00 0,224 0,307 3606,60 10,300
BT 870,20 868,00 0,253 0,601 3600,00 12,500
2:38165 ILS 871,80 865,00 0,786 0,786 3605,40 42,800
MILS 869,50 865,00 0,520 0,520 3607,20 49,600
BT 1096,50  1092,00 0,412 2,190 3600,00 22,800
2:1%73
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z desvio (%) tempo médio (seg.)

e método

instancia

bound(z™*) média  melhor melhor  gap (z*) parada  sub-6timo
ILS 1076,20  1073,00 0,298 0,298 3603,10 109,000
MILS 1078,40  1073,00 0,503 0,503 3603,40 96,800

Tabela 5.6: Desempenho metodologias X instancias

5.3 Grafico das evolucoes

As Figuras f apresentam graficamente a evolucao da solugao durante a
execucao do experimento que dentre o conjunto dos dez executados alcangou melhor
resultado, para cada par instancia/metodologia. Na legenda de cada um dos gréficos
encontram-se em destaque a sigla das metodologias que para aquela instancia al-
cancaram uma solucao com o mesmo valor da melhor solugao conhecida com respeito
a fungao de avaliagao, além disso mostra-se também o gap (distancia) para os casos
onde tal fato nao ocorreu. A anélise de tais figuras deixa ainda mais claro o quao
proximas as solucoes 1a representadas encontram-se da melhor solugao conhecida.
Através destas e dos resultados anteriormente apresentados e discutidos, verifica-
se a eficiéncia e rapidez com que as metodologias aqui implementadas convergem
em direcao a valores muito préximos aos das melhores solugoes conhecidas.
Através das figuras, observa-se ainda, que apesar da BT para muitos dos casos
aqui considerados, evoluir mais rapidamente nos primeiros instantes de execugao
as versoes que aplicam ILS apresentam um comportamento mais eficiente em um
prazo ligeiramente maior, alcancando solucoes de qualidade superior. O que leva a

concluir que a ILS demonstra-se mais eficiente em escapar de minimos locais.
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Figura 5.1: Evolucao do melhor experimento em cada instancia classe A x métodos
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Figura 5.2: Evolugao do melhor experimento em cada instancia classe B x métodos
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Figura 5.4: Evolucao do melhor experimento em cada instancia D x métodos

5.4 Andlise de distribuicao de probabilidade
empirica

Com o propésito de se analisar a velocidade com que cada umas das metodologias
produz solugoes de minima qualidade, neste momento leva-se em conta a distribuicao
empirica de probabilidade de se atingir um determinado valor alvo definido a priori,
ou seja, considera-se o tempo necessario para producao de solugoes com custo menor
ou igual ao valor em questao. Os valores alvo considerados nos experimentos foram
definidos de forma a permitir que até mesmo a mais lenta das metodologias alcance-o
em um tempo computacionalmente razoavel. Nesse experimento foram avaliadas as
versoes dos métodos ILS e BT que se destacaram considerando a anélise realizada
na segao anterior, sendo que os tempos de execugao para 100 (cem) execugoes em
cada foram computados.

Para cada par instancia/alvo, os dados que representam o tempo despendido

para se alcancar o valor alvo em cada uma das execugoes sao ordenados em forma
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crescente. Associa-se entao o i-ésimo menor tempo de execucao t; com a probabili-

dade:

gerando assim, os pontos:

Zp = (tmpl)a 1 S l S n,

onde n representa o nimero de experimentos realizados.

Esta metodologia de andlise proposta em [70] baseia-se em [71]. Os resultados

produzidos encontram-se graficamente representados através da Figura [5.5]
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Figura 5.5: Distribuicao empirica de probabilidade
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Observa-se por meio dos resultados apresentados por meio da Figura[5.5| que em
poucos instantes torna-se cada vez mais provavel encontrar o valor alvo utilizando
a metodologia baseada em ILS.

Além disso, nota-se também que a BT sinaliza com maior probabilidade no
intervalo que representa os primeiros instantes, todavia em poucos instantes a ILS

a ultrapassa.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos futuros

O Problema de Programacao de Tripulagoes (PPT) é um problema de grande im-
portancia na pratica do planejamento das operagoes de empresas vinculadas ao setor
transporte. Segundo relatos de trabalhos presentes na literatura como [7] e [35], al-
gumas empresas desse setor ainda geram as escalas (jornadas) de trabalho de suas
tripulacoes manualmente. Por conseguinte ha uma grande necessidade de trabalhos
como o presente, os quais auxiliem na difusao de técnicas como as que aqui foram
aplicadas com o propésito de resolucao deste problema.

Para a resolucao do PPT, neste trabalho foram implementadas duas versoes da
meta-heuristica [terated Local Search e uma versao de Busca Tabu para efeitos de
comparacao. A selecao de tais, vem a ser justificada por manter um historico de des-
taque e sucesso em abordagens direcionadas a este, e outros problemas de natureza
combinatoria e de dificil resolucao, além disso pelo baixo nimero de parametros a
serem harmonizados e também pela sua boa robustez, quando comparadas a outras
meta-heuristicas presentes na literatura.

Também foi implementada uma versao de ILS , a qual incorpora um mecanismo
que consiste em uma memoria de curto prazo onde visa-se impedir que em uma
mesma sessao de perturbacoes, uma perturbacao realize um movimento reverso a
outro que ja havia sido realizado naquela sessao. Através dos resultados concluiu-
se que para esta proposicao, nao houve beneficio quando comparadas as que nao
o faziam, além disso o custo de gerenciamento da memoria empregada mostrou-se
ONeroso.

Com respeito a harmonizacao do parametro de pertubagao inicial foi possivel
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observar que, aquelas versoes de ILS que empregam a ideia de pertubacoes iniciando-
se do nivel 3 (trés) com o proposito de se evitar ciclos imediatos, mostraram-se
eficientes apresentando resultados de alta qualidade.

Com o proposito de se mensurar de forma mais apurada a qualidade das solugoes
produzidas pelas metodologias aqui aplicadas, foi implementado um método exato
(PM), onde entao aplicou-se um método de Enumeracio Eraustiva o qual para
cada uma das instancias, neste caso, foi incumbido de realizar independentemente a
geragao do conjunto de todas as possiveis colunas (enumeracao completa), ou seja,
foram consideradas todas as combinacgoes de tarefas a serem cumpridas as quais
implicassem em jornadas viaveis, e isto foi feito empregando-se um procedimento
baseado em Backtracking. A cada um dos conjuntos de colunas aplicou-se entao o
modelo de particionamento de conjuntos, sendo este submetido a um pacote resol-
vedor de otimizacao. Concluiu-se entao através dos resultados que as metodologias
(meta-heuristicas) apresentavam desvios em média relativamente baixos com res-
peito ao valor da melhor solucao conhecida para a grande maioria das instancias.

O presente trabalho destaca-se por considerar instancias geradas a partir de
dados reais, as quais contemplam regras operacionais deste pais. Destaca-se também
por obter sucesso na validacao de suas proposicoes, pois baseia-se como referéncia
de comparagao em uma metodologia exata, com a qual provou-se otimalidade para
93, 75% dos casos de teste aqui considerados, dentre os quais alguns destes, possuem
dimensoes relativamente elevadas, chegando a um numero superior a 15 (quinze)
milhoes de varidveis.

Em suma, os resultados mostram de forma clara e veemente o potencial da
abordagem aqui proposta, onde solucoes de alta qualidade sao obtidas, em tem-
pos de processamento expressivamente baixos, para problemas (instancias) reais,
de dimensoes relativamente grandes. Mostrando assim a grande eficdcia das meta-
heuristicas, em tratar de problemas tais como esse, onde encontram-se repletos de
objetivos e regras operacionais.

Dentre outras possibilidades, como extensao desse trabalho pode-se propor o em-
prego de um método hibrido, o qual por exemplo poderia combinar a meta-heuristica
ILS a um método exato. Inspirado em [38], uma possivel proposta poderia conside-

rar como um tipo de pertubacao para a ILS, a resolucao de um sub-problema com
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um nuimero restrito de tarefas desalocadas de suas respectivas jornadas, este entao

seria submetido a um procedimento de programacao matematica como o descrito na

segao [4.9
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Apéndice A

Propriedades dos Melhores

Experimentos

Neste apéndice apresenta-se através da Tabela as principais propriedades das
solugdes produzidas pelo melhor experimento para cada par instancia/método. De-
vido ao baixo desvio, vale a analise de tais propriedades. Observa-se que as pro-
priedades que referem-se a tempo (hora extra e tempo ocioso) encontram-se em
“minutos” como unidade de medida. O tempo ¢ de processamento em “segundos”,
como nos Capitulos anteriores. Além disso encontram-se em destaque (“negrito”)

aqueles onde obteve-se uma solugao com o mesmo valor da melhor solucao conhecida.

método z tempo(t) tempo hora troca dupla jornadas
ocioso extra veiculo linha ponto pegada
BT 170 0 1059 32 1 0 0 1 12
ILS 170 0 1059 32 1 (0] (0] 1 12
MILS 170 0 1059 32 1 0] 0 1 12
BT 442 2 2789 331 1 0 0] 3 28
ILS 442 1 2789 331 1 0 0 3 28
MILS 442 0 2789 331 1 0 (0] 3 28
BT 479 0] 3051 416 1 0 0 3 29
ILS 479 0 3051 416 1 0 (0] 3 29
MILS 479 0 3051 416 1 0 0 3 29
BT 984 20 5174 1002 3 0 0] 7 60
ILS 984 5 5174 1002 3 0] 0 7 60
MILS 984 84 5174 1002 3 (0] o] T 60
BT 1007 19 6417 908 2 0] (0] 6 63
ILS 1007 2263 6417 908 2 0] 0] 6 63
MILS 1007 3110 6417 908 2 0] 0 6 63
BT 275 1 2229 98 o) 0 0 2 19
ILS 275 0] 2206 75 0 0 (0] 2 19
MILS 275 1 2219 88 o) 0] 0 2 19
BT 1235 3600 8764 774 5 0 0 10 73
ILS 1234 1298 8703 713 5 0] (0] 10 73
MILS 1234 2314 8703 713 5 0 0 10 73
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tempo hora troca dupla

método z tempo(t) jornadas
ocioso extra veiculo linha ponto pegada
BT 398 1 2831 255 o 0 (o] 3 30
ILS 398 22 2831 255 o 0] (0] 3 30
MILS 398 1 2831 255 o) 0 0 3 30
BT 1239 52 9074 605 5 0] (0] 10 76
ILS 1239 533 9497 598 4 0 0 10 T
MILS 1239 1092 9074 605 5 (0] 0] 10 76
BT 389 (0] 2898 143 1 (0] (0] 2 25
ILS 389 0] 2898 143 1 0 0 2 25
MILS 389 0] 2898 143 1 0 0 2 25
BT 668 10 5136 410 1 0 0 5 44
ILS 668 7 5136 410 1 0 (0] 5 44
MILS 668 13 5136 410 1 0 0 5 44
BT 510 8 3234 414 o 0] (0] 3 36
ILS 510 0 3234 414 ) 0 0 3 36
MILS 510 3 3234 414 o (0] (0] 3 36
BT 2275 3600 18395 1289 4 1 0 16 140
1LS 2278 3615 17864 1188 6 4 2 16 139
MILS 2275 3604 18294 1188 5 3 1 16 140
BT 1743 3600 12045 1333 6 0 2 12 104
ILS 1720 2106 10371 1379 9 0] 3 12 100
MILS 1720 422 10371 1379 9 0] 3 12 100
BT 1653 3600 12091 1029 6 0 1 13 102
ILS 1634 3600 11755 1123 4 1 1 13 101
MILS 1626 3602 12447 955 4 0 1 13 103
BT 2163 3600 15572 1496 8 1 1 15 127
ILS 2143 3606 15250 1604 7 1 1 15 126
MILS 2136 3608 16283 1347 7 1 1 15 129
BT 854 3600 6944 324 2 0 0 5 56
ILS 850 578 6529 339 3 0] (0] 5 55
MILS 850 1534 6529 339 3 0 (0] 5 55
BT 800 3279 5784 503 o) 1 0 6 52
ILS 800 924 5784 503 o 1 (0] 6 52
MILS 800 738 5786 505 o 1 0] 6 52
BT 1065 3600 6612 611 3 0 2 7 69
ILS 1057 3507 7045 614 2 0 1 7 70
MILS 1058 3602 7038 607 2 0 2 7 70
BT 1036 3600 8453 626 0 0 0 6 65
ILS 1025 3601 8308 481 1 0 0 6 65
MILS 1025 3603 8308 481 1 0 0 6 65
BT 1143 3600 7783 371 4 0 1 8 78
ILS 1136 3606 7771 359 4 0 0 8 78
MILS 1135 1325 8084 242 4 0] o] 8 79
BT 257 1 2338 31 o 0 (0] 1 14
ILS 257 13 2338 31 o) 0] 0 1 14
MILS 257 5 2338 31 o 0 (0] 1 14
BT 884 387 7048 528 1 0 0 6 53
ILS 884 157 7048 528 1 0 (0] 6 53
MILS 884 1945 7048 528 1 0] (0] 6 53
BT 498 17 3119 347 1 0] (0] 3 28
ILS 498 22 3127 355 1 0 0 3 28
MILS 498 1909 3119 347 1 0 0 3 28
BT 1206 3600 8886 646 1 2 2 8 76
ILS 1193 3606 8865 625 o 2 2 8 76
MILS 1193 2874 8865 625 o) 2 2 8 76
BT 2833 3602 24778 1440 4 0 2 18 173
ILS 2824 3613 24306 1398 5 0 3 18 172
MILS 2820 3636 24659 1321 5 0 3 18 173
BT 2676 3603 21848 1500 6 3 2 18 162
ILS 2678 3642 20872 1384 8 4 4 18 160
MILS 2681 3632 20872 1384 8 4 3 18 160
BT 1699 3601 12186 1056 5 0 1 11 105
ILS 1698 3614 11745 1045 6 0 1 11 104
MILS 1703 3606 11724 1024 5 2 3 11 104
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método tempo(t) tempo hora troca dupla jornadas
ocioso extra veiculo linha ponto pegada

BT 765 3600 6665 322 0 0 0 4 47
ILS 765 3601 6666 323 0 0 0 4 47
MILS 765 3600 6666 323 0 0 0 4 47
BT 1208 3600 8019 808 3 1 1 8 75
ILS 1206 3603 9186 685 1 1 1 8 78
MILS 1206 3606 8843 772 1 1 1 8 77
BT 868 3600 6267 378 3 0 0 6 55
ILS 865 3604 6693 374 2 0] (0] 6 56
MILS 865 3611 6694 375 2 0 0 6 56
BT 1092 3600 9740 213 0 2 2 6 71
ILS 1073 3601 8918 251 o 2 2 6 69
MILS 1073 3602 8918 251 o) 2 2 6 69
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