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“Apliquei entao meu espirito ao esclarecimento de tudo isso: os justos, os sabios e seus
atos estao nas maos de Deus. O homem ignora se isso sera amor ou 6dio. Tudo é possivel.
Um mesmo destino para todos: ha uma sorte idéntica para o justo e para o impio, para
aquele que é bom como para aquele que é impuro, para o que oferece sacrificios como para
o que deles se abstém. O homem bom é tratado como o pecador e o perjuro como o que
respeita o seu juramento.

Entre tudo o que se faz debaixo do sol, é uma desgraca sé existir para todos um mesmo
destino: por isso o espirito dos homens transborda de malicia, a loucura ocupa o coracao
deles, durante a vida, depois da qual vao para a casa dos mortos. Porque, enquanto
um homem permanece entre os vivos, ha esperanca: mais vale um cao vivo que um leao
morto. Com efeito os vivos sabem que hao de morrer, mas os mortos nao sabem mais
nada; para eles nao ha mais recompensa, porque sua lembranca esta esquecida. Amor,
6dio, ciime, tudo ja pereceu; nao terao mais parte alguma, para o futuro, no que se faz
debaixo do sol.

Ora, pois, come alegremente teu pao e bebe contente teu vinho, porque Deus ja
apreciou teus trabalhos. Traja sempre vestes brancas e haja sempre azeite (perfurmado)
em tua cabeca. Desfruta da vida com a mulher que amas, durante todos os dias da
fugitiva e va existéncia que Deus te concede debaixo do sol. Esta é a tua parte na vida,
o prémio do labor a que te entregas embaixo do sol. Tudo o que tua mao encontra para
fazer, faze-o com todas as tuas faculdades, pois que na regiao dos mortos, para onde vais,
nao ha mais trabalho, nem ciéncia, nem inteligéncia, nem sabedoria.”

Ecle. 9,1-10
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Heuristicas Busca Tabu para o Problema de

Programacao de Tripulacdes de Onibus Urbano

Euler Horta Marinho
Maio/2005

Orientador: Luiz Satoru Ochi
Co-orientador: Marcone Jamilson Freitas Souza
Programa de Pés-Graduagao em Computagao

O Problema de Programagao de Tripulagoes de 6nibus urbano (PPT) trata da geracao
de escalas de trabalho de motoristas e cobradores. Neste, as viagens programadas para
a empresa devem ser atribuidas as tripulagoes com o menor custo possivel. A resolucao
do PPT é de grande importancia, uma vez que nos gastos totais de uma empresa a mao-
de-obra operacional representa um dos maiores custos. O PPT pertence a uma classe
de problemas combinatoriais chamada programacao de pessoal (staff scheduling ou roste-
ring). Tais problemas sao de dificil resolugdo, uma vez que apresentam um grande nimero
de restricoes operacionais e trabalhistas. Além disso, pertencem a classe de problemas
NP-dificeis, uma vez que o problema de particionamento de conjuntos (Set Partitioning
Problem) e o problema de recobrimento de conjuntos (Set Covering Problem) podem ser
reduzidos a esse tipo de problema. Sendo assim, o uso exclusivo de métodos exatos limita-
se a resolver problemas de pequenas dimensoes. Para problemas de dimensoes maiores, a
abordagem mais comum é através de heuristicas. Neste trabalho foi proposta a aplicacao
da metaheuristica Busca Tabu ao PPT de uma empresa de transporte publico do mu-
nicipio de Belo Horizonte-MG. Primeiramente, desenvolveu-se uma versao denominada
BT-FI-IC, a qual foi comparada com um algoritmo da literatura baseado no Método de
Pesquisa em Vizinhanga Varidvel (VNS-RTL). Os resultados obtidos demonstraram a su-
perioridade desta versao, tanto em relagao a qualidade de solucao final, quanto em relacao
a sua rapidez na producao de solugoes de boa qualidade. Com o propédsito de comparar
a Busca Tabu com um método exato foi utilizado um método de geracao completa de
colunas para a resolucao do PPT. Para tal, foram criadas 11 instancias a partir de uma
instancia fornecida pela empresa. O método BT-FI-IC foi entao aprimorado com um
mecanismo de relaxagao adaptativa (BTAR-FI-IC) e com um mecanismo de reconexao
por caminhos (BTPR-FI-IC). As solugbes obtidas pelas trés versoes da Busca Tabu foram
entao comparadas as solugoes otimas e a melhor solugao conhecida para a instancia da
empresa. O método BTAR-FI-IC apresentou-se como o mais eficiente na abordagem do

problema, mostrando-se robusto e capaz de produzir rapidamente solucoes de qualidade.
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The Bus Driver Scheduling Problem (BDSP) attempts to setup work schedules for
drivers and conductors, with the best possible utilization of resources. The solving of
BDSP is a subject of great relevance. It is due to the fact that most of operational costs
involved in the process have come from labor costs. The BDSP belongs to a class of
combinatorial problems called staff scheduling or rostering. Such problems are difficult to
solve, since a large number of labor and operational rules should be observed. Moreover,
they belong to the class NP-Hard, since the Set Covering and Set Partitioning problems
can be reduced to this type of problem. Thus, the exclusive use of exact methods is limited
to solving models with a small number of different restrictions. For realistic models,
with a large number of different restrictions, one common approach is to use heuristic
techniques. In this work a solution method, based on the Tabu Search metaheuristic, was
proposed for solving the BDSP for a Brazilian company of public transport from Belo
Horizonte city. Firstly, a strategy named BT-FI-IC was implemented and compared to an
algorithm from literature based on Variable Neighborhood Search method (VNS-RTL).
The results had demonstrated the superiority of the BT-FI-IC strategy in relation to
quality of the final solution and speed in producing good quality solutions. With the aim
of compare the Tabu Search to a mathematical programming method, a complete column
generation approach was implemented to solve the BDSP. For this, eleven artificially
created instances, with smaller dimensions were created from the real problem. The
BT-FI-IC method was improved with an Adaptive Relaxation mechanism (BTAR-FI-IC)
and with a Path Relinking mechanism (BTPR-FI-IC). The solutions obtained through
the three strategies were compared to the optimal solutions and also to the best known
solution for the real problem. The BTAR-FI-IC method was the most efficient one,

showing robustness and ability to produce good solutions quickly.
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1 Introducao

O Problema de Programacao de Tripulacdes de Onibus Urbano (PPT) também conhe-
cido como Crew Scheduling Problem ou Bus driver Scheduling Problem trata da geracao
de escalas de trabalho de motoristas e cobradores de empresas de transporte piblico. Este
problema tem sido objeto de estudo desde a década de 60, sendo Elias (1964) o trabalho
pioneiro. Essa constante investigacao deve-se as continuas transformacoes ocorridas nos
sistemas de transporte piblico onde as empresas deste setor buscam a reducao de custos
operacionais e o aprimoramento de seus processos produtivos, mantendo a qualidade de

seus produtos e/ou servigos.

A despeito disso, pouco tem sido feito no Brasil para o aperfeicoamento dos sistemas de
transporte urbano (ANTP, 1999). O modelo de desenvolvimento centrado no transporte
rodoviario provocou um desbalanceamento no transporte de pessoas e mercadorias no
pais com conseqiiéncias negativas como congestionamentos cronicos nas vias urbanas,
queda da mobilidade e da acessibilidade, degradagao das condi¢oes ambientais e altos
indices de acidentes de transito. Segundo a ANTP (1999), uma politica de transporte
urbano é essencial para garantir melhores condigoes de deslocamento de mercadorias e
pessoas. Para tal finalidade, a melhoria da qualidade dos servigos deve ocorrer no ambito
tecnoldgico (veiculos), gerencial (capacitacao dos operadores), de atendimento (cobertura
fisica e temporal), de integragao, e de informacdo ao usudrio. O aumento da eficiéncia
de operacao do sistema depende da garantia de espaco viario e condig¢oes adequadas de
transito, na forma de faixas e vias exclusivas, apoiadas por sistemas de sinalizacao e
controle eficientes. Além disso, para que ocorra a democratizagao do acesso ao transporte
publico, deve haver a garantia de tarifas toleraveis para os usudrios, o que depende em
grande parte do aumento da eficiéncia e reducao de custos por parte das organizacgoes
do setor. Como a mao-de-obra é uma das componentes que mais pesam na planilha de
custos, uma pequena reducao neste item pode significar um ganho consideravel no custo
total (BOUZADA, 2002), o que justifica qualquer trabalho no sentido de minimizar os

custos com a mao-de-obra.

Embora o PPT tenha sido largamente estudado e aplicado em outros paises como
o Canada (BLAIS; LAMONT; ROUSSEAU, 1990), a Inglaterra (FORES; PROLL; WREN,
1999; KWAN; KWAN; WREN, 2001), e Portugal (LOURENCO; PAIXAO; PORTUGAL,
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2001), suas técnicas de resolugao sao ainda pouco difundidas e raramente aplicadas a
nossa realidade. Isso se deve, em parte, pelo estdgio primério em que se encontram as
empresas de transporte piblico no Brasil, onde as empresas desse setor normalmente

geram manualmente as escalas de trabalho.

O desenvolvimento de um método de solucao eficiente para o PPT é, portanto, de
grande importancia. Neste trabalho aborda-se o PPT fazendo-se um estudo de caso de
uma empresa que opera no sistema de transporte publico do municipio de Belo Horizonte-
MG.

Este trabalho estd organizado como segue. O presente Capitulo introduz o problema
de programacao de tripulagoes e ressalta a importancia de resolve-lo eficientemente. No
Capitulo 2 faz-se uma revisao bibliografica sobre o problema de programacao de tri-
pulagoes, bem como os problemas a ele correlatos, e suas principais técnicas de solucao.
No Capitulo 3 explica-se, com detalhes, o problema de programacao de tripulacoes abor-
dado. No Capitulo 4 apresenta-se a metodologia utilizada para a abordagem do problema
tratado. No Capitulo 5 mostra-se e discute-se os resultados computacionais. No Capitulo

6 faz-se a conclusao e aponta-se os direcionamentos futuros.



2 Rewvisao Bibliogrdfica

2.1 Introducao

A programagao de pessoal (Staff Scheduling ou Rostering) é o processo de construir
escalas de trabalho para funcionarios de forma que uma organizagao possa satisfazer
a demanda por seus bens ou servicos. Primeiramente, deve-se determinar o nimero
de funcionarios, com qualificagoes préprias, necessarios para corresponder a demanda
pelos servigos. Cada funciondrio sera alocado a um turno (shift) para que, em diferentes
periodos do dia, exista a satisfagao da referida demanda, e jornadas (duties) sdo associadas
a cada turno. Todos os acordos das convencoes coletivas de trabalho devem ser observados
durante esse processo (ERNST et al., 2004).

E extremamente dificil encontrar boas solucoes para problemas como esse, complexos
e repletos de restrigoes, e ainda mais dificil determinar a solucao de menor custo que
corresponda as preferéncias de empregados, distribua turnos uniformes de trabalho entre

os funcionarios e satisfaca todas as restrigoes trabalhistas.

Essa dificuldade ¢ devida ao grande niimero de combinagoes, o que inviabiliza uma
resolucao por enumeracao explicita de todas as solucoes possiveis. Essa intratabilidade
computacional se deve ao fato de o problema de programacao de pessoal ser NP-dificil,
uma vez que o problema de particionamento de conjuntos (Set Partitioning Problem) e
o problema de recobrimento de conjuntos (Set Covering Problem), que sao NP-dificeis
(GAREY; JOHNSON, 1979), podem ser reduzidos a esse tipo de problema.

Sendo assim, o uso exclusivo de técnicas de programacao matematica, ditas exatas,
limita-se a resolver problemas de pequenas dimensoes. Para problemas de dimensoes
maiores, a abordagem mais comum ¢ através de heuristicas. Em geral, as caracteristicas
proprias de diferentes industrias e organizacoes determinarao quais modelos matematicos e
algoritmos especificos para a programacao de pessoal devem ser desenvolvidos. Existe uma
ampla bibliografia sobre construgoes de escalas de trabalho para funcionarios, utilizando
técnicas distintas para sua obtencao. Neste trabalho, sao citadas somente algumas das

principais publicacoes sobre este assunto na area de sistemas de transporte.
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2.2 Programacao de tripulacoes

Na area de transportes aéreos, férreos, metroviarios, rodoviarios e urbanos, a pro-
gramagao de pessoal (Staff Scheduling) é conhecida como programagcao de tripulagoes

(Crew scheduling and rostering).

As caracteristicas tnicas dessa area de aplicacao da programacao de pessoal sao
(ERNST et al., 2004):

e Estao envolvidas caracteristicas temporais e espaciais, isto ¢, cada tarefa é caracte-

rizada por um horério de inicio e localizagao e um horario de término e localizacao.

e Todas as tarefas a serem executadas pelos empregados sao provenientes de uma
dada tabela de hordrios (malha de voos, no caso de avides; bloco dos veiculos, no
caso de onibus). Tarefas sdo pequenos elementos (ou blocos de construgao) obtidos
da tabela de horérios de avioes, trens, metros ou o6nibus. Uma tarefa pode ser um
trecho de voo em linhas aéreas, uma viagem entre dois ou mais segmentos numa
jornada de trem, ou uma viagem entre duas ou mais paradas consecutivas numa

linha de onibus.

A Figura 1, utilizada em Lourengo, Paixao & Portugal (2001), situa a programacao

de tripulagoes dentro do processo de planejamento de transporte.

A_> Programacao de
Horarios

T i Viagens

Programacao de
Veiculos

T i Tarefas

Programacao de

Tripulacoes
T i Jornadas
~ Listas de
Rotagao Jornadas

Figura 1: O planejamento de transporte

Como se observa, o planejamento de transporte é decomposto em varios subpro-

blemas devido a sua complexidade: programacao de horérios, programacao de veiculos,
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programagao de tripulagoes e rotagao (roster scheduling) (FRELING, 1997).

O servigo de transporte é composto por um conjunto de linhas, usualmente identifica-
das por um niimero, que corresponde ao meio de transporte deslocando de uma localizacao
a outra. Para a determinacao das linhas, sdo definidas rotas que mostram a direcao do
fluxo de pessoas/mercadorias. Para cada linha, a respectiva freqiiéncia é determinada com
base na demanda e nivel de servico. Apds, uma tabela de horarios é construida, resul-
tando em viagens que correspondem a uma localizacao inicial e uma localizagao final, e a
um horario de inicio e um horario de término. A programacao de veiculos associa veiculos
a viagens. O problema de programacao de tripulagoes gera jornadas para as tripulagoes.
E, a rotacao constréi jornadas, em geral mensais, compreendendo as jornadas resultan-
tes da fase anterior juntamente com folgas, feriados, férias das tripulagoes e restrigoes
trabalhistas.

Nas secoes seguintes serao considerados, separadamente, os diferentes setores do mer-

cado de transporte.

2.2.1 Programacao de tripulacoes de avioes

Devido a sua importancia e impacto economicos, a programagao de tripulagoes de
linhas aéreas (airline crew scheduling and rostering) é provavelmente a maior drea de
aplicagao da programacao de pessoal (ERNST et al., 2004). Muitos trabalhos tém con-

tribuido com metodologias e aplicagoes nessa area.

O objetivo na programacao de tripulagoes de linhas aéreas é minimizar o custo de

execucao da escala de voo resultante, sujeito a restri¢oes tais como:

e Cada trecho de voo precisa ser coberto por apenas uma tripulacao, embora via-
gens mortas (que consistem em transportar apenas tripulagoes como passageiros e
visam ao reposicionamente de aeronaves) sejam permitidas em algumas versoes do

problema;

e Cada chave de v6o (pairing ou rotagdo) precisa comegar na base da tripulagao,

prosseguir em torno do sistema, e retornar a mesma base;

e Cada chave de voo precisa estar em conformidade com as limitagoes das Agéncias
de Regulacdo da Aviacdo e com as regras trabalhistas e operacionais da companhia

aérea;

e O numero de tarefas em cada base deve estar compreendido entre os limites minimos

e maximos, de acordo com o planejamento de mao-de-obra da companhia aérea.

A programacao de tripulacoes varia entre diferentes linhas aéreas, especialmente entre

linhas aéreas na América do Norte e Europa. As maiores diferencas sao decorrentes
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de categorias de tripulacoes, tipos de voos, regularidade de voos, regras operacionais e

trabalhistas. Essas diferengas sao ressaltadas em Andersson et al. (1997).

Lavoie, Minoux & Odier (1988) apresentam um algoritmo para a abordagem por reco-
brimento de conjuntos (SCP) e geracao parcial de todas as possiveis colunas. A geragao de
colunas é baseada no calculo do caminho minimo sobre um grafo de factibilidade aciclico.
Se a geracao de colunas falhar na geracao de uma escala candidata atraente, o SCP ¢ re-
solvido para a otimalidade via o algoritmo branch-and-bound. Foram utilizadas instancias
reais para teste envolvendo de 20 a 329 trechos de voo. Os resultados foram em torno
de 10% melhores do que o melhor resultado obtido pelos planejadores da programacao de

tripulacoes da empresa.

Gershkoff (1989) discute a programacao de tripula¢oes na American Airlines. O autor
usou um modelo de programagao linear inteira (particionamento de conjuntos), onde as
linhas representam trechos de v6o a serem cobertos e as colunas, chaves de voo candidatas
que cobrem um ou mais trechos de voo. Se a chave de voo j cobre o trecho i, entao o
elemento para a i-ésima linha e j-ésima coluna sera igual a 1; caso contrario, 0. Cada
coluna apresenta um custo associado. O conjunto étimo de chaves de voo é representado
pelo conjunto de colunas cujo custo total é minimizado. O procedimento de otimizagao,
utilizando um procedimento heuristico, seleciona de um conjunto inicial de chaves de
v60, 0 qual é uma solugao factivel, um subconjunto de chaves de voo. Aquelas chaves
nao selecionadas sao temporariamente descartadas da andlise. Dado este subconjunto, o
procedimento gera todas as possiveis colunas para os segmentos (linhas) que fazem parte
deste. A técnica branch-and-bound é utilizada para encontrar um novo subconjunto de
chaves a partir do subconjunto original. Se este sobconjunto possui um custo menor
que o subconjunto original entao uma melhora foi encontrada e as novas chaves de voo
substituem as antigas na solucao corrente. Essas novas chaves, junto com as chaves nao
envolvidas na andlise, se tornam a nova solucao inicial. O processo ¢é repetido até que
uma condicao de parada seja atingida. O procedimento alcanca resultados étimos para

problemas de pequeno a médio porte (até 200 voos por dia).

Anbil et al. (1991) apresentam novas abordagens para a programagao de tripulacgoes
na American Airlines. Neste trabalho é usado um modelo de programacao linear inteira
(particionamento de conjuntos) que é posteriormente relaxado via Relaxacao Lagrange-
ana. Basicamente a idéia é determinar rapidamente um bom conjunto de multiplicadores
lagrangeanos e iniciar a programacao linear a partir desse ponto. Na geracao do subcon-
junto de chaves a ser analisado, uma chave de voo é descartada se o seu custo exceder um
determinado limiar. Dessa forma, subproblemas de maior porte (subconjuntos com até
25 chaves de voo) podem ser tratados. Novos procedimentos também reduzem o impacto
de minimos locais (como aceitar movimentos que a principio nao reduzem o custo total

da solucao inicial).
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Em Desaulniers et al. (1997) é abordada a programacao de tripulagoes da Air France
utilizando um modelo de fluxo em redes com recursos variaveis formulado como um pro-
blema de programagao inteira, nao linear e multi-produto. Devido a nao-linearidade do
modelo ¢é aplicada uma extensao do principio da decomposicao de Dantzig-Wolfe. O mo-
delo fica entao reduzido a um problema de particionamento de conjuntos que é resolvido
pela aplicacao da técnica branch-and-bound. Foram utilizadas 11 instancias extraidas a
partir de dados reais dessa empresa. As dimensoes dos problemas-teste variavam entre
154 e 1157 trechos de voo. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles apresen-
tados pelo sistema de programacao de tripulacoes pré-existente na Air France. Em média

as solugoes obtidas pela abordagem descrita foram 6,24% melhores.

A programacao de tripulagoes da Rio-Sul Linhas Aéreas é abordada em Cabral et al.
(2000) e em Pimentel (2005). No primeiro trabalho, os autores utilizam a abordagem
heuristica para solucao de problemas de empacotamento bin-packing, guiada por modelos
de programacao matematica, os quais consistem em dois procedimentos: o primeiro tenta
garantir que todas as alocagoes de tarefas sejam feitas, obedecendo as regras operacionais
e trabalhistas; o segundo tenta realizar diversas otimizagoes na escala original, com o
objetivo de alcancar uma boa distribuicao de duties. Na fase de alocagao de tarefas, hé
duas estratégias de selecao. Na primeira estratégia, seleciona-se o membro da tripulacao
mais conveniente para receber tarefas. Nesse caso, sao consideradas inicialmente as tri-
pulacoes que apresentam maiores impedimentos para recebimento de tarefas. O algoritmo
trata posteriormente as tripulagoes que possuem maior tempo de trabalho disponivel. Na
segunda estratégia, seleciona-se as tarefas prioritarias para alocagao. Um modelo ma-
tematico controla a segunda estratégia de selecao. A funcao objetivo é composta por dois
termos: a duragao da tarefa (considera-se como prioritarias as tarefas maiores) e pela
avaliacao de quanto é critica a tarefa para a escala como um todo. Na fase de otimizacao
procura-se uma distribuigdo balanceada da carga de trabalho (em quilometragem voada
e horas trabalhadas) entre os membros da tripulacao. Os problemas usados para teste
consistem em trés rotagoes, sendo 2 para pilotos e uma para atendentes de voo. Para
uma das rotacoes de pilotos, o método exato encontrou a melhor solucao em 3 horas de
processamento, e nao conseguiu melhora-la nas 48 horas seguintes. Para as outras duas
rotacoes o método exato sequer encontrou uma solucao viavel. Para avaliar a perfor-
mance do método heuristico proposto, foram comparadas as solucoes exata e heuristica
para o problema onde foi encontrada solucao. O método exato encontrou a melhor solugao
(sub-6tima) com um gap de 4% em relagao a solugado 6tima do problema linear relaxado
correspondente, enquanto que no modelo heuristico proposto esse gap foi de 2%. Além

disso, no método heuristico a solucao final foi encontrada em apenas 48 minutos.

Emden-Weinert & Proksch (1999) apresentam uma abordagem para a programagcao
de tripulagoes via Simulated Annealing (SA). Os autores ilustram como melhorar a perfor-

mance do SA no que diz respeito ao tempo de execucao e a qualidade da solugao final. Para
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reduzir o tempo de execucao, foram testadas trés heuristicas de construgao de solugoes
iniciais e comparados os tempos de execucao do SA, em diferentes temperaturas iniciais,
utilizando as trés heuristicas. A heuristica que levava em consideracao as caracteristicas
do problema apresentou, em média, os melhores resultados. O uso de procedimentos de
busca local conjugados com o SA possibilitou a melhora da qualidade da solucao final.
Foi implementada a paralelizacao do SA em multiplas execucoes independentes, na ten-
tativa de melhorar a qualidade da solucgao final. Essa estratégia mostrou-se mais eficiente
a medida que os tempos de execugao de cada SA sdo maiores (através da diminuigao da
taxa de resfriamento). Foram utilizadas 2 instancias para testes, com 1395 e 4612 voos

por meés, provenientes de dados da empresa Lufthansa Systems Berlin.

Em Ozdemir & Mohan (2001) a programagao de tripulagoes é abordada via algoritmo
genético. O problema é modelado como um grafo de voo. Neste caso, os vértices represen-
tam voos enquanto as arestas representam restricoes de dependéncia entre os voos. Existe
uma aresta entre o vértice representando o voo X para o vértice representando o voo Y se:
(i) Y parte da cidade destino de X e (ii) se Y parte apds um intervalo de tempo especifico
apos a chegada de X. Cada caminho no grafo representa uma seqiiéncia factivel de voos
que pode ser associada a uma tripulagao. A execucao do algoritmo genético é seguida
pela aplicacao de uma busca local. O algoritmo foi testado em 24 instancias provenientes
de dados reais e comparado aos algoritmos baseados na Heuristica de Chvatal, Heuristica
de Back e com um algoritmo genético aplicado a uma abordagem por recobrimento de

conjuntos. O algoritmo se mostrou melhor que as outras abordagens em 17 instancias.

Pimentel (2005) propoe uma nova metodologia para a solu¢ao de problemas de reco-
brimento de conjuntos de grande porte, com aplicagao ao problema de alocacao de tri-
pulacoes de companhias aéreas. A autora apresenta uma formulagao que divide a solugao
do problema em duas etapas: geracao das rotacoes e otimizacao. A abordagem utilizada
envolve a prévia geracao de um conjunto de rotacoes, e a partir deste, a busca de uma
solucao inteira. Esta abordagem permite que, na etapa de geracao de rotacoes sejam
tratadas questoes especificas do problema, como funcao de custo das rotagoes e restricoes
da regulamentacao. Na etapa de otimizacao é desenvolvida uma metodologia mais geral
para resolver problemas que podem ser modelados como um problema de recobrimento de
conjuntos. A geracgao das rotacoes é feita por meio de um algoritmo paralelo, baseado na
metaheuristica GRASP. Nesta etapa, sao utilizados grafos de jornadas de servigo, que sao
conjuntos de trechos de voos a serem realizados durante a jornada de trabalho dos tripu-
lantes, obedecendo a diversas restricoes impostas pela regulamentagao. Com a utilizacao
da metaheuristica GRASP foi possivel obter conjuntos de rotagoes de boa qualidade, evi-
tando a geracao de um numero excessivo de rotagoes, bem como a aplicagao de técnicas
de geragao de colunas, que seriam inviaveis para os recursos computacionais disponiveis.
Para a fase de otimizagao foi utilizado o modelo de recobrimento de conjuntos, para o

qual foi desenvolvido um algoritmo hibrido, com base em técnicas de branch-and-bound.
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A escolha do modelo de recobrimento de conjuntos se deve ao fato que para esse modelo
é mais fécil encontrar solugoes vidveis e tratar viagens mortas (tripulantes se deslocando
como passageiros). O algoritmo obteve boas soluc¢oes para problemas reais de construgao

de rotagoes.

2.2.2 Programacao de tripulacoes de 6nibus

A programagao de tripulagoes de onibus (bus driver scheduling) tem por objetivo
encontrar o conjunto de jornadas didrias de trabalho, de menor custo, que cobre todas
as viagens ou blocos de veiculos de uma empresa de onibus. O bloco do veiculo é o
itinerario de um veiculo partindo da garagem e retornando a mesma. Esse bloco pode ser
particionado em tarefas, de forma que a particao ocorra somente em uma oportunidade de
troca, ou seja, um horario e uma localizacao nos quais a troca de tripulagoes seja possivel.
A jornada é um conjunto de tarefas que podem ser associadas a uma tripulagao. Para cada
jornada, um custo ¢é associado, o qual representa custos reais, como horas extras, horas
noturnas e custos de alimentacao, e custos artificiais como por exemplo, troca de veiculos,
tipo de servico, nimero de horas trabalhadas em relacao a média. Outros componentes do

custo podem ser considerados se os mesmos forem requisitados pela empresa de transporte.

O trabalho a ser realizado pelas tripulagoes estd sujeito a varias regras dependentes

da legislacao local e de acordos das convencoes coletivas de trabalho que, em geral, sao:

e O tempo maximo de trabalho das tripulagoes;
e O tempo maximo de trabalho sem intervalo para alimentacao;

e A duracgao dos intervalos para repouso ou alimentacao.

A programacao de tripulagoes de onibus tem recebido consideravel atencao em sis-
temas de transporte ptblico. O progresso feito nessa area é investigado numa série de
volumes intitulados Computer-Aided Scheduling of Public Transport: Wren (1981), Rous-
seau (1985), Daduna & Wren (1988), Desrochers & Rousseau (1992), Daduna, Branco &
Paixao (1995), Wilson (1999), Daduna & Voss (2001).

Sousa (1991) apresenta uma abordagem interativa para a programacao de tripulagoes,
ou seja, o usuario pode manualmente alterar as solugoes geradas pelo sistema para que
correspondam as suas expectativas. Para a criacao das jornadas foi usada uma heuristica
simples derivada daquela utilizada em Parker & Smith (1981). Essa heuristica realiza a
varredura dos blocos dos veiculos em busca de tarefas (porgdes de trabalho) factiveis (que
tenham uma duragao minima especificada pelo usuério). No inicio e no fim de cada tarefa
deve existir tempo para troca de tripulacoes. As tarefas factiveis sao iterativamente asso-

ciadas a jornadas. Posteriormente tenta-se combinar as demais tarefas que permaneceram
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nao alocadas de modo a torné-las factiveis. O processo é repetido até que todas as tarefas
tenham sido alocadas ou até que o tempo para execucao tenha terminado. Deve ser obser-
vado que essa heuristica pode produzir solugoes incompletas (isto é, no fim da execugao
podem existir tarefas ndo alocadas), as quais devem ser completadas manualmente. Testes
foram realizados com 3 instancias reais (blocos dos veiculos). Os resultados foram com-
parados com a confeccao manual para a programacao das tripulagoes. Para a primeira
instancia o tempo de execucao foi de 20 minutos (manual: 8 horas), para a segunda 30
minutos (manual: 16 horas) e para a terceira 1 hora e 40 minutos (manual: 24 horas).
Essa abordagem constitui um modulo que faz parte de um sistema de planejamento de

transporte.

O sistema HASTUS é ilustrado em Blais, Lamont & Rousseau (1990). Este sistema
é composto de trés médulos denominados HASTUS-Bus, HASTUS-Macro e HASTUS-
Micro. O primeiro faz a programacao de veiculos. O segundo é usado como um passo
inicial para a programacao de tripulacoes. E o ultimo produz escalas de trabalho de-
talhadas, utilizando a solucao parcial do HASTUS-Macro como um guia. Abaixo serao

descritos os modulos responsaveis pela programagcao de tripulagoes.

A primeira entrada para o HASTUS-Macro é o conjunto de blocos de veiculos a
serem cobertos. As regras trabalhistas constituem a segunda maior entrada. A saida do
HASTUS-Macro consiste de uma lista de porcoes de trabalho que constituem a maneira
menos custosa de cobrir os blocos de veiculos. Essas porcoes de trabalho sao descritas

pelo seu horario de inicio e sua duragao.

Em seguida, o médulo HASTUS-Micro é utilizado para produzir as tarefas detalhadas
que serao alocadas as tripulagoes. Primeiramente, os blocos do veiculos sao efetivamente
particionados tao préximo quanto possivel da solucao parcial do HASTUS-Macro. Os
blocos sao inicialmente particionados nas oportunidades de troca disponiveis para produzir
uma solucao inicial. Esta solugao ¢ melhorada, recortando um bloco apds outro de uma
maneira iterativa até a solugao tornar-se estavel. Durante este processo, a funcao objetivo
a ser minimizada é o quadrado da diferenca entre o nimero de tarefas de cada tipo na
Micro e Macro solugoes. Apds, o HASTUS-Micro particiona os blocos dos veiculos em
tarefas factiveis, selecionando um caminho do comego ao fim do bloco sobre os arcos
representando todos as tarefas potenciais que podem ser originadas a partir do bloco.
Um algoritmo de caminho minimo ¢ utilizado para encontrar o melhor caminho sobre
estes arcos. Este segundo passo é necessario para agregar as tarefas provenientes do
procedimento de particionamento de blocos, enquanto respeita um ntumero de restricoes,
incluindo tempo maximo de horas extras e tempo maximo de viagens entre oportunidades
de troca. Este algoritmo é baseado numa formulacao de fluxo em redes e gera solugoes

inteiras. A saida deste passo é um conjunto de jornadas de custo minimo factiveis.

Em Fores, Proll & Wren (1999) ¢ descrito o sistema TRACS II. As etapas de execucao
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do sistema podem ser sumarizadas como:

1. Calcular todas as possiveis oportunidades para tripulagoes viajarem como passa-
geiros em téxis ou servigos fretados entre as oportunidades de troca (somente nos

problemas onde o trajeto a pé ndo é apropriado);

2. Gerar um grande conjunto de jornadas didrias potenciais, cada uma satisfazendo
todas as restrigoes legais juntamente com regras que inibem a construcao de jornadas

indesejadas;

3. Se apropriado, filtrar inteligentemente algumas jornadas que nao desempenham uma

tarefa significativa em cobrir o trabalho do veiculo;

4. Agregar conjuntos de jornadas geradas de acordo com diferentes parametros, se

apropriado;

5. Resolver um modelo de recobrimento de conjuntos, com extensoes para limitar o
numero de jornadas de diferentes tipos. Primeiramente é utilizada uma heuristica
construtiva para cobrir todo o trabalho dos veiculos com um subconjunto de jornadas
potenciais. Um problema de programacao linear relaxado é resolvido utilizando uma
técnica de geracao de colunas especializada para instancias de maior porte, e, caso
contrario, uma abordagem de penalidade dual ascendente dual steepest edge. A

programagao linear relaxada prové um nimero de jornadas alvo;

6. A técnica branch and bound é utilizada sobre a solugao relaxada para encontrar
uma solucgao inteira com o numero de jornadas alvo, se possivel. Caso contrario o

numero de jornadas alvo é incrementado;

7. Qualquer sobrecobertura (jornadas cobrindo os mesmos trabalhos de veiculos) é

resolvida por um processo que pode ser automatizado.

Foram testadas 7 instancias provenientes de dados reais. As duas estratégias de re-
solu¢do do modelo de recobrimento de conjuntos (dual steepest edge e geragao de colu-
nas) foram comparadas. A primeira foi executada sobre um conjunto inicial de jornadas
reduzido heuristicamente enquanto a outra, sobre um grande conjunto de jornadas previ-
amente geradas. Em 5 das 7 instancias o nimero de jornadas encontrado pela estratégia
de geragao de colunas foi menor do que aquele encontrado pela primeira estratégia. Isso
inclui um problema onde nenhuma solugao reduzida pode ser previamente encontrada e,
logo, a primeira estratégia nao pode ser executada. Apesar de haver um aumento do
tempo de execucao da geragao de colunas comparado com a primeira estratégia, os tem-
pos continuam aceitaveis pelo usuario. O sistema TRACS II alcanga melhores resultados

que estratégias baseadas em métodos de programacao linear convencionais segundo Fores,

Proll & Wren (1999).
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Wren & Wren (1995) descrevem um estudo de viabilidade de um algoritmo genético
com o objetivo de verificar a adequacao de tal abordagem como um moédulo do sistema
IMPACS. Dado um grande conjunto de jornadas inicial, deve ser selecionado a partir
deste, um subconjunto que cobre cada por¢ao de trabalho dos veiculos pelo menos uma
vez, de maneira que o custo total seja minimizado e certas restricoes na combinacao
das jornadas sejam satisfeitas. O cromossomo representa uma escala de trabalho. Cada
posic¢ao do cromossomo (locus) representa uma por¢ao de trabalho do veiculo e cada alelo,
uma jornada que cobre a respectiva por¢ao de trabalho de sua posicao. Foi desenvolvido
um novo operador de cruzamento denominado balls in the air. Para a geracao de um
cromossomo filho os genes (jornadas) de cada cromossomo pai sdo colocados num conjunto
em ordem cronoldgica. Desse conjunto é sorteado aleatoriamente, a cada vez, um gene
para a formacao do novo filho. Se for sorteado um gene que cobre apenas trabalhos ja
cobertos pelos outros genes correntes do filho ele é descartado do conjunto. Dessa forma
sao selecionados os genes suficientes para a geracao de um novo filho. Foram executados
testes com diversas configuragoes num pequeno problema para o qual uma solugao de 17
jornadas havia sido encontrada. O algoritmo genético, em um dos testes, utilizando trés

pais para o cruzamento conseguiu obter uma solu¢ao com 15 jornadas apds 941 iteragoes.

Em Kwan, Kwan & Wren (1999) é proposto um algoritmo genético para realizar a
fungao da técnica branch and bound do sistema TRACS II descrito em Fores, Proll & Wren
(1999). O algoritmo genético objetiva resolver o problema de programagao de tripulagoes
como um problema de recobrimento de conjuntos. O algoritmo genético proposto nao
produz ou trabalha com escalas completas. Uma heuristica de construgao tem por entrada
informagoes da solugao do algoritmo genético. Caracteristicas especiais (bons atributos)
passados através das geracoes do algoritmo, sao usados para alimentar a heuristica de
construcao. Dessa forma a busca no espaco de solugoes pode ser reduzida. Testes foram
realizados com 7 instancias (2 de énibus e 5 de trens) provenientes de dados reais. As
instancias tinham de 10000 a 30000 jornadas potenciais e de 150 a 500 porgoes de trabalho
de veiculos. O algoritmo genético foi comparado a estratégia exata em termos do niimero
de jornadas. Em trés instancias as duas abordagens foram equivalentes, em trés instancias
o algoritmo genético foi pior por uma jornada a mais e em uma instancia, pior por duas
jornadas a mais. Li & Kwan (2000) apresentam um algoritmo genético com avalia¢ao fuzzy
abrangente. A escala é iterativamente construida por uma heuristica gulosa. As jornadas
sao selecionadas a partir de um conjunto de jornadas potenciais por meio de critérios fuzzy.
Esses critérios sao baseados em fungoes sobre a estrutura e geralmente sobre a aptidao dos
individuos. Sao atribuidos pesos a essas fungoes e as mesmas sao combinadas de forma
a se obter uma avaliacao global. Embora seja possivel obter um conjunto de pesos geral
para uma classe de problemas, esses pesos foram ajustados a cada caso para uma melhor
performance do algoritmo. O algoritmo genético proposto tem por objetivo encontrar o

conjunto de pesos para um determinado problema. Foram utilizadas 11 instancias (4 de
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onibus e 7 de trens) provenientes de dados reais para a avaliagdo do algoritmo. Como
medida de qualidade das solugoes obtidas foi usado o desvio padrao em relacao a melhor
solucao conhecida. As solugoes obtidas pelo algoritmo em termos de niimero de jornadas
e custo total foram bem proximos as melhores solucoes conhecidas e superiores aquelas
obtidas por duas heuristicas gulosas (em que selecionava-se a cada passo a jornada que
cobria mais porgdes de trabalho dos veiculos) utilizadas para comparagao. Em termos
do custo da solucao, o algoritmo foi apenas 1,62% pior que a melhor solucao conhecida

enquanto as duas heuristicas gulosas foram respectivamente 27,08% e 22,91% piores.

Em Shen & Kwan (2000) o sistema HACS (SHEN; KWAN, 2001) é estendido para lidar
com problemas que apresentam Janelas de Oportunidade de Troca (JOTs). A maior parte
dos sistemas automaticos de programacao de tripulagoes, até entao, podiam lidar apenas
com oportunidades de troca em tempos discretos. As estruturas de vizinhanca utilizadas
foram as mesmas do trabalho anterior, com as devidas alteragoes para lidar com JOTs.
Para a avaliacao do sistema foram utilizadas 4 instancias provenientes de dados reais e uma
gerada artificialmente. Para a primeira classe de testes as instancias foram expandidas
de maneira a apresentar JOTs. Inicialmente foram comparados os testes envolvendo as
instancias com e sem JOTs. Nas instancias com JOTs o sistema foi, em média, 2,16%
melhor em termos de custo (horas totais trabalhadas) em relacao as instancias sem JOTs.
Na segunda classe de testes foi testado o efeito das JOTs. Para tal propdsito, a solucao
obtida pelo TRACS II (FORES; PROLL; WREN, 1999) para cada instancia foi utilizada
como solucao inicial do HACS. Essa solucao foi expandida para apresentar JOTs. Os
resultados mostraram que o sistema pode sempre melhorar a melhor solugao conhecida
(SHEN; KWAN, 2000). Nesse caso, as solugoes, em termos de custo, foram em média
2,26% melhores.

Wren, Kwan & Kwan (2000) propoem um algoritmo genético como um médulo do
sistema TRACS II. Caso a técnica branch and bound nao encontre uma solugao viavel, o
algoritmo genético é executado utilizando o ntimero de jornadas alvo da solucao relaxada.
Se a solucao encontrada pelo algoritmo genético for maior que o niimero de jornadas alvo,
a técnica branch and bound é executada novamente, tendo por nimero de jornadas alvo
o numero de jornadas da solugao obtida pelo algoritmo genético. Se uma solugao for
encontrada, repete-se a aplicacao da técnica com o ntimero de jornadas alvo progressiva-
mente menor, até que nao seja possivel obter uma solugao com o niimero de jornadas alvo
desejado. No final o sistema retorna a melhor solugao obtida. Testes foram realizados
com 15 instancias provenientes de dados reais de empresas de 6nibus e trens. O algoritmo
genético foi comparado em relacao a estratégia TRACS II original e a resolucao manual
em termos do nimero de jornadas. A resolucao manual foi possivel em 8 das 15 instancias,
sendo que em uma foram violadas algumas restricoes trabalhistas. Para as instancias em
que uma solugdo manual foi encontrada, o algoritmo genético e o TRACS II foram, no

minimo, tao bons quanto ou freqiientemente superior aquela. Em duas instancias o sis-
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tema TRACS II nao conseguiu obter solucao viavel. O algoritmo genético foi superior em
duas instancias de dimensoes mais elevadas, as quais precisaram da aplicacao de técnicas
de decomposigao (consistindo no particionamento do problema original em sub-problemas

e resolver cada problema separadamente) para a resolucao pelo TRACS II.

Em Kwan, Kwan & Wren (2001) é descrita uma abordagem hibrida na qual um al-
goritmo genético colabora com uma heuristica gulosa para encontrar escalas de trabalho
para tripulantes. O papel do algoritmo genético é derivar um bom conjunto de jorna-
das de trabalho para a heuristica gulosa a partir de um conjunto de jornadas potenciais.
Essas jornadas sao selecionadas a partir de um grande conjunto de jornadas, por um
método exato ou por uma heuristica. A heuristica gulosa por sua vez devolve a escala
construida para o algoritmo genético para avaliacao e extracao de alguns atributos impor-
tantes encontrado na escala. Esses atributos representam forte conhecimento do dominio
do problema, que sao propagados e utilizados pelo algoritmo genético no processo evo-
lutivo. Um importante atributo considerado é chamado cadeias de troca (relief chains).
Essas cadeias consistem de um conjunto de oportunidades de troca. Cadeias de troca bem
formadas, especialmente nos horarios de pico, podem evitar o uso desnecessario de moto-
ristas extras. Testes foram realizados com 20 instancias (8 de 6nibus e 12 de trens). Os
resultados foram comparados com aqueles obtidos por resolucao manual e com a técnica
branch and bound utilizada por Fores, Proll & Wren (1999). Em trés instancias a técnica
exata nao obteve solucao viavel. Duas instancias de dimensoes mais elevadas precisaram
de técnicas de decomposicao para a resolucao pela técnica exata. A resolucao manual
falhou em encontrar solucoes viaveis para as duas instancias de maior porte e para mais
5 outras instancias. Em duas solugoes obtidas pela resolucao manual foram violadas

algumas restrigoes trabalhistas.

Lourengo, Paixao & Portugal (2001) propoem a aplicacao das metaheuristicas GRASP,
Algoritmo Genético e Busca Tabu (BT) para o médulo de programacao de tripulagdes
do sistema GIST. O PPT ¢ formulado como um problema de recobrimento de conjuntos.
Para a solucao deste, o conjunto de todas as colunas (ou jornadas) factiveis é gerado por
enumeracao completa, ou seja, todas as combinagoes de porcoes de trabalho dos veiculos
(linhas) que estejam de acordo com as regras operacionais e trabalhistas. O GRASP uti-
liza um mecanismo de oscilagao estratégica. A BT é aplicada em quatro estagios cada
qual considerando uma estrutura de vizinhanca diferente. Para a BT ainda foi implemen-
tado uma estratégia de intensificagao aplicada ao final de alguns estagios, baseada em
um método de programagao matematica para instancias de menor dimensao e o proprio
GRASP implementado, para instancias de maior dimensao. O algoritmo genético utiliza
um operador de crossover denominado perfect offspring. Este operador considera 2 pais
e tenta obter o melhor filho desses pais por meio da solucao de um subproblema de re-
cobrimento de conjuntos, onde todas as linhas sao consideradas mas somente as colunas

presentes nos pais sao levadas em consideracao. Apds o cruzamento, uma estratégia de
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intensificagao similar aquela da BT é aplicada. Os algoritmos foram testados sobre dados
reais e comparados a solugao obtida pela versao prévia do sistema GIST, a qual baseava-se
em programacao linear. Os resultados mostraram que as metaheuristicas Busca Tabu e
Algoritmo Genético obtiveram bons resultados em tempos computacionais razoaveis em

relacao a versao baseada em programacao linear.

Shen & Kwan (2001) utilizam Busca Tabu para a resolu¢do do problema de pro-
gramagao de tripulacgoes do sistema HACS. A abordagem é baseada numa representacao
do problema envolvendo seqiiéncias de links. Links representam pares direcionados de
oportunidades de troca (OTs) de chegada (arrival-ARO) e oportunidades de troca de
partida (departure-ARQO). Essas oportunidades de troca correspondem a primeira e a
ultima OT de um spell, o qual representa o trabalho continuo a ser operado por um
tripulante sem intervalo. Os links e suas oportunidades de troca associadas compoem o
espaco de solucoes. No referido sistema, a Busca Tabu é aplicada em 4 fases sequenciais
cada uma utilizando uma estrutura de vizinhanca distinta, a saber: trocar dois links,
trocar dois spells, inserir um spell em um duty e recortar blocos. Nesta tltima estrutura,
porgoes de spells podem ser trocadas entre duties. Nos testes foram utilizadas 4 instancias
provenientes de dados reais. Os resultados foram comparados em relacao aqueles obtidos
pelos sistema TRACS II (FORES; PROLL; WREN, 1999) e pelo algoritmo genético des-
crito em Kwan, Kwan & Wren (1999). As solugdes do TRACS II sdo as melhores solugoes
conhecidas para os problemas-teste. Em termos do ntimero de duties as solugoes obtidas
pelo HACS foram em média 3,31% piores que a do TRACS II, sendo que para uma das
instancias os resultados foram iguais, e em relacdo ao algoritmo genético, 1,07% piores

(em duas instancias os resultados foram iguais e em uma o HACS foi 2,86% melhor).

Yunes (2000) aborda o problema de escalonamento de mao-de-obra oriundo da operagao
diaria de uma empresa de 6nibus urbano da cidade de Belo Horizonte. Foram tratados os
problemas de programagao de tripulagoes (crew scheduling), que trata a alocagao didria
de viagens a duplas de funcionérios (motorista e cobrador), e de rotagdo (crew roste-
ring), que parte da solu¢ao do problema anterior e constréi uma escala de trabalho para
o periodo de um meés. Cada um desses problemas foram resolvidos utilizando-se técnicas
de programacao matematica e programacao por restricoes. Para o problema de crew
scheduling a técnica de programacao matemaédtica se mostrou superior a técnica de pro-
gramacao por restrigoes. Para resolver problemas de maior porte foi desenvolvida uma
heuristica Lagrangeana. Para o problema de crew rostering, a programagao por restrigoes
apresentou melhores resultados, tanto em desempenho, quanto em qualidade de solucao.
Entretanto, nenhuma das técnicas isoladas foi capaz de tratar instancias reais do pro-
blema. Adotando-se um algoritmo hibrido de geracao de colunas combinando as duas
técnicas mencionadas, foi possivel encontrarem-se solu¢oes 6timas para instancias muito

maiores.

Mauri (2005) apresenta uma metodologia hibrida denominada ATP/PL para obter
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solugoes variadas para problemas que consideram caracteristicas de problemas reais. A
ATP/PL é baseada na técnica de geragao de colunas e é implementada através da iteragao
do Algoritmo de Treinamento Populacional (ATP), o qual é um algoritmo da familia dos
algoritmos genéticos, com a Programacao Linear (PL). A ATP gera colunas para um
problema de programagao linear inteira (problema de particionamento de conjuntos),
o qual é resolvido através do software de otimizacao CPLEX. Este, por sua vez, fornece
informacoes para o ATP guiar o seu processo evolutivo e, conseqlientemente, gerar colunas
ainda melhores (baixo custo e boa cobertura de tarefas). Essa metodologia se mostrou
bastante robusta para resolver problemas de geracao de colunas para instancias pequenas,
médias e grandes. A ATP/PL foi comparada a um algoritmo baseado na metaheuristica,
Simulated Annealing (SA). A ATP/PL apresentou resultados de melhor qualidade que
os produzidos pela metaheuristica SA. Além disso, o método se mostrou mais robusto e

muito mais rapido que o SA.

2.2.3 Programacao de tripulacoes de trens

A programagao de tripulagoes de trens (train crew scheduling) tipicamente é realizada
apos a programacao dos trens, a partir da qual é construida uma tabela de horarios a ser
realizada em cada semana num certo periodo de tempo. Os trens operam sobre ferrovias
das quais fazem parte estacoes e linhas férreas. Geralmente as estacoes estao localizadas
em grandes centros urbanos ou em cidades onde as tripulagoes podem ser alocadas, podem
descansar, ou podem trocar turnos. Quando uma tripulagao passa a noite em uma estagao
que nao a sua estagao base, isto é chamado alojamento (barracking). As estagoes, além de
servirem de base para as tripulagoes ou lugar para alojamento, sao também locais onde
os trens sao carregados e descarregados ou sao submetidos a mudancas de configuracao
pela adigdo ou remocgao de vagoes (shunting). Cada tarefa (jornada do trem) pode ser
decomposta em uma seqiiéncia de viagens, a qual é executada pela mesma tripulagao sem
descanso. Uma viagem ¢ caracterizada pelo seu horario de inicio e estacao de origem, e
seu horario de término e estacao de destino. As tripulagoes de trens geralmente executam
uma jornada de trabalho, ou seja uma seqiiéncia de tarefas (roundtrip), com paradas
intermediarias para alojamento antes de retornar a sua estacao base, onde eles tém uma

longa folga antes da préxima jornada (ERNST et al., 2001).

Com a finalidade de cobrir todas as viagens, ocasionalmente é necessario para as
tripulagoes viajarem entre estagoes sem conduzir um trem, operagao conhecida como
paxing. Essa estratégia de paring é usualmente feita por meio de viagens em oOnibus
ou enviando tripulagoes como passageiros em outros trens. Isso conta na totalizacao do
tempo de trabalho da tripulagao por ser tratado como uma viagem normal, de forma que,
para longas jornadas de pazing, uma tripulacao precisara realizar alojamento apds chegar
a uma estagdo (ERNST et al., 2001).
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O objetivo da programacao de tripulacoes de trens é encontrar o conjunto de menor
custo de jornadas que cobrem todas as viagens especificadas na tabela de horérios dos

trens. Custos associados a alojamento e pazing devem ser minimizados.

As jornadas de trabalho das tripulagoes precisam estar em conformidade com certas
regras e restricoes, tais como:

e Duracao maxima de uma tarefa;

e Tempos minimo e maximo para alojamento;

e Numero maximo de tarefas numa jornada;

e Numero maximo de viagens numa jornada;

Intervalo minimo para descanso entre duas tarefas numa jornada.

A programacao de tripulacoes de trens apareceu apenas recentemente na literatura. O
sistema TRACS II, desde 1994, foi estendido pelos seus autores para lidar com tripulacgoes
de trens (WREN, 1998). O sistema agora é usado comercialmente, e estd alcancando
resultados significativos (KWAN et al., 1996, 1999).

A abordagem descrita em Wren, Kwan & Kwan (2000) contempla a programagao de

tripulacoes de trens utilizando algoritmo genético.

A Busca Tabu é utilizada em Cavique, Rego & Themido (1999). Para a geracao da
solugao inicial foi utilizado um procedimento de particionamento da tabela de horarios
dos trens (run-cutting algorithm). Com este método construtivo a tabela de horérios é
progressivamente coberta por duties até a cobertura da tabela estar completa. Durante
este processo, uma viagem esta coberta se existe um duty associado a ela e nao-coberta
em caso contrario. O algoritmo constréi um duty selecionando viagens que ainda nao
apresentam cobertura, a partir da tabela de horarios, e cobrindo essas viagens com o
novo duty. Este processo é repetido até que todas as viagens sejam cobertas. Na primeira
estratégia uma Busca Tabu tradicional é aplicada sobre a solugao inicial para minimizar o
numero total de duties. Na segunda estratégia a Busca Tabu incorpora métodos de ejection
chains para a exploracao da vizinhanca. As duas estratégias tabu e o algoritmo run-
cutting foram comparados a resolucao manual. Para testar a performance do algoritmo
foi utilizado um conjunto real de tabelas de horarios de trens. A dimensao dos problemas-
teste estava compreendida entre 528 e 718 viagens. As solugoes foram comparadas em
termos do numero de duties. As solugoes obtidas pelo procedimento run-cutting foram de
qualidade inferior aquelas obtidas pela resolucao manual. A estratégia tabu tradicional

foi em média 1,8% melhor e a estratégia incluindo ejection chains foi 3,6% melhor.
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2.3 Problema genérico de programacao de tripulacoes

Nas secoes anteriores foi discutida a programacao de tripulagoes nos diversos setores
de transporte. Diversos trabalhos nessa area apresentam abordagens com algoritmos
fortemente dependentes das caracteristicas de uma organizacao particular. Nesta secao,
apresenta-se o Problema Genérico de Programagao de Tripulagoes (PGPT), conhecido na

literatura inglesa como generic crew scheduling.

O PGPT foi primeiramente discutido em Cheddad (1987) e posteriormente em Cao
(1992).

Segundo Beasley & Cao (1996), esse problema é importante no sentido que expressa
uma visao clara da estrutura basica dos problemas de programacao de tripulacoes mais
especificos. No topo dessa metodologia basica, restrigdoes ou condi¢oes adicionais de algum

problema de programagcao de tripulagoes particular podem ser facilmente incorporadas.

O PGPT consiste em alocar N tarefas a K (< N) duties (ou jornadas) onde as tarefas
possuem hordrios fixos de inicio (s; Vi =1,...,N) e término (f; Vi=1,...,N) de
forma que cada duty nao exceda um determinado limite de tempo 7. Entre duas tarefas
i e 7, em que o horario de término da tarefa i é igual ou inferior ao horario de inicio da
tarefa j (f; < s;) e a diferenca entre o hordrio de término da tarefa j e o horario de inicio
da tarefa i seja igual ou inferior ao limite de tempo T' (f; — s; < T') existe um custo de
transicao c;; se for possivel a mesma tripulacao executar a tarefa i e depois a j. Assim,
deve existir um tempo minimo 7 entre tarefas, ou seja, s; — f; > 7. Dessa forma, o custo

total da escala de trabalho resultante deve ser minimizado.

Conceitualmente o problema ¢ melhor visualizado graficamente na Figura 2. Nesta
figura, o eixo horizontal representa o tempo. As tarefas a serem realizadas sao os vértices.
Os vértices sao interligados por arcos de transi¢ao. Um caminho (o qual representa um
duty) é definido como um conjunto nao-vazio de tarefas colocadas em ordem ascendente
de horério de inicio. A garagem ¢é representada duas vezes, como 0 para representar o
inicio do caminho e como N+1 para representar o fim do caminho. Devido a dimensao

tempo o grafo na figura é aciclico.

Portanto, o problema consiste em encontrar K caminhos disjuntos de 0 a N+1 na
figura de forma que todas as tarefas estejam em um determinado caminho, o tempo
total trabalhado num caminho nao exceda um determinado limite 7" e o custo total dos

caminhos seja minimizado.

2.3.1 Formulacao matematica

O PGPT pode ser modelado como um problema de programagao linear 0-1 da seguinte

forma, segundo Beasley & Cao (1996):
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Figura 2: Visualizagao grafica do PGPT
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As restrigoes (2.2) especificam que o nimero de arcos que saem de uma tarefa é igual
ao numero de arcos que entram nessa tarefa. As restrigoes (2.3) indicam que exatamente
um arco sai de cada tarefa, ou seja, cada tarefa estd em exatamente um caminho. A
restrigao (2.4) especifica que serdo escolhidos no maximo K caminhos. A restrigao de

integralidade das variaveis x;; ¢ indicada em (2.6).

Pode ser notado pela formulagao do problema que os arcos de transicao da garagem
para a tarefa inicial e da tarefa terminal para a garagem na formacao dos caminhos, bem

como os seus respectivos custos, nao sao levados em consideracao na funcao objetivo.
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2.4 Método VNS-RTL

Souza et al. (2004) propuseram o método VNS-RTL para abordar o Problema de
Programacao Diaria de Tripulacoes de uma empresa do Sistema de Tranporte Publico
que opera na cidade de Belo Horizonte. Este método é baseado no método VNS e utiliza
o método VND como método de busca local. Este trabalho sera descrito com maiores

detalhes ja que sera usado para comparacao com os métodos propostos por este trabalho.

O Método de Pesquisa em Vizinhanga Variavel, conhecido como VNS ( Variable Neigh-
borhood Search), proposto por Mladenovic & Hansen (1997), é um método de busca local
que consiste em explorar o espaco de solucgoes através de trocas sistematicas de estruturas
de vizinhanca. A idéia do método é a de explorar vizinhancas gradativamente mais “dis-
tantes” da solucao corrente, focando a busca em torno de uma nova solugao se e somente
se um movimento de melhora é realizado. O método VNS também inclui um procedi-
mento de busca local a ser aplicado sobre o vizinho da solucao corrente. O pseudo-codigo

desse algoritmo é apresentado pela Figura 3.

Algoritmo VNS

1: Entrada: f(.),N(.),r, so

2: S« Sp;

3: enquanto Critério de parada nao satisfeito faga
4:  k « 1; {Tipo de estrutura de vizinhanga corrente}
5. enquanto k < r faga

6: Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s);

7: s" «— BuscaLocal(s');

8: se f(s") < f(s) entao

9: s« s

10: k1,

11: senao

12: k—Fk+1;

13: fim se

14: fim enquanto

15: fim enquanto

16: Retorne s;

Figura 3: Método de Pesquisa em Vizinhanca Variavel

O Método de Descida em Vizinhanga Variavel, conhecido como VND ( Variable Neigh-
borhhod Descent), proposto em Mladenovic & Hansen (1997), é um procedimento de busca
local. Este consiste nas linhas 4 a 14 da Figura 3, excetuando-se a linha 7 e substituindo-
se a linha 6 por “Encontre o melhor vizinho s’ € N*)(s)”. Desta forma, o método para
quando for atingida a ltima estrutura de vizinhanga e nenhuma melhora na solucao
corrente for possivel. Ao contrario do método VND, o método VNS tem condigoes de

prosseguir a busca quando essa ultima situagao ocorre, uma vez que retorna-se a primeira
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estrutura de vizinhanca e seleciona-se um outro vizinho qualquer até que uma determinada

condicao de parada seja satisfeita.

O VNS-RTL utiliza trés estruturas de vizinhanga, N%(s) (Realocacio), NT(s) (Troca)
e N*(s) (Link), explorando cada vizinhanga nesta ordem. A Figura 4 ilustra cada uma das
estruturas mencionadas. Nesta figura, A, ..., G representam tarefas a serem executadas

nas jornadas i e j.

(= A 8 pect—0o o= E ry
()—1 €] F e (e} F g+ @
Sokuigda s (a) Estrstura 8Fs)
|
®—~ E——+ B D @—- A - B I—= @&
- — |
(i) —IR JF J @ E o F —@_- D
{b) Estastura NT(5) (¢} Estrutura Ml(s)

Figura 4: Estruturas de Vizinhanca do método VNS-RTL

A estrutura Realocagao baseia-se no movimento de realocagao, consistindo em realocar
uma tarefa de uma jornada para outra. Em (a), mostra-se que a tarefa C' anteriormente
pertencente a jornada ¢ é realocada a jornada j. O conjunto de todos os vizinhos de s

gerados através de movimentos de realocagao define a estrutura de vizinhanga N%(s).

A estrutura Troca é definida a partir do movimento de troca, que consiste na permuta
de tarefas entre duas jornadas distintas. Em (b), mostra-se que as tarefas A e E sao
trocadas entre as jornadas i e 7. O conjunto de todos os vizinhos de s gerados através de

movimentos de troca define a estrutura de vizinhanca N7 (s).

Ja a estrutura Link é baseada no movimento Link que consiste na troca de um con-
junto de tarefas entre duas jornadas distintas. Conforme ilustrado em (c), a partir de
uma solucao s define-se um ponto de corte em uma das jornadas, horario a partir do qual
os blocos de tarefas sao trocados. O conjunto de todos os vizinhos de s gerados a partir

de movimentos do tipo Link define a estrutura de vizinhanga N*(s).

Dada a elevada complexidade para avaliagao de uma solugao no movimento Link,
a cada iteracao do método VND, ordenam-se inicialmente as jornadas de acordo com
suas duragoes. A seguir consideram-se MaiorJorn% das jornadas com maior duragio e
MenorJorn% das jornadas de menor duracao. Entao, a partir de um ponto de corte

definido para cada umas das jornadas de maior duracgao, aplica-se o movimento Link
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considerando-se que um bloco de tarefas de uma dessas jornadas seja permutado com um
bloco de tarefas iniciado a partir do mesmo ponto de corte em uma das jornadas de menor

duragao.

Para minimizar o esfor¢co computacional na exploracao de solugoes nas trés estruturas
de vizinhanca, evita-se a andlise completa de uma dada vizinhanca em cada iteragao do
método VND, interrompendo-se a busca na vizinhanca corrente sempre que ocorrer uma

solucao de melhora.

A solucao inicial é gerada tomando-se como base a filosofia adotada pela empresa na
construcao manual de suas jornadas. Esta metodologia baseia-se na reparticao dos blocos
dos veiculos. Cada bloco de um veiculo contém um conjunto de tarefas a serem executadas
pelo veiculo no dia. Este bloco é dividido seguindo dois critérios: sua duracao e o fato de
o veiculo retornar ou nao a garagem mais de uma vez durante a sua jornada diaria. Caso
o veiculo nao retorne a garagem mais de uma vez, a divisao do bloco é feita de acordo
com a sua duracao. Nesta situacao, o bloco é dividido ao meio caso cada metade nao
ultrapasse 9:10 horas de trabalho, que é o tempo méaximo de trabalho permitido por lei,
incluindo as 2:00 horas extras. Caso contrario, o bloco é dividido em trés partes, sendo as
duas primeiras de no maximo 7:10 horas e a ultima com as tarefas remanescentes. Cada

parte de um bloco é alocada a uma jornada diferente.

Caso o veiculo retorne a garagem durante a sua jornada, a reparticao do bloco também
se da conforme a sua duracgao, porém a divisao é feita no intervalo de tempo em que a
diferenca entre o final da 1ltima tarefa e o inicio da primeira tarefa, excluindo o tempo
em que o veiculo ficou na garagem, for inferior a 8:40 horas. O tempo em que o veiculo
permanece na garagem ¢ excluido porque o tripulante que receber essa jornada fara du-
pla pegada e, portanto, ndo necessitara dos 30 minutos de intervalo para repouso e/ou

alimentacao.

Segundo os autores, uma das vantagens de se gerar a solucao inicial seguindo a filosofia
da empresa é que esta nao contém sobreposicao de tarefas nem trocas de pontos ou linhas

proibidas. Todavia, pode ocorrer excesso na duragao das jornadas diarias de trabalho.

Os autores testaram o método considerando dados relativos a um dia 1til da empresa,
a qual é responsavel por 11 linhas de 6nibus, com frota empenhada de 101 veiculos. O
algoritmo foi executado 20 vezes, cada qual partindo de uma semente diferente de niimeros

aleatérios. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas da melhor solugdo encontrada.

No secao a seguir, é descrita a heuristica Busca Tabu que sera utilizada na solucao do

problema abordado neste trabalho.
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Tabela 1: Melhor solucao obtida pelo método VNS-RTL
‘ Melhor solugao ‘

Valor 1.188.980
Numero de Jornadas 219
Hora-extra (hh:mm) 87:13

Trocas de veiculos 28
Trocas de linhas 13
Trocas de pontos 11

2.5 Busca Tabu

O método de Busca Tabu (BT), proposto independentemente por Glover (1986) e
Hansen (1986), é um procedimento iterativo para a solugdo de problemas de otimizagao
combinatoria que aceita movimentos de piora para tentar escapar de 6timos locais dis-

tantes de um 6timo global.

Comegando com uma solugao inicial sy, o método explora a cada iteragao, um sub-
conjunto V' da vizinhanca N(s) da solugdo corrente s. Considerando o problema de
minimizagao de uma fungao f(.), o membro s’ de V' com menor valor nessa regiao torna-
se a nova solugao corrente mesmo que s’ seja pior que s, isto é que f(s’) > f(s). No

entanto, a melhor solugao gerada até o momento, s*, é sempre armazenada.

O critério de escolha da nova semente é utilizado para tentar escapar de um minimo
local. Esta estratégia, entretanto, pode fazer com que o algoritmo cicle, isto é, que retorne

a uma solucao ja gerada anteriormente.

De forma a evitar que isto ocorra, existe um mecanismo chamado mémoria de curto
prazo ou lista tabu. O objetivo dessa lista é tentar evitar movimentos que levem a
regioes ja visitadas do espacgo de solugoes, o que usualmente é alcancado pela proibicao
dos ultimos movimentos realizados. Esses movimentos sao armazenados nesta lista e
permanecem proibidos (com status tabu), por um dado nimero de iteragoes, chamado
tabu tenure. Assim, na exploracdo do subconjunto V' da vizinhanga N(s) da solugao
corrente s, ficam excluidos da busca os vizinhos s’ que sao obtidos de s por movimentos
m que constam na lista tabu. O uso da lista tabu pode ser muito restritivo para a busca no
espaco de solucgoes, assim, para nao desconsiderar solucoes de alta qualidade, movimentos
com status tabu podem ser aceitos se a nova solucao produzida satisfaz um critério de
aspiracao. Este é um mecanismo que retira, sob certas circunstancias, o status tabu de
um movimento. Deste modo, para cada possivel valor v da fungao objetivo existe um
nivel de aspira¢do A(v): uma solu¢do s’ em V' pode ser considerada se f(s') < A(f(s)),
mesmo que o movimento m esteja na lista tabu. A funcao de aspiracao A é tal que, para

cada valor v da fungao objetivo, retorna outro valor A(v), que representa o valor que o
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algoritmo aspira ao chegar de v. Um critério de aspiragao comumente adotado é o critério
de aspiracao por objetivo. Por este critério, uma solucao s’, ainda que seja gerada através

de um movimento tabu, é aceita se f(s’) for melhor que f(s*) (no caso de minimizagao,
f(s') < f(s7)).

Duas regras sao normalmente utilizadas de forma a interromper o procedimento. Pela
primeira, a execuc¢ao é interrompida quando atinge-se um certo niimero de iteracoes sem
melhora no valor da melhor solugao. Pela segunda, quando o valor da melhor solucao
chega a um limite inferior conhecido (ou préximo dele). Esse segundo critério evita a
execucao desnecesséaria do algoritmo quando uma solucao 6tima é encontrada ou quando

uma solucao ¢ julgada suficientemente boa.

Apresenta-se pela Figura 5 o algoritmo de Busca Tabu classico.

Algoritmo BT

: Entrada: f(.), N(.), AC), |V, fmin, |T|, BT max, s

§* «— s;

: Tter «— 0;

: MelhorlIter < 0;

T — @

. Inicialize a funcao de aspiracao A;

enquanto Critério de parada nao satisfeito faga
Iter «— Iter +1;
Seja s’ «— s @ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que o movimento m nao seja
tabu (m ¢ T') ou f(s') < A(f(s));

10:  Atualize a lista tabu;

11: s+« §';

12. se f(s) < f(s*) entao

13: §* «— s;

14: MelhorlIter «— Iter;

15:  fim se

16:  Atualize a funcao de aspiracao A;

17: fim enquanto

18: 5§ «— s*;

19: Retorne s;

Figura 5: Algoritmo de Busca Tabu

Os parametros principais do método de Busca Tabu sdao a cardinalidade |T'| da lista
tabu, a funcdo de aspiracdo A, a cardinalidade do conjunto |V| de solugoes vizinhas
testadas em cada iteracao, BT max que é o numero de iteracoes sem melhora no valor da
melhor solucao e f,.i,, 0 valor minimo conhecido da funcao f, informagao essa que em

alguns casos esta disponivel.
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2.6 Moddulos adicionais na Busca Tabu

Descreve-se, a seguir, médulos que tém sidos incorporados, com mais freqiiéncia, a

Busca Tabu da Figura 5.

2.6.1 Estratégias de intensificagao

E comum em métodos de Busca Tabu incluir estratégias de intensificacao, as quais
tem por objetivo efetuar buscas mais refinadas em determinadas regices consideradas
promissoras do espaco de solugoes. Abaixo segue uma breve descricao de algumas das

principais estratégias de intensificagao descritas por Glover & Laguna (1997).

2.6.1.1 Reinicio da BT com solucgoes elite

Nessa estratégia mantém-se armazenada uma lista das melhores solucoes distintas
encontradas até o momento pelo algoritmo (solugdes elite) e estas sdo utilizadas como base
para o processo de reinicio do método de BT. A lista de solugoes elite geralmente apresenta
um tamanho limitado de forma que faz-se necessario um critério para a atualizacao da

mesina.

2.6.1.2 Frequiéncia das solugoes elite

Nessa estratégia as melhores solugoes encontradas sao investigadas para a deter-
minacao da freqiiéncia de determinados atributos. Usualmente atribui-se um peso para
a freqiiéncia de um atributo de acordo com a qualidade das solugoes nas quais este foi
encontrado. Estratégias como esta torna possivel determinar qual o percentual de bons
atributos das solucoes elite encontradas deve ser incluido na solugao atualmente pesqui-
sada. Também é possivel determinar subconjuntos no quais os atributos sao mantidos
juntos de forma a guiar o processo de busca para que nao sejam feitas determinadas

escolhas que deteriorem a qualidade da solucao quando comparado a outras escolhas.

2.6.1.3 Memoria e intensificacao

Nessa estratégia incorpora-se atributos das solucoes elite e estimula-se atributos des-
tas solugoes a fazerem parte da solucao corrente. Nesse caso, sao considerados livres no
procedimento de busca local apenas os atributos nao associados as solugoes elite, perma-
necendo os demais atributos fixos. Um critério de aspiracao torna possivel atributos fixos

serem considerados livres, dando a essa abordagem maior flexibilidade.



2.6 Modulos adicionais na Busca Tabu 27

2.6.2 Estratégias de diversificacao

Métodos de Busca Tabu podem incluir, também, estratégias de diversificacao. O
objetivo dessas estratégias, que podem fazer uso de memdrias de longo prazo, é redireci-
onar a pesquisa para regioes ainda nao suficientemente exploradas do espaco de solugoes.
Apresenta-se, a seguir, uma breve descricao de algumas das principais estratégias de di-

versificagao descritas por Glover & Laguna (1997).

2.6.2.1 Freqiiéncia das solugoes nao-elite

Nessa abordagem mantém-se a informagao da freqiiéncia de atributos de solugoes nao-
elite. Com base nessa andlise desistimula-se, através de penalidades, a incorporacao de
atributos que se apresentam freqiientes nas solucoes elite. Caso um atributo nao tenha
aparecido ou raramente apresentou-se em solugoes geradas anteriormente, estimula-se a

incorporacao do mesmo na solugao corrente.

2.6.2.2 Busca Tabu Reativa

A BT reativa, proposta originalmente por Battiti & Tecchiolli (1992), tem por objetivo
alcancar uma boa combinacao entre intensificacao e diversificacao, propondo uma maneira
alternativa para detectar ciclagem. A deteccao de ciclos é feita checando-se a repeticao de
determinados atributos de solugoes os quais permitem diferencia-las tanto quanto possivel,
ou seja, poucas solugoes devem possuir os mesmos atributos. Para esse proposito utiliza-se
uma estrutura de hashing para a otimizacao da consulta. Nesse método, ciclos potenciais
sao detectados pela comparacao da freqiiéncia de repeticao com um dado ntmero limiar
estimado. Inicialmente a lista tabu possui um tamanho razoavelmente pequeno (podendo
ser igual a 0). Caso seja detectado um ciclo, o tamanho da lista é ajustado para o compri-
mento do mesmo. Em caso contrario, decrementa-se exponencialmente o tamanho da lista
tabu se o mesmo ultrapassar um determinado valor. Um procedimento de diversificagao

¢ ativado caso o nimero de ciclos seja excessivamente grande.

2.6.2.3 Abordagens por Ejection Chains

Os métodos baseados em ejection chains constituem uma combinacao implicita entre
intensificagao e diversificacao (CAVIQUE; REGO; THEMIDO, 1999). Nestes, avalia-se a
vizinhanga de uma solugao por transformacoes sucessivas de uma estrutura, que normal-
mente nao representa uma solucao completa ou factivel, mas é utilizada como referéncia
para a avaliacao de solugoes teste em cada passo da ejection chain. A tranformagao de
uma estrutura em outra consiste em substituir alguns atributos da estrutura corrente por

novos atributos, forgcando outros a deixarem a mesma, o que define um ejection move.
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Cada transformacao da estrutura define um nivel da ejection chain na qual uma solucao
teste pode ser obtida por um movimento teste apropriado. Em cada nivel n da cadeia
(chain) existe um movimento composto produzido pelo efeito acumulativo de n — 1 ejec-
tion moves anteriores seguido pelo movimento teste no nivel n. A pesquisa em vizinhanca
geralmente consiste de construir N niveis de uma ejection chain a partir da solucao cor-
rente, avaliando-se as solucoes teste em cada nivel. O nivel I’ no qual a melhor solucao
teste é encontrada determina o movimento composto usado para transformar a solugao

corrente em outra solucao.

2.6.3 Reconexao por Caminhos

A técnica de reconexao por caminhos (Path Relinking) foi prosposta por Glover (1996)
como uma estratégia de intensificacao, explorando trajetorias que conectavam solugoes
elite obtidas por Busca Tabu ou Scatter Search (GLOVER; LAGUNA, 1997). A busca
por solugoes de melhor qualidade consiste em gerar e explorar caminhos no espago de
solugoes partindo de uma ou mais solugoes elite e levando a outras solugoes elite. Para tal
finalidade, seleciona-se movimentos que introduzem atributos das solugoes guia na solucao
corrente. Deste modo, a reconexao por caminhos pode ser vista como uma estratégia
que objetiva incorporar atributos de solucoes de boa qualidade, favorecendo a selecao de

movimentos que as contenham.

A reconexao por caminhos pode ser aplicada segundo duas estratégias bésicas (ROS-
SETI, 2003):

e reconexao por caminhos aplicada como uma estratégia de pds-otimizacao entre todos

os pares de solugoes elite;

e reconexao por caminhos aplicada como uma estratégia de intensificagao a cada 6timo

local obtido apds a fase de busca local.

A aplicacao da técnica de reconexao por caminhos como um procedimento de inten-
sificacao a cada 6timo local é mais eficaz do que emprega-la como um procedimento de
pds-otimizagao segundo Rosseti (2003). Neste caso, a reconexao por caminhos é aplicada
a pares (s1,$2) de solugoes, onde s; é a solucdo corrente obtida apds o procedimento
de busca local e sy é uma solucao selecionada aleatoriamente de um conjunto formado
por um numero limitado, TamConj Elite, de solugoes elite encontradas durante a Busca
Tabu. Este conjunto estd, inicialmente, vazio. Cada solugao obtida ao final de uma busca
local é considerada como uma candidata a ser inserida no conjunto elite, se ela é melhor
que a solucao de pior qualidade deste conjunto e apresenta um percentual minimo de
diferenca em relagdo a cada solu¢do do conjunto elite (PercDif). Se o conjunto esti-

ver vazio a solugao é simplesmente inserida no conjunto. Se o conjunto elite ja possui
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TamConjElite solucoes e a solugao corrente é candidata a ser inserida neste conjunto,

entao esta substitui a solucao de pior qualidade.

O algoritmo inicia computando a diferenca simétrica A(sy, s9) entre s; e sq, resultando
no conjunto de movimentos que deve ser aplicado a uma delas (solugao inicial) para
alcancar a outra (a solugao guia). A partir da solugao inicial, o melhor movimento ainda
nao executado de A(sy, s2) é aplicado a solug@o corrente, até que a solucdo guia seja
atingida. A melhor solugao encontrada ao longo desta trajetéria é considerada como
candidata a insercao no conjunto elite e a melhor solucao globalmente ja encontrada é
atualizada. Diversas alternativas tém sido consideradas e combinadas em implementacoes
recentes (ROSSETI, 2003):

e nao aplicar reconexao por caminhos a cada iteracao, mas sim periodicamente, para

nao onerar o tempo final do algoritmo;

e explorar duas trajetorias potencialmente diferentes, usando s; como solucao inicial

e depois sy no mesmo papel (forward, backward);
e cxplorar apenas uma trajetéria, usando s; ou s, como solucao inicial; e

e nao percorrer a trajetéria completa de s; até sy, mas sim apenas parte dela (reco-

nexao por caminhos truncada).

Para a escolha da alternativa mais apropriada deve-se ter um compromisso entre
tempo de processamento e qualidade da solu¢ao. Em Ribeiro, Uchoa & Werneck (2002)
foi observado que a exploracao de duas trajetorias potencialmente diferentes para cada
par (s1,$2) consome, aproximadamente, o dobro do tempo de processamento necessario
para explorar apenas uma delas, com um ganho marginal muito pequeno em termos de
qualidade de solucao. Também foi observado pelos autores que, se apenas uma trajetéria
deve ser investigada, melhores solucoes tendem a ser obtidas quando a reconexao por
caminhos usa como solucao inicial a melhor solucao dentre s; e s,. Como a vizinhanga da
solucgao inicial é explorada com muito mais profundidade do que aquela da solucao guia,
usar como solucao inicial a melhor dentre s; e sy oferece mais chances ao algoritmo de
investigar mais detalhadamente a vizinhanga da solu¢ao mais promissora. Pela mesma
razao, as melhores solugoes sao normalmente encontradas proximas da solucao inicial, per-
mitindo que o procedimento de reconexao por caminhos seja interrompido apds algumas

iteracoes, antes da solucao guia ser alcancgada.

Apresenta-se pela Figura 6 o pseudo-c6digo contendo os principais blocos do algoritmo
de Busca Tabu com intensificagdo por reconexao por caminhos para um problema de

minimizagcao.
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Algoritmo BTPR

— =
— O

12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:

20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

Entrada: f(.), N(.), A(.), |V, fmin, |T|, BT'maz, s, Iter AtivRC, Iteracoes RC
§* «— s;

Iter « 0;

MelhorlIter < 0;

T — ©;

ConjuntoElite +— @;

IterSemMelhora « 0;

Inicialize a funcao de aspiracao A;

enquanto Critério de parada nao satisfeito faga

Iter «— Iter +1;
Seja s’ < s @ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que o movimento m nao seja
tabu (m ¢ T') ou f(s") < A(f(s));
Atualize a lista tabu;
5« s';
se s deve pertencer ao conjunto de solucgoes elite entao
Inserir s no ConjuntoFElite;
fim se
se (IterSemMelhora mod Iter AtivRC < IteracoesRC)
and (Iter > Iter AtivRC') entao
Escolher aleatoriamente g € C'onjuntoFElite com probabilidade uniforme;
Atribuir a ¢’ a melhor solucao obtida aplicando reconexao por caminhos ao par
(s, 9);
s 4';
fim se
se ¢’ deve pertencer ao conjunto de solucoes elite entao
Inserir ¢’ no ConjuntoFElite;
fim se
se f(s) < f(s*) entao
§* «— s;
MelhorlIter «— Iter;
IterSemMelhora < 0;
senao
IterSemMelhora < IterSemMelhora + 1;
fim se

32: fim enquanto
33: 5 «— 5%,
34: Retorne s;

Figura 6: Algoritmo de Busca Tabu com Reconexao por Caminhos
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A Figura 7 representa o pseudo-cédigo do procedimento de reconexao por caminhos
para um problema de minimizacao. O algoritmo de reconexao por caminhos unidirecional
inicia determinando o conjunto de movimentos A(s, g) que sera aplicado a s (solugao ini-
cial) até chegar a g (solugao guia) (linha 3). Cada iteragao do procedimento de reconexao

por caminhos unidirecional possui os quatro passos seguintes:

e aplicar a solugao corrente g o melhor movimento do conjunto de movimentos (linha

5), obtendo a solugao ¢”;
e excluir o melhor movimento do conjunto de movimentos ainda possivel (linha 6);
e atualizar a solugao corrente (linha 7); e

e testar se a solucao corrente, g, é melhor que a melhor solugao, ¢’, encontrada ao
longo da trajetéria aplicada a s para chegar a g. Em caso afirmativo, atribui-se g
a ¢’ (linha 9). No inicio do método de reconexao por caminhos, atribui-se a ¢’ a

melhor solugdo dentre s e g (linha 2).

Quando a solucao corrente chega a g, o algoritmo de reconexao por caminhos para

(linha 4) e retorna a solucao ¢’ (linha 12).

Procedimento Reconexdo-Caminhos
g5
Atribuir a ¢’ a melhor solucao entre s e g;
Calcular o conjunto de movimentos possiveis A(s, g);
enquanto |A(s, g)| # 0 faga
Atribuir a ¢"” a melhor solu¢ao obtida aplicando o melhor movimento de A(s, g) a
95
Excluir de A(s, g) este movimento;
g—9"%
se f(g) < f(¢') entao
9 < g;
10: fim se
11: fim enquanto
12: Retorne ¢';

Figura 7: Procedimento de Reconexao por Caminhos

2.6.4 Relaxacao Adaptativa

A Relaxacao Adaptativa (também conhecida como Oscilagao Estratégica) estd inti-
mamente ligada as origens da Busca Tabu (GLOVER; LAGUNA, 1997). Esta técnica prové
um meio de se alcancar uma combinacao entre intensificacao e diversificacao. Ela consiste

em orientar movimentos em relacao a um nivel critico, que pode ser identificado por um
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estdgio de construgao ou um intervalo escolhido de valores para uma fungao. Tal nivel
critico (ou fronteira de oscilagao) freqlientemente representa um ponto onde o método
normalmente iria ser interrompido. Em vez de parar quando esta fronteira é alcancada,
as regras para selecionar movimentos sao modificadas para permitir que a regiao defi-
nida pelo nivel critico seja atravessada. Esta abordagem entao continua até uma dada
profundidade além da fronteira de oscilacao e volta novamente. O limite da oscilacao

¢ novamente alcancado e atravessado, desta vez na direcao oposta, e assim por diante

ANANAN

Fronteira de Oscilacao

A

opepIpunjoid

Nivel ou Valor Funcional

| | | | | >
0 1 2 3 Iteracoes

Figura 8: Oscilacao Estratégica

O processo de repetidamente abordar e atravessar o nivel critico a partir de diferentes
direcoes cria um comportamento oscilatério, o qual dd o nome ao método. O controle
sobre esse comportamento é estabelecido por meio da geracao de avaliagoes e regras mo-
dificadas para os movimentos, dependendo da regiao navegada e da direcao da busca.
A possibilidade de percorrer uma trajetéria ja visitada é evitada por mecanismos tabu

padroes, tais como aqueles estabelecidos pelas fungoes da memoria de curto prazo.

(SCHAERF, 1996) apresenta um mecanismo de relaxacao adaptativa onde os pesos,
para cada fonte de inviabilidade da funcao de avaliagao, sao ajustados dinamicamente
como proposto por Gendreau, Hertz & Laporte (1994). Para cada fonte de inviabilidade

1 0 peso W; é multiplicado por um fator «; que varia de acordo com o seguinte esquema:

1. No inicio da busca «o; < 1.
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2. A cada k£ movimentos:

e se todas as k solugoes visitadas sao factiveis em relacao a inviabilidade 7 entao
a; — /7

e se todas as k solucgoes visitadas sao infactiveis em relagao a inviabilidade ¢ entao

Q< Qy X 75

e se algumas solugoes sao factiveis e algumas outras sao infactiveis entao «;

permanece inalterado.

O parametro 7 é randomicamente selecionado, a cada vez, no intervalo [1,8,2,2]. Em
Gendreau, Hertz & Laporte (1994), v é deterministicamente fixado no valor 2. Schaerf
(1996) optou por randomizar tal valor para evitar que escolhas deterministicas pudessem

guiar a busca.

Cada valor de a; é limitado por duas constantes ;min € Qjmae. Isso implica que
se oy assumir um valor superior a ; ., entao ele recebe o valor ;... De maneira
semelhante, se a; assumir um valor inferior a @; ;;n, €le recebe o valor ; . A limitacao
do valor de «; tem como objetivo nao perder o referencial de avaliagao das solugoes, fato
que ocorreria apds uma longa seqiiéncia de solugoes infactiveis ou factiveis, em decorréncia

de valores muito altos ou muito baixos, respectivamente, para esse parametro.
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3 O Problema de Programacao de
Tripulacoes de Onibus Urbano

Apresenta-se neste capitulo a descricao detalhada do Problema de Programacao de
Tripulagoes abordado, relativo a uma empresa de transporte publico da cidade de Belo

Horizonte-MG, com regras trabalhistas relativas ao periodo 2002/2003.

Como dito anteriormente, no transporte publico a Programacao de Tripulacoes é
usualmente feita a partir da Programacao de Veiculos. Nesta, as viagens sao reunidas
em blocos. Um bloco apresenta a seqiiéncia de viagens que um determinado veiculo deve
realizar em um dia, comegando e terminando na garagem. Cada bloco apresenta as
Oportunidades de Troca (OTs). A OT é um intervalo de tempo suficiente para que ocorra
a troca de tripulacoes. A cada oportunidade de troca esta associado um Hordrio de Troca
e um Ponto de Troca, os quais representam respectivamente a hora e um local onde podera

haver uma troca de tripulacao.

A partir do bloco de um veiculo sao criadas as Tarefas. Cada tarefa é um conjunto de
viagens reunidas de maneira que haja apenas duas OTs: uma no inicio e outra no final

da tarefa. Assim, durante sua realizacao nao é possivel que haja troca de tripulacao.

A Figura 9 ilustra um bloco de um veiculo particionado em tarefas. Supoe-se, neste
exemplo, que o tempo minimo para troca de tripulacoes é de 6 minutos. A coluna Viagem
indica o numero de viagens realizadas pelo veiculo até entao. As colunas Ponto de Partida
e Hordrio de Partida indicam respectivamente o local e o horario de saida do veiculo. As
colunas Ponto de Chegada e Hordrio de Chegada representam respectivamente o local e o
horério de chegada do veiculo. O ponto 0 representa a garagem. A coluna Viagem Vazia
representa a quantidade de tempo em minutos em que o veiculo nao esta transportando
passageiros e a coluna Tempo de Terminal, o tempo em que o veiculo permanece no
terminal aguardando a proxima viagem programada. A coluna Linha representa a linha

a qual o veiculo esta alocado.

Conforme se observa nessa figura, a tarefa 5 reune as viagens 05 e 06. Isto ocorre
porque o intervalo de 5 minutos entre elas nao é suficiente para a troca de tripulacoes,
operacao que exige 6 minutos. Portanto, esta tarefa acumula uma folga de 5 minutos, que

¢ o intervalo entre essas viagens.
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Viagem Ponto de Horario
Partida de

00
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
00

el o e e - e e e S N R )

Partida
04:50
05:00
06:00
06:51
07:42
08:33
09:20
10:05
10:55
11:45
12:35
13:25
14:15
15:05
16:04
16:55
17:46
18:37
19:22

Ponto de
Chegada

= T e N el e I e T e e S S S SN S

Horario
de
Chegada
05:00
05:45
06:45
07:36
08:27
09:15
10:00
10:49
11:39
12:29
13:19
14:09
14:59
15:50
16:49
17:40
18:31
19:22
19:32

Viagem
Vazia

10
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
00
10

Tempo
de
Terminal

00
15
06
06
06
05
06
06
06
06
06
06
06
14
06
06
06
00
00

Linha

101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101
101

Figura 9: Bloco de um veiculo particionado em tarefas

Tarefa 1

Tarefa 2
Tarefa 3
Tarefa 4

Tarefa 5

Tarefa 6
Tarefa 7
Tarefa 8
Tarefa 9
Tarefa 10
Tarefa 11
Tarefa 12
Tarefa 13
Tarefa 14
Tarefa 15

Tarefa 16

A programacao de uma tripulagao é formada por um conjunto de tarefas, chamado

de Jornada. As jornadas sao divididas em dois tipos: Pegada simples ou Dupla pegada.

No primeiro tipo as tarefas sao realizadas de uma tinica vez e os intervalos entre elas sao

menores que duas horas. Caso ocorra um intervalo maior ou igual a duas horas a jornada

é classificada como dupla pegada. Este intervalo nao é contabilizado na remuneracao da

tripulagao. A duracao normal de uma jornada, seja ela de Pegada simples ou de Dupla

pegada é de 6:40 horas de efetivo trabalho. No caso de Pegada simples, o tripulante tem

direito a um intervalo de 30 minutos para descanso e/ou alimentagao. Assim, a duracao

de sua jornada estende-se a 7:10 horas.

Ao se reunir as tarefas formando as jornadas deve-se levar em conta as seguintes

restrigoes operacionais e trabalhistas:

a) Uma tripulagao nao pode realizar mais de uma tarefa ao mesmo tempo (Sobreposicdao
de Tarefas);

b) Uma tripulagdo nao pode realizar duas tarefas consecutivas na qual o ponto de

troca do final da primeira seja diferente do ponto de troca do inicio da segunda, e

o intervalo entre elas seja menor do que duas horas (Troca de Pontos Proibida);
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c¢) Por determinagoes trabalhistas uma tripula¢do nao pode exercer mais que 2 (duas)
horas de atividades didrias além da duragao normal de sua jornada (Horas Ezceden-
tes);

d) Durante a realizagao de uma jornada de trabalho a tripulagao tem direito a uma folga
de 30 minutos destinada a refeicao. Por acordo feito com os trabalhadores, esta folga
pode ser dividida e distribuida no decorrer do dia, conquanto que uma das fragoes
seja de pelo menos 15 minutos. O método desenvolvido contempla automaticamente
esse quesito, sendo que este nao é contabilizado no calculo da funcao de avaliagao
(Folga Acumulada Deficiente);

e) O tempo minimo entre jornadas de trabalho é de 11:00 horas. A jornada da tri-
pulacao que nao atingir esse valor serd penalizada pelo intervalo de tempo necessario

para se atingir o tempo minimo (Tempo entre Jornadas);

f) Uma tripulagao nao pode realizar duas tarefas consecutivas na qual o grupo da linha
final da primeira seja diferente do grupo da linha inicial da segunda, isto é, um
veiculo que faz um certo itinerario nao pode fazer logo a seguir outro itinerario que

nao esteja em uma mesma regiao definida pela empresa ( Troca de Linhas Proibida);

g) O nimero de tripulagoes que tém jornadas do tipo dupla pegada nao pode superar

um certo numero (Numero de duplas pegadas);

h) O numero de horas que superam a duragao normal de uma jornada é considerado

hora-extra (Horas Extras);

i) O nimero de trocas de pontos nos intervalos que caracterizam jornadas do tipo dupla
pegada deve ser minimizado. Isto é, evitar sempre que possivel que a tultima tarefa
da primeira pegada de uma tripulacao ocorra em um ponto diferente da primeira

tarefa da segunda pegada (Troca de Pontos Permitida);

j) O ntmero de trocas de veiculos deve ser minimizado. Isto é, reduzir o nimero de
vezes em que uma tripulacao realiza duas tarefas consecutivas em veiculos diferentes

(Troca de Veiculos);
k) O numero total de jornadas de trabalho deve ser minimizado (Ndmero de jornadas);
1) Reduzir, tanto quanto possivel a ociosidade nas jornadas ( Ociosidade);

m) O ndmero de vezes que uma tripulagao troca de linha dentro de um mesmo grupo

deve ser minimizado (Troca de Linhas Permitida).

As sete primeiras restrigoes ((a)...(g)) sdo consideradas essenciais, ou seja, se nao
forem atendidas a solugao obtida é infactivel. As demais restrigdes ((h)...(m)) sdo con-

sideradas nao essenciais, ou seja, devem ser atendidas sempre que possivel.
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Na Figura 10 é apresentado um fragmento de uma solucao para a o PPT, a qual
representa uma escala para os motoristas e cobradores da empresa. Esta é constituida
por uma lista de jornadas. A Jornada 1 do tipo Pegada simples comega as 15:12 horas
e termina as 00:20 horas tendo, portanto, uma duracao de 9:08 horas. Como a segunda
tarefa apresenta a linha final 2104, que pertence ao grupo 2, e a terceira tarefa inicia
na linha 5201 que também é do mesmo grupo, houve dessa forma uma troca de linhas
permitida. Pelo fato das trés tarefas serem realizadas em veiculos diferentes ocorrem,
portanto, 2 trocas de veiculos. A Jornada 2 do tipo Dupla Pegada comeca as 06:04 horas
e termina as 16:30 horas, com uma duragao de 7:24 horas. O ponto final da primeira
tarefa é diferente do ponto inicial da segunda tarefa, logo a Jornada 2 possui uma troca
de pontos permitida. A Jornada 2 é do tipo Dupla pegada porque o intervalo entre a
primeira e a segunda tarefa é de 3:02 horas e, portanto, superior a 2 horas. A Jornada
3 ¢ invalida e do tipo Pegada simples. Para esta jornada, o horério de inicio da segunda
tarefa € inferior ao horario de fim da primeira, dessa maneira essa jornada apresenta 0:51

horas de sobreposicao, entre outras inviabilidades.
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Jornada 1 -> (Tipo: Pegada simples)
Numero do Horario Ponto Linha Horario Ponto

Veiculo Inicial Inicial Inicial/  Final Final
Grupo
30 15:12 6 2104/2  17:52 6
20 19:00 6 210472 22:00 11
56 22:10 11 5201/2  00:20 0
Tempo Trabalhado: 9:08 Tempo ocioso: 1:33
Troca de veiculos: 2 Troca de linhas permitida: 1

Jornada 2 -> (Tipo: Dupla pegada)
Numero do Horario Ponto Linha Horéario Ponto

Veiculo Inicial  Inicial Inicial/  Final Final
Grupo
101 06:04 0 9206/3  08:33 2
90 11:35 11 9206/3  14:00 11
90 14:05 11 9206/3  16:30 11
Tempo Trabalhado: 7:24 Tempo ocioso: 0:20
Troca de veiculos: 1 Troca de pontos permitida: 1

Numero do Horario Ponto Linha Horario Ponto

Veiculo Inicial Inicial Inicial/  Final Final
Grupo
69 14:04 13 8207/3  16:39 13
19 15:48 6 2104/2  18:28 6
19 18:45 6 2104/2  21:50 0
Tempo Trabalhado: 7:46 Tempo ocioso: 0:32

Troca de linhas proibida: 1

Linha
Final/
Grupo

2104/2
2104/2
5201/2

Linha
Final/
Grupo

9206/3
9206/3
9206/3

Hora extra:

Jornada 3 -> (Tipo: Pegada simples (Invalida))

Linha
Final/
Grupo

8207/3
2104/2
2104/2

Folga
Acum.

Hora extra: 1:58

Folga

Acum.

0:44

Folga

Acum.

5
5
5

Hora extra: 0:36
Troca de veiculos: 1 Sobreposicao: 0:51 Troca de pontos proibida: 1

Figura 10: Solucao para o Problema de Programacao de Tripulacoes
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4 Método de Solucao do PPT

Apresenta-se neste capitulo a metodologia utilizada para resolver o PPT. Na secao 4.1
é descrita a forma de representacao da solucao do problema. As estruturas de vizinhanca
desenvolvidas para explorar o espaco de solucoes sao apresentadas na secao 4.2. A se¢ao
4.3 apresenta a funcao de avaliagao. Na secao 4.4 mostra-se o procedimento de geracao da
solucao inicial. Os algoritmos propostos sao apresentados na secao 4.5. Finalmente, na
secao 4.6, apresenta-se um método de geracao completa de colunas para o PPT de forma

a validar as metodologias heuristicas desenvolvidas.

4.1 Representacao

Os elementos bésicos para a formagao das jornadas sao as tarefas (Figura 11). Essas
agregam as informacgoes: numero da tarefa, que é um identificador inico da mesma, o
grupo a qual as viagens da tarefa pertencem, horario inicial, horario final, linha inicial,
linha final, ponto inicial, ponto final, folga acumulada (isto é, o periodo ocioso entre as

viagens agrupadas na tarefa) e o nimero do veiculo.

TAREFA
Nimero Grupo
Horario Inicial Horario Final
Linha Inicial Linha Final
Ponto Inicial Ponto Final
Folga Acumulada Niimero do Veiculo

Figura 11: Modelagem de uma tarefa

As jornadas, conforme ilustrado na Figura 12, sao constituidas por uma lista de

tarefas. Para cada tarefa contabiliza-se:

(a) Sobreposicao, que representa a quantidade de tempo, em minutos, em que duas ou

mais tarefas sao realizadas simultaneamente;
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(b)

()

(2)

Horas Extras, que representa a quantidade de tempo, em minutos, que excedem a

duragao normal de uma jornada;

Horas Excedentes, que representa a quantidade de tempo, em minutos, que excedem

a duragao maxima de uma jornada;

Ociosidade, que representa a quantidade de tempo, em minutos, relativamente a

duragao de uma jornada, em que nao ha realizagao de viagens;

Tempo entre Jornadas, que representa a quantidade de tempo, em minutos, que
falta para a diferenca entre o horario final da jornada em um dia e o horario inicial

da mesma no dia subseqiiente alcancar 11 (onze) horas;

Troca de Veiculos, que representa o nimero de vezes em que ha troca de veiculos

na jornada;

Troca de Pontos Proibida, que representa o nimero de vezes em que ocorreu troca

de pontos proibida;

As informacgoes Troca de Pontos Permitida, Troca de Linhas Proibida e Troca de Li-

nhas Permitida sao calculadas como no item (g) e de acordo com as restri¢oes homonimas

definidas no capitulo 3.

JORNADA
Nimero
Sobreposiodo Horas Extras
Horas Excedentes Ociosidade
Tempo enfre Jomadas Troca de Veiculos
Troca de Pontos Proihida Troca de Pontos Permitida
Troca de Linhas Proibida Troca de Linhas Permitida
Tarefa 1 p| Tarefa 2 Tarefa m

Figura 12: Modelagem de uma jornada

Uma solucao para o problema ¢ formada por uma lista de jornadas, conforme ilustra

a Figura 13.
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SOLUCAO
Nimero de jornadas Nimero de duplas pegadas

Jornada 1 »| Jornada 2 Jornada n

Figura 13: Representacao da solucao do PPT

4.2 Estruturas de Vizinhanca

Foram desenvolvidos dois tipos de movimentos para definir a vizinhanga N(s) de
uma dada solugao s visando a exploragao do espago de solugoes (Figura 14). O primeiro
caracteriza-se pela realocacao de uma tarefa de uma determinada jornada para outra
jornada. O conjunto de todas as solugoes s’ geradas a partir de s através de movimentos

de realocagdo define a vizinhanga N (s).

O segundo movimento ¢é caracterizado pela troca de tarefas entre duas jornadas. O
conjunto de todas as solucoes s’ geradas a partir de s através de movimentos de troca

define a vizinhanga N)(s).

Uma solugao §' é dita vizinha de s se for obtida desta a partir de um movimento de
realocacdo de tarefas ou de troca de tarefas, isto ¢é, s’ € N(s) = N (s)[JNT)(s).

A Figura 14 ilustra a geragao de vizinhos utilizando os dois tipos de movimento
desenvolvidos. Em (a) mostra-se um vizinho da solugdo s gerado pelo movimento de
realocagao da tarefa “C” da jornada i para a jornada j. Ja em (b), mostra-se um vizinho

de s gerado pela troca das tarefas “D” e “G” entre as jornadas ¢ e j.

4.3 Funcao de Avaliagao

A funcao de avaliacao considerada neste trabalho, a qual deve ser minimizada, é
baseada na penalizacao dos requisitos nao atendidos, conferindo aos requisitos essenciais
um peso maior que aos requisitos nao-essenciais. Uma solucao s é avaliada com base na

seguinte funcgao f:
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Figura 14: Estruturas de Vizinhanga
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a1 X quantTempoOcioso; + ag X quant HoraFExtra; + as X numTrP Perm;+
i=1
+ ay X numTrLPerm; + as X numIrVeiculos; + B1 X quant ExcT'empolrab;+
+ By X quantSobrep; + B3 X numTr P Proib; + B4 X numTrLProib;+
+ [5 X quantTempoEJornInsufO + B¢ x Total DuplaPeg

(4.1)

onde:

(i) m é o nimero de jornadas;

(ii) oy e B; sdo as penalidades aplicadas aos requisitos ndo essenciais e essenciais respec-

tivamente;

(iii) quantTempoOcioso; é a quantidade total de ociosidade, em minutos, na jornada i

e aq a penalizacao desse quesito;

(iv) quantHoraExtra; é a quantidade de horas extras, em minutos, na jornada i e as a

penalizacao para esse quesito;
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(v) numTrPPerm; é o numero de vezes em que ocorreu troca de pontos permitida

durante a jornada ¢ e a3 a penalizagao desse quesito;

(vi) numTrLPerm; ¢ o numero de vezes em que ocorreu troca de linhas permitida

durante a jornada ¢ e a4 a penalizagao correspondente;

(vil) numTrVeiculos; é o numero de vezes em que ocorreu troca de veiculos durante a

jornada 7 e a5 a penalizacao para esse quesito;

(viii) quantExzcTempoTrab; é a quantidade de horas excedentes, em minutos, na jornada

i e (/1 a penalizacao correspondente;

(ix) quantSobrep; é a quantidade de tempo, em minutos, em que duas ou mais tarefas

sao realizadas simultaneamente na jornada i e (5 a penalizagdo para esse quesito;

(x) numTrPProib; é o nimero de vezes em que ocorreu troca de pontos proibida du-

rante a jornada ¢ e 3 a penalizagao desse quesito;

(xi) numTrLProib; é o nimero de vezes em que ocorreu troca de linhas proibida durante

a jornada i e 34 a penalizacao desse quesito;

(xii) quantTempoE JornInsuf; é a quantidade de tempo, em minutos, que falta para
que a diferenca entre o horario final da jornada ¢ em um dia e o horario inicial no
dia subseqiiente atinja o tempo minimo entre jornadas de 11 (onze) horas. (5 é a

penalizacao correspondente;

(xiii) TotalDuplaPeg é a quantidade de jornadas do tipo Dupla Pegada que supera um
certo numero, previamente definido pela empresa. (g é a penalizacao correspon-

dente;

4.4 Procedimento de geracgao da solugao inicial (IC)

A solucao inicial é obtida a partir do particionamento do bloco de veiculos nas oportu-
nidades de troca, o que ird gerar um conjunto de tarefas. Esse procedimento é semelhante
aquele descrito no capitulo 3, exceto que o tempo para troca de tripulacoes é de no minimo

5 minutos.

O procedimento, denominado IC (Intelligent Construction), comeca pela primeira
viagem do bloco do veiculo e procede pelas demais até encontrar um intervalo entre
viagens de no minimo 5 minutos. Entao, as viagens analisadas nesse passo sao agrupadas
em tarefas. Em cada passo cada bloco de veiculo é analisado independentemente dos
demais. O procedimento ¢é repetido até que sejam analisados todos os blocos de veiculos.
Ao final do procedimento tem-se um conjunto de tarefas. A partir desse conjunto de

tarefas serao formadas as jornadas, conforme explicado a seguir.
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Para minimizar o numero de inviabilidades na solucao inicial, as tarefas a serem
agrupadas em jornadas pertencem ao mesmo veiculo. Para essa finalidade é calculada a
duragao do bloco do veiculo e verificado se o mesmo ¢é do tipo pegada simples ou dupla
pegada. Se o bloco do veiculo for do tipo pegada simples e a duracao do mesmo for igual
ou inferior a 9:10 horas (dura¢do maxima da jornada de trabalho do tipo pegada simples)
¢ formada uma tnica jornada. Caso a duracao seja superior a 9:10 horas e inferior a
18:20 horas sao formadas duas jornadas. Se a duragao for superior a 18:20 formam-se trés
jornadas. Dessa forma o requisito horas excedentes nao ¢é violado. No caso de o bloco
do veiculo ser do tipo dupla pegada a duracao maxima da jornada é de 8:40 horas e o

procedimento é semelhante ao descrito para o caso de pegada simples.

4.5 Algoritmos propostos

Na fase preliminar deste trabalho foram desenvolvidas duas versdes da Busca Tabu
visando a comparacao com o método VNS-RTL proposto por Souza et al. (2004) e des-
crito na secao 2.4, pagina 21. A primeira versao, denominada BT-FI-IC e a segunda,

denominada BT-BI-IC, sao descritas nas segoes 4.5.1 e 4.5.2 respectivamente.

Num segundo momento, feita a comparacao entre as versoes BT-FI-IC e BT-BI-IC, a
versao mais robusta, conforme pode-se verificar na segao 5.2, pagina 52, foi entao aprimo-
rada com um mecanismo de Relaxacao Adaptativa, resultando no método BTAR-FI-IC

descrito na secao 4.5.3.

Por fim, foi desenvolvido o método BTPR-FI-IC, descrito na se¢ao 4.5.4, o qual com-

bina o método BT-FI-IC com um procedimento de reconexao por caminhos.

4.5.1 Busca Tabu com primeira melhora (BT-FI-IC)

Esta versao utiliza o procedimento IC de geracao da solucgao inicial descrito na secao
4.4. Além disso, o melhor vizinho é procurado dentro de um percentual da vizinhanca
(50%), interrompendo-se a busca na vizinhanga quando um movimento que melhore a
solucao corrente é encontrado. A Busca Tabu procede entao para a préxima iteracao. A
idéia de reduzir o espago de busca é devido ao fato de a iteracao do método de Busca
Tabu ser custosa computacionalmente neste problema. A interrupcao da busca neste
método, conhecida como primeira melhora (ou First Improvement - FI), é uma idéia
aplicada comumente pelos pesquisadores visando a reducao do tempo computacional de

exploracao da vizinhanca corrente.
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4.5.2 Busca Tabu com melhor vizinho (BT-BI-IC)

Esta versao utiliza o procedimento IC de geragao da solugao inicial descrito na secao
4.4. Além disso, procura-se o melhor vizinho comecando com a exploracao de um per-
centual reduzido da vizinhanca (5%) e quando ocorre BTMazx iteragoes sem melhora,
esse percentual é aumentado por um fator de 10%, até o méximo de 50%. E importante
destacar que todo o percentual dessa vizinhanga é analisado (Best Improvement - BI),
independentemente de ja se ter uma solucao de melhora. O objetivo nesta estratégia é
baratear o custo de exploracao da vizinhanca corrente de uma solucao e aumentar seu

tamanho somente se nao houver melhora durante o processo de busca.

4.5.3 Busca Tabu com primeira melhora e Relaxacao Adapta-
tiva (BTAR-FI-IC)

Esta versao corresponde ao algoritmo BT-FI-IC acrescida de um mecanismo de Re-
laxagao Adaptativa (Adaptive Relazation - AR). Utilizou-se um procedimento semelhante
aquele descrito por Schaerf (1996), onde os pesos para cada fonte de inviabilidade sao
ajustados dinamicamente, como proposto originalmente por Gendreau, Hertz & Laporte
(1994). Para cada fonte de inviabilidade i o peso (; é multiplicado por um fator o; que

varia de acordo com o seguinte esquema:

1. No inicio da busca o; «+ 1.
2. A cada k£ movimentos:

e se todas as k solucoes visitadas sao factiveis em relacao a restricao ¢ entao
0 — 0i/7;

e se todas as k solugoes visitadas sao infactiveis em relagao a restricao i entao
O; <= 03 X7

e se algumas solucoes sao factiveis e algumas outras sao infactiveis, considerando

a restricao ¢, entao o; permanece inalterado.

O parametro v é randomicamente selecionado, a cada vez, no intervalo [1,8,2,2],

conforme proposto por Schaerf (1996).

Cada valor de o; é limitado por duas constantes o;in € Oimaez, O que evita que a
Relaxagao Adaptativa incremente/decremente indefinidamente os pesos para restrigoes

que sao sempre insatisfeitas/satisfeitas.

Na Figura 15 ¢é apresentado o pseudo-cédigo do algoritmo BTAR-FI-IC. Nesta figura,

IteracaoAtualizacao() indica quando os pesos dinamicos devem ser atualizados.
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4 g prop

Algoritmo BTAR-FI-IC

1: s « GerarSolucaolnicial();
2: §* «— s;
3: ListaTabu « ;
4: repita
5. Selecione a vizinhanca corrente CN, tal que CN € {N®(s), NT)(s)};
6:  Defina um subconjunto V' C C'N;
7. melhor M ovimento < movimentoRandomico(V);
8:  melhorCustoDinamico < oo;
9: para todo Movimento m € V faca
10: se ( f(s@m) < f(s*) ) entao
11: melhor M ovimento < m;
12: interromper;
13: senao
14: se (m ¢ ListaTabu) entao
15: se ( f(s@m) < f(s) ) entao
16: melhor M ovimento «— m;
17: interromper;
18: senao
19: se  (CustoPorPesosDinamicos(s & m) < melhorCustoDinamico)
entao
20: melhor M ovimento < m;
21: melhorCustoDinamico < CustoPorPesosDinamicos(s @ m);
22: fim se
23: fim se
24: fim se
25: fim se

26: fim para

27: s« s @ melhor Movimento;

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

29: §* «— s

30: fim se

31:  Atualizar ListaT abu();

32:  if IteracaoAtualizacao() then Atualizar PesosDinamicos();
33: até que Critério de parada seja alcancado;

34: return s*;

Figura 15: Algoritmo de Busca Tabu com Relaxagao Adaptativa
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4.5.4 Busca Tabu com primeira melhora e Reconexao por Ca-
minhos (BTPR-FI-IC)

Esta versao corresponde ao algoritmo BT-FI-IC acrescido com um mecanismo de
Reconexao por Caminhos (Path Relinking - PR). Seguiu-se a proposta apresentada na
secao 2.6.3, pagina 28, aplicando-se a reconexao por caminhos como uma estratégia de
intensificacao sempre que se atinge um determinado nimero de iteracoes sem melhora
na melhor solugao (Iter AtivRC'). O procedimento de reconexao por caminhos é aplicado
Iteracoes RC vezes, incorporando-se jornadas da solucao guia na solugao inicial. Explora-

se apenas uma trajetoria entre a solucao inicial e a solucao guia.

O funcionamento deste mecanismo ¢ melhor ilustrado na Figura 16. Nesta figura, cada

linha da matriz, que representa uma solugao, constitue uma jornada e cada elemento da

matriz (1,...,9) é uma tarefa.
1 7 11718
8 2|5 |- Busca, g3 5
Local
6 5| Loca >Talo
21419
1 7 6/1|7
Solugéo 6 Busca g 5
inicial (a) (b) 38135 Local 249
1,47 11417 147 21419
8/ 2|5 2 g Busca g2 g
Local
619 |3 69 8/ 3|5
Soluc 81315 4 ANE
olugao Busca |
quia 29 Lo »8 3|5
214109 835 617
3 35 4 825 6]1]7
Busca
6117 825 Local 4 3
93 6/1|7
6|17

Figura 16: O mecanismo de intensificacao por reconexao por caminhos

Para computar a diferenca A(sy, s2) entre as solugoes inicial e guia, é verificado se cada
jornada da solucao guia estd na solugao inicial. Para tornar este passo mais otimizado,

utilizou-se o seguinte esquema de comparacao entre jornadas:

1. Compara-se, inicialmente, a funcao de avaliacao de cada jornada envolvida. Se
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forem diferentes, conclui-se que as jornadas sao diferentes. Caso contrario, passa-se

para o passo seguinte;

2. Compara-se o numero de tarefas de cada jornada envolvida. Se forem diferentes,

conclui-se que as jornadas sao diferentes. Caso contrério, analisa-se o passo seguinte;

3. Compara-se tarefa por tarefa de cada jornada envolvida. Se houver alguma tarefa
diferente, conclui-se que as jornadas sao diferentes; caso contrario, as jornadas sao

iguais.

Apos ser computada a diferenga entre as solugoes inicial e guia, incorpora-se na solugao
inicial cada jornada presente na diferenga. Com isso deve-se fazer a consisténcia das
tarefas, eliminando-se as tarefas redundantes, confome constata-se em (a). Cada solugao
intermedidria é entao submetida a uma busca local para ser avaliada (b). O procedimento

prossegue a partir da melhor solucao intermediaria encontrada.

Todas as versoes de Busca Tabu desenvolvidas utilizam uma lista tabu de tamanho
dinamico. Para tal, o valor tabu tenure é selecionado aleatoriamente em um intervalo
{minTabuTenure,--- ,marTabuTenure}. A cada iteracdo, apenas a vizinhanga N ) (s)
ou apenas a vizinhanca N7 (s) é explorada. A primeira é selecionada com probabilidade
pN R e a segunda com probabilidade 1 — pN R.

4.6 Método de Geracao Completa de Colunas

De forma a validar as metodologias baseadas em Busca Tabu apresentadas na secao
4.5, o PPT foi modelado através de um modelo de particionamento de conjuntos. Para a
aplicacao desse modelo sao geradas todas as possiveis jornadas factiveis de trabalho, cada
qual representando uma coluna. As colunas sao geradas por meio de todas as combinacgoes
possiveis e factiveis entre tarefas. Nesse modelo, a cada tarefa esta associada uma linha, a
qual deve ser coberta por uma tnica coluna. O objetivo é encontrar, a partir do conjunto

total de colunas, o subconjunto de menor custo que cubra todas as linhas.

Para a formulacao matematica do PPT abordado sejam:
e Dados de entrada:

{ 1 seatarefas =1,..., m é coberta pela jornada j =1, ..., n
aij:

0 em caso contrario

1 se a jornada j é do tipo dupla pegada
A, i — .
Hha 0 em caso contrario

NDP = Numero maximo permitido de duplas pegadas
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NJ = Numero maximo permitido de jornadas

¢; = Custo da jornada j

e Variaveis de decisdo:

x; = 1 se a jornada j for escolhida e 0 caso contrario.

A seguinte funcao deve ser minimizada:

Z Cj.ij (42)
7j=1

Sujeito a:

Zaijszl szl,,m (43)
j=1
Z Am+1,5T5 < NDP (44)
j=1
d ;< NJ (4.5)
j=1
z; € {0,1} Vi=1,...,n (4.6)

As restrigoes (4.3) especificam que cada tarefa deve ser coberta por exatamente uma
jornada. A restricao (4.4) indica que o nimero de duplas pegadas nao deve ultrapassar
um determinado nimero previamente definido. A restricao (4.5) especifica que o nimero
de jornadas nao pode superar o nimero maximo permitido de jornadas. As restrigoes
(4.6) indicam que cada jornada pode ser escolhida uma tnica vez. O custo ¢; da jornada

j é calculado segundo a funcao de avaliagao apresentada na segao 4.3, pagina 41.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos testes computacionais realizados

com os algoritmos desenvolvidos.

Para testar as metodologias desenvolvidas foram consideradas 11 instancias-teste, cu-
jas caracteristicas principais estao descritas na secao 5.1. Para gerar os nimeros pseudo-
aleatorios necessarios a essas metodologias utilizou-se o algoritmo Mersenne Twister, pro-
posto por Matsumoto & Nishimura (1998), o qual produz nimeros pseudo-aleatérios uni-
formes com perfodo de 219937 — 1.

Inicialmente, sao comparados os desempenhos das versoes BT-FI-IC e BT-BI-IC do
método de Busca Tabu (apresentadas nas segdes 4.5.1 e 4.5.2, respectivamente), com o
método VNS-RTL proposto por Souza et al. (2004) e apresentado na se¢ao 2.4. Esses
algoritmos foram aplicados a instancia da empresa e os resultados sao apresentados e
discutidos na secao 5.2. Também nessa secao é feita uma analise de distribuicao de
probabilidade empirica de se alcangar um dado valor alvo (isto é, encontrar uma solugao

com um custo no minimo tao bom quanto o valor alvo) em fungao do tempo.

A seguir, partiu-se para a solucao das instancias-teste pela aplicacao do LINGO Solver,
versao 7.0. O otimizador, que utiliza o procedimento branch-and-bound para explorar o
espaco de solucoes, é aplicado ao modelo de particionamentos de conjuntos descrito na
secao 4.6, pagina 48. Observa-se que os dados de entrada do modelo sao todas as possiveis
jornadas factiveis e seus respectivos custos. Os resultados sao apresentados e discutidos
na secao 9.3.

Posteriormente, a versao BT-FI-IC do Método de Busca Tabu, a qual apresentou
melhor desempenho quando comparada com os algoritmos BT-BI-IC e VNS-RTL, foi
comparada com a versao BTAR-FI-IC apresentada na se¢ao 4.5.3, a qual inclui um me-
canismo de relaxacao adaptativa. Os resultados sao apresentados e discutidos na secao
5.4.

Para essas duas metodologias, analisou-se a distribuicao de probabilidade empirica
de se alcancar um dado valor alvo em fun¢ao do tempo em diferentes instancias. Os

resultados sao apresentados e discutidos na secao 5.5.

Finalmente, comparou-se a versao BTAR-FI-IC (de melhor desempenho que a versao
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BT-FI-IC) com a versao BTPR-FI-IC, apresentada na segao 4.5.4, a qual inclui um meca-
nismo de reconexao por caminhos. Os resultados sao apresentados e discutidos na secao
5.6. Também nesta secao, essas versoes sao comparadas entre si com relagao a distribuicao

de probabilidade empirica.

Todos os algoritmos foram implementados em C++4-, usando a versao 3.2.2 do com-
pilador gece, com o flag -O3. Os experimentos foram realizados em um microcomputador
Pentium IV, 2.6 GHz com 512 MBytes de RAM e sob o sistema operacional Linux.

A Tabela 2 resume as caracteristicas dos algoritmos desenvolvidos.

Tabela 2: Caracteristicas dos algoritmos
‘ Algoritmo ]Caracteristicas ‘

BT-FI-IC | Busca Tabu com primeira melhora numa vizinhanga

reduzida (Secao 4.5.1, pagina 44)

BT-BI-IC | Busca Tabu com melhor vizinho numa vizinhanga inicialmente
reduzida (Secao 4.5.2, pagina 45)

BTAR-FI-IC | Busca Tabu com primeira melhora numa vizinhanca

reduzida e Relaxagdo Adaptativa (Segao 4.5.3, pagina 45)
BTPR-FI-IC | Busca Tabu com primeira melhora numa vizinhanga

reduzida e Reconexao por Caminhos (Segao 4.5.4, pagina 47)

5.1 Instancias-teste

Foram consideradas 12 instancias-teste. A primeira delas, denominada PPT-Enterprise,
¢ uma instancia real referente a dados de uma empresa do Sistema de Transporte Piblico
da cidade de Belo Horizonte (MG), do més de marco de 2002. As demais instancias sao

derivadas dessa a partir do particionamento de suas linhas.
As caracteristicas das mesmas encontram-se ilustradas na Tabela 3.

Para cada instancia derivada a partir da instancia real, foi gerado um conjunto de
todas as possiveis colunas por enumeracao completa, ou seja, foram consideradas todas
as combinagoes de tarefas que resultassem em jornadas vidveis. A Tabela 4 apresenta o

numero de colunas geradas para cada instancia.



5.2 Comparacdo com o Método VNS-RTL 52

Tabela 3: Caracteristicas das instancias

‘ Instancia ‘ Numero de Tarefas | Numero de Veiculos
PPT-Enterprise 733 101
PPT-L201-14 14 1
PPT-L321-19 19 2
PPT-L101-23 23 2
PPT-L1170-23 23 2
PPT-1.2152-43 43 6
PPT-1L4150-63 63 9
PPT-L5201-75 75 12
PPT-L8208-78 78 12
PPT-L9206-82 82 14
PPT-1.2104-94 94 17
PPT-L&207-101 101 18

Tabela 4: Numero de colunas geradas por instancia

‘ Instancia ‘ Numero de Colunas
PPT-Enterprise 19.042.417
PPT-L201-14 12018
PPT-L321-19 8071
PPT-L101-23 30817
PPT-L1170-23 5671
PPT-L2152-43 9592
PPT-14150-63 6301
PPT-L5201-75 5435
PPT-L&8208-78 11253
PPT-1.9206-82 10762
PPT-L2104-94 7437
PPT-L&8207-101 12014

5.2 Comparacao com o Método VNS-RTL

Inicialmente, foi feita uma bateria preliminar de testes para calibrar os diversos
parametros das versoes BT-BI-IC e BT-FI-IC. Em ambas, os parametros adotados foram
BT Max = 500 (nimero maximo de iteragoes sem melhora no valor da melhor solucao),
minTabuTenure = 55, maxTabuTenure = 60 e pNR = 0,8 (probabilidade de esco-
lha da vizinhanca N (s)). Os valores de penalidade para os requisitos ndo essenciais
encontram-se na Tabela 5 e para os requisitos essenciais, na Tabela 6. Esses valores sao

os mesmos utilizados em Souza et al. (2004).

A seguir, as versoes BT-BI-IC e BT-FI-IC foram comparadas com o método VNS-

RTL. Para tal finalidade foram realizados 20 testes para cada versao, cada qual partindo
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Tabela 5: Penalizagoes dos requisitos nao essenciais para comparacao com o método
VNS-RTL

‘ Penalizagao ‘ Valor ‘
a1 (Tempo Ocioso) 40
ay (Hora Extra) 60

a3 (Troca de Pontos Permitida) | 300
a4 (Troca de Linhas Permitida) | 300
as (Troca de Veiculos) 5000

Tabela 6: Penalizacoes dos requisitos essenciais para comparagao com o método VNS-RTL

‘ Penalizacao ‘ Valor ‘
(1 (Horas Excedentes) 9000
B (Sobreposigao) 5000

B3 (Troca de Pontos Proibida) | 13000
B4 (Troca de Linhas Proibida) | 13000

B5 (Tempo entre Jornadas) 5000
B¢ (Total de duplas pegadas) | 9000

de uma semente diferente de niimeros aleatorios, em um tempo de execucao de uma hora.
De forma a promover uma comparagao justa com o método VNS-RTL, considerou-se uma
nova versao, denominada BT-FI, que utiliza o mesmo procedimento de construcao de
uma solucao inicial do método VNS-RTL, descrito na secao 2.4. Este ultimo método foi
executado em um microcomputador com a mesma configuragao descrita anteriormente,

porém sob o sistema operacional Windows XP.

A Tabela 7 apresenta o melhor valor encontrado para a funcao de avaliacao e o desvio

médio em relagao ao valor da melhor solucao encontrada em todos os testes, isto é:

desvio — ValorMedio — MelhorV alor (5.1)
covo = MelhorV alor ’

Tabela 7: Desempenho dos algoritmos BT-BI-IC e BT-FI-IC em relagao ao método VNS-
RTL

‘ Método ‘ Melhor Valor ‘ Desvio ‘

VNS-RTL 1.188.980 29,15%

BT-BI-IC 955.560 L,7%

BT-FI-IC 956.460 1,21%
BT-FI 955.640 1,53%

Pela Tabela 7, observa-se que a versao BT-FI-IC foi a que produziu o menor desvio,

reduzindo o valor da melhor solucao produzida pelo método VNS-RTL em 19,6%.
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A Tabela 8 apresenta algumas caracteristicas da melhor solucao produzida por cada

método, comparando-as com a solucao obtida pela empresa.

Tabela 8: Caracteristicas das melhores solucoes geradas pelos algoritmos
| | Empresa | VNS-RTL | BT-BI-IC | BT-FI-IC | BT-FI |

# Jornadas 219 219 218 219 217
Horas extras (hh:mm) 116:00 87:13 85:25 83:31 87:56
Trocas de Veiculos 0 28 27 26 27
Trocas de Linhas 0 13 14 11 17

Pela Tabela 8 observa-se que, em relacao a empresa, todos os métodos heuristicos
produziram solucoes com reducao no nimero de horas extras. Adicionalmente, os métodos
BT-BI-IC e BT-FI conseguiram reduzir o nimero de jornadas e, conseqliientemente, de
tripulacoes necessarias. Essa reducao foi possivel devido a flexibilidade da operacao,

aumentando o numero de trocas de veiculos e de linhas.

A Figura 17 ilustra a evolucao tipica da melhor solucao produzida pelos métodos
BT-FI e VNS-RTL, os quais partem de uma mesma solugao inicial, nos instantes iniciais
da execucao dos mesmos. Por esta figura e pelos resultados apresentados anteriormente,
verifica-se que o método BT-FI, além de produzir resultados finais de melhor qualidade

que o método VNS-RTL, gera solugoes de melhor qualidade mais rapidamente.

Instantes iniciais do refinamento
4.5e+07 T T T
BT-FI ——

4e+07 | VNS-RTL i

3.5e+07 i
3e+07 .

2.5e+07 [ 1

f(x)

2e+07 | 1
1.5e+07 | -
1e+07 -

5e+06

O 1 1 1
0 50 100 150 200

Tempo (segundos)

Figura 17: Evolucao dos algoritmos BT-FI e VNS-RTL nos instantes iniciais do refina-
mento

No préoximo conjunto de experimentos, verificou-se a distribuicao de probabilidade

empirica de alcangar um dado valor alvo (ou seja, encontrar uma solugdo com um custo
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no minimo tao bom quanto o valor alvo) em fungao do tempo para a instancia da empresa.
O valor alvo foi escolhido de forma que a versao mais lenta pudesse terminar em um tempo
razoavel. Os experimentos foram conduzidos conforme a proposta de Aiex, Resende &
Ribeiro (2002). Os resultados foram plotados associando ao i-ésimo tempo de execugao a

probabilidade p; = (i — %)/100, gerando pontos z; = (t;,p;), parai=1,...,100.

A Figura 18 apresenta os resultados para as versoes BT-FI-IC e VNS-RTL, consi-
derando um valor alvo igual a 2.000.000 relativo a instancia PPT-Enterprise. Conforme
mencionado no inicio desta secao, observa-se que os pesos considerados na funcao de

avaliagdo sao os mesmos adotados por Souza et al. (2004).

PPT-Enterprise - alvo: 2000000

1 T T T
VNS-RTL ——
09 + BT-FI-IC —e—

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

Probabilidade acumulada

0.1

0.1 1 10 100 1000
Tempo (segundos)

Figura 18: Distribuicao de probabilidade empirica de encontrar um valor alvo em funcao
do tempo para a instancia PPT-Enterprise

Pode-se verificar pela Figura 18 que a versao BT-FI-IC alcanca o valor alvo em um

tempo significativamente menor que a versao VNS-RTL, qualquer que seja o valor de
probabilidade.
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5.3 Resolucao das instancias por geracao completa
de colunas

Com o objetivo de obter as solugoes 6timas das instancias-teste e validar as meto-
dologias heuristicas desenvolvidas, foram geradas todas as possiveis jornadas factiveis de
trabalho das instancias-teste e seus respectivos custos, aplicando-se a esse conjunto o

modelo de particionamento de conjuntos apresentado na se¢ao 4.6, pagina 48.

Para resolver o PPT por esta metodologia, utilizou-se o modelador e otimizador
LINGO, versao 7.0. A Tabela 9 mostra as solucoes 6timas dessas instancias e também
o tempo gasto pelo otimizador, em segundos, para encontra-las. Observa-se que nao foi
possivel encontrar a solucao 6tima para a instancia real da empresa, devido ao elevado

nimero de colunas geradas.

Tabela 9: Solucao 6tima para cada instancia e o tempo para encontra-la

‘ Instancia ‘ Solucao 6tima | Tempo (seg) ‘

PPT-Enterprise - -

PPT-L201-14 32 122
PPT-L321-19 68 96

PPT-L101-23 32 442
PPT-L1170-23 59 82

PPT-L2152-43 103 153
PPT-14150-63 226 162
PPT-L5201-75 452 187
PPT-L&8208-78 263 1965
PPT-L9206-82 416 1953
PPT-L2104-94 639 426
PPT-L8207-101 707 2301

5.4 Avaliacao das versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC

As versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC foram aplicadas ao conjunto de instancias-teste
para as quais se conhece as solucoes 6timas e também a instancia real obtida junto a
empresa, para verificar a influéncia do mecanismo de Relaxacao Adaptativa no método
de Busca Tabu.

Para a versao BTAR-FI-IC utilizou-se o parametro k£ = 10, apresentado na secao

4.5.3, pagina 45, indicando de quantas em quantas iteracoes o procedimento de relaxacao

adaptativa é ativado.

Os valores adotados para as constantes ; min € 0;mer desse método, relativos a cada

restricao, sao apresentados na Tabela 10.
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Tabela 10: Valores das constantes 0 min € 0imas Para cada restrigao

| Requisito | Cimin | Oimas |
Horas Excedentes (/) 0,01 7
Sobreposi¢ao (fs) 0,01 10

Troca de Pontos Proibida (33) | 0,01 3
Troca de Linhas Proibida (5,) | 0,01 3

Tempo entre Jornadas (/s) 0,01 7
Total de duplas pegadas (Gg) | 0,01 10

A Tabela 11 apresenta os valores utilizados para a penalizacao dos requisitos essenciais.

Tabela 11: Penalizacoes dos requisitos essenciais

‘ Penalizagao ‘ Valor ‘
f1 (Horas Excedentes) 40
B2 (Sobreposicao) 40

Bs (Troca de Pontos Proibida) | 50
B4 (Troca de Linhas Proibida) | 35

Bs (Tempo entre Jornadas) 40
B¢ (Total de duplas pegadas) 45

A Tabela 12 apresenta os valores adotados para a penalizacao dos requisitos nao-
essenciais. Observa-se que a penalizacao dada ao requisito hora extra tem a ordem de
grandeza dos pesos dos requisitos essenciais quando a quantidade de hora extra ultrapassa

120 minutos.

Tabela 12: Penalizacoes dos requisitos nao essenciais

‘ Penalizacao ‘ Valor ‘
a1 (Tempo Ocioso < 120) [0,347 x quantTempoOcioso®?|
a; (Tempo Ocioso > 120) 18
oy (Hora Extra < 120) (1,357 x quant HoraExtra®|
ay (Hora Extra > 120) 40
as (Troca de Pontos Permitida) 5
ay (Troca de Linhas Permitida) 5
as (Troca de Veiculos) 19

Na Tabela 12, os valores dados as penalizagoes dos requisitos que medem a quantidade
de ociosidade e de hora extra seguem uma funcao que procura diferenciar as jornadas de
acordo com essas quantidades. Para quantidades menores as penalizacoes sao relativa-
mente mais baixas e diferentes entre si. Para quantidades maiores, as penalizagoes sao
um pouco mais elevadas e hd uma diferenga menos acentuada entre elas. O simbolo [.]

indica a fung¢ao menor inteiro ou fungao teto.

A Figura 19 ilustra o comportamento da fungdao de penalizagao relativa ao tempo

0C108S0.
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Figura 19: Comportamento da fungao de penalizacao para o tempo ocioso

Para cada instancia foi realizado um conjunto de experimentos variando o tamanho
da lista tabu. Realizaram-se 10 execucoes, cada qual partindo de uma semente diferente
de nimeros aleatérios. O critério de parada adotado (linha 7 da Figura 5, pagina 25) foi o
tempo de processamento. Para a instancia PPT-Enterprise esse tempo foi fixado em uma
hora, tal como em Souza et al. (2004). Para as demais instancias, utilizou-se um tempo
de execucao sempre 30% inferior ao tempo gasto pelo LINGO Solver para encontrar a

solucao étima. Os tempos de execucao sao apresentados na Tabela 13. Os resultados dos
desempenhos dos métodos BT-FI-IC e BTAR-FI-IC sao apresentados na Tabela 14.

Tabela 13: Tempo de execucao para cada instancia

‘ Instancia ‘ Tempo (seg) ‘
PPT-Enterprise 3600
PPT-L201-14 86
PPT-L321-19 68
PPT-L101-23 310
PPT-L1170-23 58
PPT-L2152-43 108
PPT-L4150-63 114
PPT-L5201-75 131
PPT-L8208-78 1376
PPT-L9206-82 1368
PPT-1L2104-94 299
PPT-L&207-101 1611
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Tabela 14: Distancia média das melhores solugoes conhecidas, para cada instancia, nas

versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC
BT-FI-IC |
minTabuTenure-maxTabuTenure
Instancia 31-39 | 36-44 | 40-50 45-55 Média
PPT-Enterprise | 4,74 | 4,71 | 4,53 4,58 4,64
PPT-L201-14 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L321-19 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-1L101-23 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L1170-23 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L2152-43 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L4150-63 | 18,85 | 18,10 | 17,08 12,88 16,73
PPT-L5201-75 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8208-78 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-1L9206-82 | 8,00 | 8,00 | 8,00 7,62 7,91
PPT-L2104-94 | 0,20 | 0,02 | 0,06 0,13 0,10
PPT-L8207-101 | 1,49 | 1,49 | 1,49 1,49 1,49
Média 2,77 | 2,69 | 2,60 2,22 2,57
| BTAR-FI-IC |
minTabuTenure-maxTabuTenure
Instancia 31-39 | 36-44 | 40-50 45-55 Média

PPT-Enterprise | 1,93 | 1,77 | 1,98 2,00 1,92
PPT-L201-14 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L321-19 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L101-23 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L1170-23 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L2152-43 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L4150-63 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L5201-75 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8208-78 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-1.9206-82 | 1,08 | 3,87 | 3,87 2,14 2,74
PPT-12104-94 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8207-101 | 0,13 | 0,06 | 0,00 0,06 0,06
Média 0,26 | 0,47 | 0,49 0,35 0,39

Na Tabela 14 sao apresentadas as distancias médias, em porcentagem, do custo das
solugoes produzidas em relacao as melhores solucoes conhecidas. Pode-se constatar que
para a versao BT-FI-IC, melhores resultados foram obtidos com intervalos tabu tenure
mais elevados. A versao BTAR-FI-IC, por sua vez, obtém melhores resultados com quais-
quer intervalos tabu tenure. Utilizando o intervalo 31-39, BTAR-FI-IC produz solugoes,
em média, distantes apenas 0,26% das melhores solucoes conhecidas. O método BTPR-
FI-IC obteve, para a instancia da empresa, a melhor solugao conhecida de custo igual a
3171.
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Em vista desta analise, considera-se doravante que nos experimentos com as duas
versoes do método de Busca Tabu apenas os parametros que produzem os melhores re-
sultados médios, ou seja, um intervalo tabu tenure igual a 45-55 para a versao BT-FI-1C
e 31-39 para a versao BTAR-FI-IC sao aplicados.

Uma visao diferente dos resultados dos experimentos previamente descritos é apre-
sentada na Tabela 15. Os custos médios das solucoes produzidas pelas versoes propostas

sao comparados dentro do mesmo limite para o tempo de execucao.

Tabela 15: Resultados médios em execugoes com limites de tempo fixo para as versoes

BT-FI-IC e BTAR-FI-IC
Instancia BT-FI-IC ‘ BTAR-FI-IC ‘

PPT-Enterprise 3316,10 3232,10
PPT-L201-14 32,00 32,00

PPT-L321-19 68,00 68,00

PPT-L101-23 32,00 32,00

PPT-L1170-23 59,00 59,00

PPT-L2152-43 103,00 103,00
PPT-L4150-63 255,10 226,00
PPT-L5201-75 452,00 452,00
PPT-L8208-78 263,00 263,00
PPT-1.9206-82 44770 420,50
PPT-12104-94 639,80 639,00
PPT-L8207-101 717,50 707,90

Conforme se pode observar pelas tabelas 15 e 9, a versao BTAR-FI-IC, descrita na
secao 4.5.3, pagina 45, alcanca como resultado médio o valor da solucao 6tima em 100%
das execucoes sobre as instancias PPT-L4150-63 e PPT-L2104-94.
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5.5 Distribuicao de probabilidade empirica para as
versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC

Neste conjunto de experimento verificou-se a distribuicao de probabilidade empirica
de alcancar um dado valor alvo (ou seja, encontrar uma solu¢do com um custo no minimo
tao bom quanto o valor alvo) em fungao do tempo em diferentes instancias. Os valores
alvo foram escolhidos de forma que a versao mais lenta pudesse terminar em um tempo
razoavel. Os experimentos foram conduzidos também conforme a proposta de Aiex, Re-
sende & Ribeiro (2002). Os resultados foram plotados associando ao i-ésimo tempo de

execucao a probabilidade p; = (i— %)/100, gerando pontos z; = (t;,p;), parai = 1,...,100.

A Figura 20 apresenta os resultados para as versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC, consi-

derando um valor alvo igual a 3450 relativo a instancia PPT-Enterprise.

PPT-Enterprise - alvo: 3450
1
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10 100 1000
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Figura 20: Distribuicao de probabilidade empirica de encontrar um valor alvo em fungao
do tempo para a instancia PPT-Enterprise

Pode-se verificar, pela Figura 20, que para qualquer valor de probabilidade, a versao

BTAR-FI-IC alcanca o valor alvo em um tempo significativamente menor que a versao
BT-FI-IC.

A Figura 21 ilustra a distribuicdo de probabilidade relativa a aplicacao das versoes
BT-FI-IC e BTAR-FI-IC na instancia PPT-1.2104-94, considerando um valor alvo igual a

seu 6timo, ou seja, 639.

Pela Figura 21 constata-se que a versao BT-FI-IC alcanca o valor alvo apenas em

pouco mais de 50% das execucoes, ao passo que a versao BTAR-FI-IC sempre alcanca o
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Figura 21: Distribuicao de probabilidade empirica de encontrar um valor alvo em funcao
do tempo para a instancia PPT-1.2104-94

valor alvo e em um tempo significativamente menor. Além disso, BTAR-FI-IC com 100%
de probabilidade atinge o valor alvo em menos de 100 segundos enquanto o otimizador

LINGO leva cerca de 426 segundos para atingir a otimalidade desta instancia.

Na Figura 22 sao apresentados os resultados para as versoes BT-FI-IC e BTAR-FI-IC

considerando um valor alvo igual ao 6timo da instancia PPT-L4150-63, ou seja, 226.

Pela Figura 22 constata-se que a versao BT-FI-IC alcanca o valor alvo apenas em
menos de 40% das execucoes, ao passo que a versao BTAR-FI-IC sempre alcanca o valor
alvo e em um tempo significativamente menor. Além disso, com 100% de probabilidade
a BTAR-FI-IC atinge o valor alvo em menos de 10 segundos, enquanto o LINGO Solver

leva cerca de 162 segundos para alcangar a solugao 6tima desta instancia.
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PPT-L4150-63 - alvo: 226
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Figura 22: Distribuicao de probabilidade empirica de encontrar um valor alvo em funcao
do tempo para a instancia PPT-L4150-63
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5.6 Comparacao entre as versoes BTAR-FI-IC e
BTPR-FI-IC

Nesta secao é feita a comparacao de desempenho entre as versoes BTAR-FI-IC, que
se mostrou superior a versao BT-FI-IC, com a versao BTPR-FI-IC, a qual faz uso do

mecanismo de reconexao de caminhos.

A versao BTPR-FI-IC foi aplicada ao conjunto de instancias-teste para as quais sao
conhecidas as solucoes 6timas e também a instancia real obtida junto a empresa. As
penalizacoes utilizadas foram as mesmas apresentadas na secao 5.4. Os parametros
utilizados para a versao BTPR-FI-IC foram [IteracoesRC = 1, IterAtivRC = 700,
TamConjFElite =5 e PercDif = 5.

Para cada instancia foi realizado um conjunto de experimentos variando o tamanho
da lista tabu. Foram feitas 10 execugoes, cada qual partindo de uma semente diferente
de nimeros aleatorios. O critério de parada adotado (linha 7 da Figura 5, pdgina 25) foi
o tempo de processamento. O tempo de execucao para a instancia PPT-Enterprise foi de
uma hora, tal como nas comparacoes anteriores. Para as demais instancias, utilizou-se
um tempo de execucao sempre 30% inferior ao tempo gasto pelo otimizador LINGO para
encontrar a solucao 6tima. Os tempos de execugao sao apresentados na Tabela 16. Os

resultados desta comparacao sao apresentados na Tabela 17.

Tabela 16: Tempo de execucao para cada instancia

‘ Instancia ‘ Tempo (seg) ‘
PPT-Enterprise 3600
PPT-L201-14 86
PPT-L321-19 68
PPT-L101-23 310
PPT-L1170-23 58
PPT-L2152-43 108
PPT-L4150-63 114
PPT-L5201-75 131
PPT-L&8208-78 1376
PPT-L9206-82 1368
PPT-12104-94 299
PPT-L&8207-101 1611
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Tabela 17: Distancia média das melhores solugoes conhecidas, para cada instancia, nas

versoes BTAR-FI-IC e BTPR-FI-IC
BTAR-FI-IC ]
minTabuTenure-maxTabuTenure
Instancia 31-39 | 36-44 | 40-50 45-55 Média
PPT-Enterprise | 1,93 1,77 | 1,98 2,00 1,92
PPT-L201-14 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L321-19 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-1L101-23 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L1170-23 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L2152-43 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L4150-63 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L5201-75 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8208-78 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L9206-82 | 1,08 | 3,87 | 3,87 2,14 2,74
PPT-L2104-94 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8207-101 | 0,13 | 0,06 | 0,00 0,06 0,06
Média 0,26 | 0,47 | 0,49 0,35 0,39
| BTPR-FI-IC |
minTabuTenure-maxTabuTenure
Instancia 31-39 | 36-44 | 40-50 45-55 Média

PPT-Enterprise | 2,00 | 2,02 | 1,62 1,76 1,85
PPT-L201-14 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L321-19 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L101-23 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L1170-23 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L2152-43 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L4150-63 | 15,58 | 15,75 | 13,27 7,17 12,94
PPT-L5201-75 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-L8208-78 | 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0,00
PPT-1.9206-82 | 1,08 | 1,08 | 1,08 1,08 1,08
PPT-1L2104-94 | 0,61 | 0,55 | 0,61 0,67 0,61
PPT-L8207-101 | 3,18 | 3,18 | 3,18 3,18 3,18
Média 1,87 | 1,88 | 1,65 1,16 1,64

Na Tabela 17 sao apresentadas as distancias médias, em porcentagem, do custo das
solugoes produzidas em relacao as melhores solucoes conhecidas. Pode-se constatar que
para a versao BTPR-FI-IC, melhores resultados foram obtidos com intervalos tabu te-
nure mais elevados. A versao BTAR-FI-IC, por sua vez, obtém melhores resultados,
com quaisquer intervalos tabu tenure. Utilizando o intervalo 31-39, BTAR-FI-1C produz
solucoes, em média, distantes apenas 0,26% das melhores solucoes conhecidas. Entre-
tanto, verifica-se que a reconexao por caminhos nao trouxe vantagens significativas para a
Busca Tabu implementada. Apenas para a instancia PPT-1L9206-82 verifica-se um ganho

médio um pouco maior em relacao a Busca Tabu com Relaxacao Adaptativa. Observa-se,
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também, que o método BTPR-FI-IC obteve a melhor solucao conhecida para a instancia

da empresa, de custo igual a 3171.

Uma visao diferente dos resultados dos experimentos previamente descritos é apre-
sentada na Tabela 18. Os custos médios das solucoes produzidas pelas versoes propostas
sao comparados dentro do mesmo limite de tempo de execucao. Esta tabela considera
os parametros que produzem os melhores resultados médios de cada versao, ou seja, um

intervalo tabu tenure igual a 45-55 para a versao BTPR-FI-IC e 31-39 para a versao
BTAR-FI-IC.

Tabela 18: Resultados médios em execucoes com limites de tempo fixo para as versoes

BTAR-FI-IC ¢ BTPR-FLIC
Instancia | BTAR-FI-IC | BTPR-FL-IC |

PPT-Enterprise 3232,10 3226,80
PPT-L201-14 32,00 32,00
PPT-L321-19 68,00 68,00
PPT-L101-23 32,00 32,00

PPT-L1170-23 59,00 59,00
PPT-L2152-43 103,00 103,00
PPT-L4150-63 226,00 242,20
PPT-L5201-75 452,00 452,00
PPT-L8208-78 263,00 263,00
PPT-1.9206-82 420,50 420,50
PPT-L2104-94 639,00 643,30
PPT-L8207-101 707,90 729,50

Conforme se pode extrair das tabelas 18 e 9, a versao BTAR-FI-IC alcanca como
resultado médio o valor da solucao 6tima em 100% das execucoes feitas sobre as instancias
PPT-L4150-63 e PPT-1.2104-94.

No préximo conjunto de experimentos, verificou-se a distribuicao de probabilidade
empirica de alcancar um dado valor alvo em fungao do tempo para a instancia da empresa.
O valor alvo foi escolhido de forma que a versao mais lenta pudesse terminar em um
tempo razoavel. Os experimentos também foram conduzidos conforme a proposta de
Aiex, Resende & Ribeiro (2002). Os resultados foram plotados associando ao i-ésimo
tempo de execugao a probabilidade p; = (i — %) /100, gerando pontos z; = (t;, p;), para
i=1,...,100.

A Figura 23 apresenta um comportamento tipico das duas versoes com relacao a
probabilidade de se encontrar uma solugao cujo custo seja igual ou inferior a um valor

alvo. Nesta figura, relativa a instancia PPT-Enterprise, o valor alvo considerado é 3450.

Nesta figura, mostra-se que até cerca de 90 segundos, a versao BTPR-FI-IC apresenta

uma probabilidade maior de encontrar o valor alvo do que a versao BTAR-FI-IC. Acima
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Figura 23: Distribuicao de probabilidade empirica de encontrar um valor alvo em funcao
do tempo para a instancia PPT-Enterprise

de 90 segundos, a situacao se inverte. Este comportamento pode se dever ao fato de que o
mecanismo de reconexao por caminhos, por trabalhar com solugoes elite e ativar precoce-
mente a intensificacao, consegue melhor desempenho no inicio da busca. Entretanto, com
o decorrer da busca, o conjunto elite tende a ser mais uniforme com relagao a qualidade
das solugoes ou mesmo ser atualizado com menos freqiiéncia e, assim, as melhoras produ-
zidas nao sao tao significativas. A Relaxacao Adaptativa por sua vez, apesar de no inicio
da busca nao ter um desempenho tao bom quanto o da Reconexao por Caminhos, por
equilibrar os mecanismos de intensificacao e diversificacao, tem capacidade de produzir

melhoras mais significativas no final da busca.



68

6 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho abordou o problema de programacao de tripulacoes de 6nibus urbano
(PPT) de uma empresa que opera no sistema de tranporte publico do municipio de Belo
Horizonte (MG). Esse é um problema de grande importancia no planejamento dos sis-
temas de tranporte, pois pela sua resolucao as empresas do setor podem reduzir custos
operacionais e aprimorar processos produtivos. Além deste estudo de caso, fez-se uma

revisao de alguns dos principais trabalhos encontrados na literatura.

Para solucionar o PPT foram implementadas e avaliadas algumas versoes da me-
taheuristica Busca Tabu. A escolha dessa metaheuristica é justificada pelo seu sucesso na
abordagem de outros problemas combinatoriais, pelo baixo nimero de parametros a ser
calibrados durante os experimentos e também pela sua boa robustez, quando comparado a
outras metaheuristicas. A primeira versao desenvolvida, chamada BT-FI-IC, mostrou-se
bastante robusta e rapida quando comparada ao método VNS-RTL proposto por Souza
et al. (2004), que até entao apresentava os melhores resultados para a instancia fornecida
pela empresa. Todos os métodos heuristicos produziram solugoes com reducgao no niimero
de horas extras, a qual representa uma das componentes que mais pesam na planilha de
custos (BOUZADA, 2002).

Com o intuito de comparar a versao BT-FI-IC com um método exato foi utilizado
um método de geracao completa de colunas. Para tal comparacao foram criadas 11
instancias a partir de uma instancia real da empresa. Para cada uma das instancias, gerou-
se um conjunto de todas as colunas possiveis por enumeracao completa, ou seja, foram
consideradas todas as combinacoes de tarefas que resultassem em jornadas viaveis. A cada
um dos conjuntos de colunas aplicou-se o modelo de particionamento de conjuntos, sendo
este resolvido pelo modelador e otimizador LINGO, versao 7.0. Para a instancia fornecida
pela empresa nao foi possivel encontrar a solucao 6tima devido ao elevado ntimero de
colunas geradas. A versao BT-FI-IC foi entao executada sobre todas as instancias-teste.
Constatou-se pelos resultados que esta versao apresentava um desvio médio relativamente

alto em relagao ao valor da melhor solucao conhecida para algumas das instancias criadas.

A versao BT-FI-IC foi entao aprimorada com um mecanismo de Relaxacao Adapta-
tiva. Tal versao, denominada BTAR-FI-IC, foi aplicada as instancias-teste e comparou-se

os resultados aqueles da versao BT-FI-IC. Os resultados mostraram uma melhora signi-



6 Conclusées e trabalhos futuros 69

ficativa na robustez e rapidez com a insercao desse mecanismo. A versao BTAR-FI-IC

produziu solucoes, em média, distantes apenas 0,26% das melhores solucoes conhecidas.

Também foi implementado um mecanismo de intensificacao por Reconexao por Ca-
minhos, tendo por base a versao BT-FI-IC. Esta versao, chamada BTPR-FI-IC, foi entao
aplicada as instancias-teste. Esta foi a metodologia que obteve a melhor solugao conhe-
cida para a instancia da empresa. Contudo, foi verificado que tal versao nao apresentou

resultados melhores quando comparada com a versao BTAR-FI-IC.

O mecanismo de Relaxagao Adaptativa mostrou-se bastante eficiente na resolucao do
PPT, além de ser um algoritmo de mais simples implementacao quando comparado ao
complexo mecanismo de Reconexao por Caminhos. Desta forma, a inclusao de mecanis-
mos de intensificacao e diversificacao em procedimentos baseados em Busca Tabu, pouco

estudados para o PPT, é uma alternativa que pode trazer ganhos consideraveis.

Este trabalho mostrou-se relevante por resolver um problema real e auxiliar na difusao
das técnicas de resolucao do PPT ao cenario brasileiro, onde algumas empresas do setor de
transporte ainda geram as escalas de trabalho de suas tripulagoes de forma manual. Ainda,
demonstrou a grande eficacia dos métodos heuristicos, especialmente as metaheuristicas,
em tratar problemas reais como o PPT, repletos de restricoes operacionais, em tempos

computacionais aceitaveis.

Como extensao deste trabalho pode-se propor, primeiramente, um procedimento hi-
brido, combinando a metaheuristica Busca Tabu com uma metodologia baseada em pro-
gramagao matematica, para se tentar obter solucoes de melhor qualidade. Poderia-se
acionar na Busca Tabu, em um dado ntimero de iteragoes sem melhora, um procedimento
de programacao matematica que resolvesse um subproblema de particionamento de con-
juntos. Esse subproblema apareceria da desalocacao, por um determinado critério, de
um conjunto de jornadas e suas respectivas tarefas. A partir dessas tarefas seriam cons-
truidas todas as possiveis jornadas factiveis por enumeracao completa. Esse subconjunto
de jornadas seria submetido ao otimizador. Se houvesse melhora na solugao global do
problema, em funcao da resolucao exata desse subproblema, entao o procedimento deve-
ria continuar com a desalocacao de outro subconjunto de jornadas e respectivas tarefas.
Este procedimento seria interrompido apds um certo nimero de desalocacoes em que nao
mais houvesse melhora no valor da melhor solucao gerada até entao, situacao na qual
um procedimento de diversificacao poderia ser acionado. Uma possivel maneira de esco-
lher as jornadas a serem desalocadas seria ordené-las pela sua duragao, desalocando um
certo nimero de jornadas de maior duragao e outro certo niimero de jornadas de menor
duragao. O grupo de jornadas de maior duracao seria escolhido, por exemplo, de forma
aleatoria dentre a primeira metade de jornadas de maior duracao. De forma semelhante

seria escolhido o grupo de jornadas de menor duracao.

Pode-se propor ainda a implementagao de outras metodologias heuristicas como me-
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taheuriticas hibridas, heuristicas com procedimentos de mineracgao de dados, buscas locais
com ejection chains e procedimentos de reconexao por caminhos mais sofisticados. Uma
técnica de geracao de colunas que tratasse as colunas implicitamente também poderia ser
utilizada. Nesta metodologia, conhecido todo o conjunto A de possiveis colunas factiveis,
partiria-se de um subconjunto seleto de colunas A°, obtidas, por exemplo, por um proce-
dimento heuristico. Esse subconjunto A° definiria um Problema Mestre Restrito (PMR)
o qual seria otimizado. De posse dos valores das variaveis duais associadas as restrigoes
do problema envolvendo todo o conjunto A de colunas, dar-se-ia inicio a resolugao do pro-
blema escravo. Este subproblema consistiria em encontrar um conjunto N contendo uma
ou mais colunas de A com custo reduzido negativo. Se N # (), far-se-ia A" = A'|JN
e 0 processo se repetiria. Caso contrario, a solu¢ao 6tima do problema mestre restrito

corrente A’ seria a solucao étima do problema original.
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