Universidade Federal de Ouro Preto - UFOP
Escola de Minas
Departamento de Engenharia de Producgao,
Administracdo e Economia — DEPRO
Campus Morro do Cruzeiro
Ouro Preto — Minas Gerais - Brasil

Universidade Federal
de Ouro Preto

Redugdo de custos da programacao diaria de
tripulacdes de Onibus urbano via metaheuristicas

MONOGRAFIA DE GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

Silvia Maria Santana Mapa

Ouro Preto
Dezembro de 2004



Silvia Maria Santana Mapa

Reducao de custos da programagao diaria de tripulagdes
de 6nibus urbano via metaheuristicas

Orientador: Marcone Jamilson Freitas Souza

Co-orientador: Gustavo Peixoto Silva

Monografia apresentada ao Curso de
Engenharia de Producdo da Universidade
Federal de Ouro Preto como parte dos
requisitos para a obtengdo de Grau de
Engenheira de Produgéo

Ouro Preto

Dezembro de 2004



il

Monografia defendida e aprovada, em 20 de Dezembro de 2004, pela comissdo
avaliadora constituida pelos professores:

Prof. Gustavo Peixoto Silva, Dr.

Prof. Marcone Jamilson Freitas Souza, Dr.

Prof. Alexandre Xavier Martins, Msc.



il

“O homem se torna muitas vezes o que ele proprio acredita que é.

Se eu insisto em repetir para mim mesmo que ndo sou capaz de realizar
alguma coisa, é possivel que realmente seja incapaz de fazé-la.

Ao contrario, se tenho a convic¢do de que posso fazé-la, certamente adquirirei
capacidade de realizda-la, mesmo que ndo a tenha no comego”.

( Gandhi )



iv

Aos meus pais, Luiz e Sonia, pelo exemplo de vida e apoio na realiza¢do de meus sonhos.
Ao Albano, pelo amor, carinho e compreensdo nos momentos de auséncia.

Aos meus irmados, Michelle e Danilo, que torcem pelo meu sucesso.



Meus sinceros agradecimentos:

A Deus, por estar sempre presente ao meu lado.

Aos mestres Marcone e Gustavo, por tudo que me ensinaram e pela confianga
depositada, o que fez brotar a seguranga de que eu seria capaz.

Aos meus companheiros de projeto de pesquisa, Margarida e Leonardo XT, pela
oportunidade de compartilhamento de conhecimentos e experiéncias e pelo
ambiente agradavel e descontraido proporcionado, fundamental para que esta
pesquisa se tornasse realidade.

A todos meus amigos, pelos bons momentos compartilhados.

A direcdo da UFOP e aos funciondrios.

A todos aqueles que, direta ou indiretamente, contribuiram para a concretizagdo
deste trabalho.



vi

RESUMO

Este trabalho aborda o Problema de Programa¢do de Tripulagdes (PPT) no Sistema de
Transporte Publico. Tal problema consiste em atribuir um conjunto de tarefas aos
tripulantes de uma dada empresa de forma que todas as viagens das linhas sob
responsabilidade desta sejam executadas com o menor custo possivel. A solugdao do PPT ¢
um conjunto de jornadas didrias de trabalho de tripulantes. Neste trabalho, o PPT foi
abordado utilizando as metaheuristicas Método de Pesquisa em Vizinhanga Variavel
(VNS), Simulated Annealing (SA) e Busca Tabu (BT). Esses métodos exploram o espago
de solugoes utilizando diferentes estruturas de vizinhanca, as quais modificam as jornadas
de trabalho através de operagdes de troca realizadas com suas tarefas. Cada solugdo gerada
pelos métodos ¢ avaliada por uma fungdo baseada em penalidades que visa atender a
legislacdo trabalhista, as regras operacionais da empresa, assim como melhorar o
aproveitamento da mao-de-obra operacional. Os algoritmos foram testados com dados
reais de uma empresa que opera na cidade de Belo Horizonte.

Palavras-chave: Programacio de Tripulagdes, Método de Pesquisa em Vizinhanc¢a Variavel,
Simulated Annealing, Busca Tabu
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ABSTRACT

This work deals with the Bus Crew Scheduling Problem (BCSP) related to a company
operating in a public mass transit. Such problem consists in assigning the set of all vehicle
trips of a given company to a set of drivers with minimal cost. The solution of BCSP is a
set of driver duties. In this work the BCSP was solved through the Variable Neighborhood
Search, Simulated Annealing and Tabu Search metaheuristics. These methods explore the
solution space using different neighborhoods, which modify the driver duties through
tasks' movements. Each schedule is evaluated by a function based on penalties that has as
goal to satisfy the labor agreement rules, the operational rules of the company, as well as to
optimize the use of the crew at work. The algorithms were tested with real data provided
by a company operating in Belo Horizonte city.

Key-words: Bus Crew Scheduling, Variable Neighborhood Search, Simulated Annealing,
Tabu Search



1.

viii

SUMARIO
INTRODUCAO 1

1.1, ORIGEM DO TRABALHO.......cccvtitieiteeitieetieittesteesteesteesssesesesseesseesseeseassesssasssesssesssesssessssensesssesseensesssanns

1.2.  IMPORTANCIA DO TRABALHO ...

1.3, OBIETIVOS ..cutiuteiiiieiietieteeteeteestestesseeteeseessensessesstassessansesseassessesensasssensansesssessensansenseessensaseasenssassensessens
1.3.1. ODJELIVO GEOFQL ...ttt et
1.3.2. Objetivos Especificos

1.4. LIMITACOES DO TRABALHO .....coceiiuitiieeeiieieeeeeiteeeeeeeaeeeeeeeeaaeeeeeeeaaeeessessaseeesessasseeseenssseessessareeeesnrneeeeas

1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO ....cvviiiitieieeeeeieeeeeeeiteeeeeeieeeeeeeeaaeeeeeeeaaeeessensasseesensanseessensseesssesstneessenrneeeeas
REVISAO BIBLIOGRAFICA 8

20 N £\ 4 20 0] 667N 6 J RPNt

2.2. ESCALAS DE TRABALHO PARA MOTORISTAS E COBRADORES DE ONIBUS
2.2.1. Meétodo HASTUS ............c...ocoeeeeeeeeceeeecieeeeeeeeeen
2.2.2. Os Métodos heuristicos de divisoes sucessivas
2.2.3. O método de cobertura de CONJUNTOS ...............cccccieoeioiiiiiiiiiieeee et

2.3.  ESCALAS DE TRABALHO PARA TRIPULACAO FERROVIARIA .....c..ooovuiiiiiieiitiieeieeeeeeeeeieeeeveeeeaeeeeaeeens

2.4.  ESCALA DE TRABALHO PARA TRIPULACAO AEREA

2.5. DESIGNACAO DE ESCALAS DE TRABALHOS PARA MOTORISTAS E COBRADORES DE ONIBUS. ............. 13

2.6. METODOS DE BUSCA LOCAL ......uviiiiiiicie ettt ettt ettt eae s e satesenaeesenaeeeneeens 14
2.6.1. Meétodo de Descida.......................... 15
2.6.2. Método Randémico de Descida .15
2.6.3.  Método Randémico Ndo Ascendente (RNA) 15

2.7. METAHEURISTICAS ...ttt eeeeee et eeeee et e et et e e eaee s et e eenaeeeenaeeseaaeeeaeeeenseesnsaeesseesaneeesnsseesnseeennseesnns 16
2.7.1. GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure ) ...............ccceeceoeeceneeeeesenieennnnns 16
2.7.2. TS (Tabu Search)
2.7.3. SA (Simulated ANNEALING) ............coccooveieiieiei ettt 22
2.74. VNS (Variable Neighborhood Search).................cccccooiiiiiiiiiiiiii et 24
2.7.5. VND (Variable Neighborhood DeSCent)....................ccccoeeiioiiieieiiiiaeeeeese e 25
METODOLOGIA 26

3.1.  DESCRICAO DO PROBLEMA DE PROGRAMAGAQ DIARIA ABORDADO ........eouievieeieienrenieeeeneeeseeseennesenns 26

3.2 MODELAGEM DO PROBLEMA ......uuviiiiitiiieeeiiteeeeeeeieeeeeeesiaaeeeeeetaeeseeensssessessasssesesssssesessnnesessssssesesennes

3.3.  ESTRUTURAS DE VIZINHANCA ...
3.4. FUNGCAO DE AVALIACAO
3.5. CONTEMPLACAO DO INTERVALO DE REPOUSO/ALIMENTACAO

3.6.  GERACAO DA SOLUCAO INICIAL...ccouvveeeeeireieeeeinnreeeeensnreeeeeeaneeens
3.6.1. Baseada na filoSofia da @MPIESQ ...............c.ccooeeeeieeiieieiieet et
3.6.2.  Baseada na filosofia da empresa COM fillro .............c..cccoeveeeeveeieciiiesieiiiieieeeeeeeee e
3.6.3.  Metaheuristicad GRASP ..........cccccooiiiiiiiiiiiiiee et
APLICACAO DO MODELO PROPOSTO / ESTUDO DE CASO 43

4.1.  VNSEVND APLICADOS AO PPT ..ottt

42. SIMULATED ANNEALING APLICADO AO PPT.....ccociiiiiiiiiiiccccecciciee e
4.2.1. Simulated Annealing com movimentos de realocagdo
4.2.2. Simulated Annealing com MOVIMENIOS de tFOCA...............ccccevieeeiriieiiisesieeeeet e
4.2.3. Simulated Annealing com movimentos LINK .............c.ccccccioiiieiiiineiiieneietsesese e

4.2.4. Simulated Annealing com todos os movimentos segundo certa probabilidade
4.3. BUSCATABUAPLICADO AO PPT

4.3.1. A Lista Tabu............ccoooevevceienannnn.

4.3.2. ANGLSE AQ VIZINAANGA. ...ttt
4.3.3. Critérios de aspirag@o € de PAFAdQ ....................c.ccccocceeevoenieieiieee e
RESULTADOS 48

5.1.  VALORES DOS PESOS UTILIZADOS NAS RESTRICOES .......ccovuiiiiuieiiteeeereeeiseeeeseeeeseeeenseeeesneesnseessnseeennnes 48



6.

7.

8.

5.2. PARAMETROS UTILIZADOS NA PROGRAMAGCAO ......oviiiuiiiieie et e et et e e e e et e e seaeeseaneesneessans
5.3, METAHEURISTICAS APRESENTADAS .....cveeouiiteeeeeiteeeteeiteeeteesseesseesssesseeeseeesssessssnssensssnsessseessesssessseesnees
5.4.  RESULTADOS COMPUTACIONAIS ......uveeiteeiereeeeteeeeiteeeeseeeeseeesiseeeessssessssessssessesesseseessesesesensesesssessnes

CONCLUSAO E RECOMENDACOES

PRODUTOS GERADOS

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ix

49
50
51

53

56

57



LISTA DE SIGLAS

BHTRANS: Empresa de Transporte e Transito de Belo
Horizonte S/A

BT: Busca Tabu
GRASP: Procedimento de busca adaptativa gulosa e Greedy Randomized Adaptive
randomizada Search Procedure

NP-dificil: Nao polinomial dificil

OT: Oportunidade de Troca
PPT: Problema da Programagdo de Tripulagdes
SA: Recozimento Simulado Simulated Annealing

SETRABH: Sindicato das Empresas de Transporte de
Passageiros de Belo Horizonte

STTRBH: Sindicato dos Trabalhadores em Transporte
Rodoviario de Belo Horizonte

TS: Busca Tabu Tabu Search
UFOP: Universidade Federal de Ouro Preto
VND: Descida em Vizinhanga Variavel Variable Neighborhood Descent

VNS: Pesquisa em Vizinhanga Variavel Variable Neighborhood Search



X1

LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1 - Planejamento de TTanSPOTLE ........ccceiruerieuerierieeieiesieiceteie ettt ettt et s e ettt se st enesaens 1
Figura 2.1 - AIZOTItMO GRASP ..ottt sttt sttt ea ettt s saeneenen
Figura 2.2 - Fase de construg@o do algoritmo GRASP ........cooiiiiiiieieee e e
Figura 2.3 - Fase de Busca Local de um algoritmo GRASP .....
Figura 2.4 - Algoritmo de Busca Tabu..........ccceceveeeininecnnne
Figura 2.5 - Algoritmo de Simulated Annealing....
Figura 2.6 - Algoritmo VNS
Figura 2.7 - Algoritmo VND
Figura 3.1 - Programacao dos veiculos .
Figura 3.2 - Programagao das tripulagOes .........ccceerieiruirienieiniinieeeieeietei ettt sttt sttt
Figura 3.3 - EXemplo de Uma QlOCAGAOD ........eueevirveieeieeiciiieieiieteietetesteste et eseese s seeaesaessesessessesessessessesensensass
Figura 3.4 - Lista de tripulagdes ........coceceeervevveveeeerennene

Figura 3.5 - Movimento de Realocagao N®(s)
Figura 3.6 - Movimento de Troca N S) et e e s e ee e
Figura 3.7 - Movimento Link NEUE) e
Figura 3.8 - Contemplacdo do intervalo de repouso/alimentacio ....
Figura 3.9 - Bloco do veiculo e seus respectivos cortes...................
Figura 3.10 - PosSiveis SOIUGOES APOS O COTLC......ueueiruirieierirteieeetetestetesteeesesseseseesessesesessesseneesessesseneeseeseneas
Figura 6.1 - Evolucdo do método VNS com diferentes ordens de eStruturas ..........coceeveeererieiesiieniecesenneennnes 53
Figura 6.2 - Comparagio da evolugdo entre metaheuriStiCas ........eeveuerverieieeirieieieteieiee e 54




Xii

LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 - Representac@o dos tripulantes e suas respectivas tarefas
Tabela 3.2 - Representagdo de uma tarefa..........cooceeeeiveenieiecnenieeceene
Tabela 3.3 - Representag@o de uma tripulagao........ccoceeveveireenieireniennnne.
Tabela 3.4 - Linhas de 6nibus e respectivos grupos. .............
Tabela 3.5 - Representagdo de uma escala diaria............cocevveveerieeennnne.
Tabela 5.1 - PESOS daS IESIIIGOES ....veoveeuierierierictiecteeteete et ettt et et te e et et et e eteeaeesseeteeseessenseeseessesesseereeseesesens
Tabela 5.2 - ParAmetros do PPT utilizad0S NOS tESIES .....c.eeververieietiriiieieiieieieiee et steieeeeee e eressese e eseeseseneas
Tabela 5.3 - Valores das fungdes de avaliagao
Tabela 5.4 - Desempenho dOS alZOTItIMOS ......ccuirueieuirierieieeitiniertei ettt sttt ettt s st ebe ettt eene s
Tabela 5.5 - Caracteristicas das Melhores SOIUGOES .........ecvieieriiriiiieieie ettt e
Tabela 5.6 - Caracteristicas da SOIUGAO da CMPIESA.........cceeieriiriiiieieie ittt ettt esaense e




1. INTRODUCAO

O problema do planejamento de uma rede de transportes, devido a sua
grande complexidade, ¢ normalmente decomposto em inimeros subproblemas, conforme

esquematizado na Figura 1.1 a seguir:

| Tabela de horarios |

t +

| Programacao do veiculo
1‘ l Tarefas
Programacao diaria da tripulacao |
f lJDrnadas diarias
| Programacio mensal da tripul'fu;ii1:-|—|-J,:,ma,:|a5 mensais

Figura 1.1 - Planejamento de Transporte

As diferentes etapas no processo de planejamento no transporte publico sdo
totalmente interdependentes. Assim, modificagbes em partes do sistema alteram
significativamente o sistema global.

Na cidade de Belo Horizonte, a BHTRANS ¢ o 6rgdo responsavel pelo
planejamento do transporte publico coletivo. Compete a ele a andlise da demanda e a
elaboracdo da tabela de 6nibus, ou seja, o quadro de horarios. A partir dai, empresas
privadas filiadas a BHTRANS sdo os 6rgaos responsaveis pela prestagdo do servigo. Tais
empresas, ao receberem o quadro de horario, fazem a alocagdo dos veiculos, bem como da
mao-de-obra disponivel, os tripulantes, aqui definidos como motoristas e trocadores.

Na realidade brasileira, 0 que se observa ¢ uma grande dificuldade na
geracdo das escalas de trabalho, devido as intimeras restri¢des existentes, sejam elas
trabalhistas ou operacionais, e uma caréncia de ferramentas computacionais no setor.

A etapa na qual o presente trabalho se enquadra ¢ a programacao didria de
tripulagdes, apresentando como solugdo as jornadas diarias de cada tripulacdo, que estdo
submetidas a um conjunto de leis especificas de cada organizacdo. Estas sdo leis

trabalhistas nacionais, regionais ou mesmo internas de organiza¢des que acabam por gerar



restricdes a programacgdo. A natureza da lei tem um profundo efeito computacional,
portanto estas estdo submetidas a diferentes pesos, o que permite a distingdo entre fatores
proibitivos e outros indesejaveis.

O Problema de Programagao de Tripulagdes de uma empresa do Sistema de
Transporte Publico consiste em gerar uma escala de trabalho, isto ¢, um conjunto de
jornadas de trabalho para as tripulagdes que conduzirdo a frota de 6nibus em operagao.
Tais jornadas devem contemplar todas as viagens sob responsabilidade da empresa,
satisfazer a um conjunto de leis trabalhistas e regras operacionais desta, com o menor custo
possivel. Este problema tem como dados de entrada a programacao dos veiculos. Portanto,
considera-se que ja estejam definidos os blocos de viagens de cada veiculo, isto é, a
seqiiéncia das viagens de cada 6nibus. O objetivo do PPT é determinar o nimero minimo
necessario de tripulagdes tal que a programacao dos veiculos seja realizada com sucesso.

A solucdo deste problema ¢ uma tarefa complexa por envolver um grande
numero de possibilidades de solugdo. As escalas geradas manualmente t€m como principal
objetivo satisfazer as leis e regras operacionais, sem, no entanto, procurar reduzir os custos
envolvidos. Esta ¢ a situagdo em que se encontra a maioria das empresas nacionais, o que
ressalta a importancia de desenvolver técnicas de otimizagdo voltadas para a resolugdo
deste problema.

Na literatura, o PPT ¢ classificado como um problema Nao Polinomial-
Dificil (NP_Dificil), o que torna inviavel sua solu¢do por métodos exatos, pois ndo existem
algoritmos que o resolva em tempo polinomial, constituindo um problema de grande porte.
Dessa forma, o PPT é normalmente abordado através de técnicas heuristicas. Dentre essas
técnicas, destacam-se as metaheuristicas, as quais, ao contrario das heuristicas
convencionais, sdo providas de mecanismos para escapar de 6timos locais, ou seja, de

solugdes que ainda podem ser melhoradas.

Este trabalho apresenta a formulacdo e implementacdo de algoritmos
baseados nas técnicas Simulated Annealing (SA — Recozimento Simulado), Variable
Neighborhood Search (VNS - Método de Pesquisa em Vizinhanca Variavel), Tabu Search
(BT - Busca Tabu) e Greedy Randomized and Adaptative Search Procedure (GRASP -

Procedimento de busca adaptativa gulosa e randomizada).



1.1. ORIGEM DO TRABALHO

O presente trabalho tem sua origem no campo de atuagdo da Engenharia de
Producdo, mais especificamente na area de Pesquisa Operacional, que dispde de
ferramentas que facilitam na tomada de decisdes gerenciais. O tema do trabalho foi
proposto ao longo do curso, a partir da necessidade, observada por professores envolvidos
na area, de implementacdo de um sistema computacional para resolugdo do problema da
programacdo de tripulagdes de 6nibus no sistema de transporte publico. Esta necessidade
despertou o interesse do presente pesquisador, surgindo a oportunidade de participar do
Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica (PIBIC/UFOP), apoiado pelo
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq), com o objetivo

de conhecer e desenvolver uma proposta de solug@o para o problema em questao.

1.2. IMPORTANCIA DO TRABALHO

O principal beneficio que o presente trabalho vem a oferecer, no &mbito da
Engenharia de Producao, ¢ a partir do momento em que, no ato do planejamento gerencial,
surgem duvidas do tipo: Como agendar as escalas de trabalho diaria de motoristas e
cobradores de 6nibus? Como garantir que todas as escalas atendam as normas operacionais
e trabalhistas vigentes na empresa? Como programar, obedecendo as regras, ao menor

custo possivel?

E a partir de questdes como estas que se justifica a importancia do referido
tema, aplicado as empresas do Sistema de Transporte Publico. Estas empresas tém
encontrado, cada vez mais, desafios na area de planejamento. Tais desafios sdo causados
principalmente pelo crescimento da populagdo urbana, alteragdes nas politicas de gestdao de
transporte e leis que regem os acordos entre empresas, governos e empregados. Além
disso, ha uma exigéncia constante na qualidade do servico a ser prestado.

Varias técnicas podem ser utilizadas na elaboragdo de um plano que define
as escalas de trabalho dos tripulantes. Algumas delas procuram solugdes otimizadas, como

¢ o caso do presente trabalho; e outras que se aproveitam da experiéncia e do bom senso



dos planejadores, situagdo na qual se enquadra a empresa de transportes da cidade de Belo
Horizonte, objeto alvo desta pesquisa. Nos dois casos, o objetivo é gerar uma solucdo que
atenda as estratégias da empresa empregando menor custo com a mao-de-obra, principal
gasto de toda a operagao.

Pode-se ver que, na pratica brasileira, as técnicas informais de tentativa e
erro sao as mais empregadas, sendo que as empresas encontram grande dificuldade na
elaboragdo manual das escalas de trabalho dos tripulantes, exigindo dias de trabalho.
Talvez a razdo deste procedimento seja a falta de conhecimento de técnicas matematicas
que empregam modelos matematicos capazes de administrar um grande numero de
variaveis e tratar adequadamente questdes politico-estratégicas da empresa. E dentro deste
contexto que o presente trabalho se dispde a apresentar um modelo matematico baseado
em metaheuristicas, ou seja, um procedimento modelado de forma especifica para
resolucdo do problema em questdo. Por sua vez, metaheuristicas sdo técnicas
computacionais que buscam alcancar uma solucao de boa qualidade, sem estar capacitada a
garantir a otimalidade dessa solucdo, requerendo para tanto, um esforco computacional
considerado razoavel. As metaheuristicas vdo sendo construidas baseadas na estrutura do
problema, de forma a guiar a uma busca eficiente, sendo capazes de gerar boas solucdes
em um tempo de processamento relativamente curto.

Por envolver um grande numero de possibilidades de solugdo, o Problema da
Programacdo de Tripulagdes, ou simplesmente PPT, € um problema complexo, impossivel
de ser resolvido por modelos exatos para sistemas de grande porte. Tal fato justifica sua

abordagem através de técnicas heuristicas.

1.3. OBJETIVOS

Neste trabalho serdo apresentadas varias propostas de solugdes para o
Problema de Programacdo de Tripulagdes de Onibus urbano, ou seja, diversas escalas
diarias de motoristas. Dentre as escalas geradas, sera escolhida aquela que apresentar
menores custos operacionais para a empresa, além de estar em conformidade com as leis e
regras operacionais vigentes, ou seja, ser uma escala viavel. Os custos envolvidos estdo

associados, principalmente, ao nimero de tripulacdes necessarias para operar a frota de



veiculos e respectiva utilizacdo de horas extras, que deverdo ser minimizadas. A
ferramenta usada para a resolugdo desse problema estd no campo de atuacdo da pesquisa
operacional, possibilitando o uso de varias heuristicas para geracdo das melhores escalas

diarias de motoristas e cobradores de Onibus.

1.3.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral ¢ o desenvolvimento de metaheuristicas eficientes capazes
de gerar solugdes de boa qualidade ¢ com menor custo para o Problema da Programacgéo
Diaria de Tripulagdes de 6nibus urbano de uma empresa de transporte publico que opera na

cidade de Belo Horizonte.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

A partir de um levantamento bibliografico sobre o tema, sera abordada uma
fundamentagdo teorica para tratar o problema, identificando as lacunas existentes ¢ os
principais entraves metodolédgicos. O objetivo € a determinagdo do estado da arte, ou seja,
procurar mostrar através de literatura ja publicada, o que ja se sabe sobre o tema e quais
técnicas estdo sendo utilizadas atualmente.

Na seqiiéncia, sera apresenta a metodologia do problema. Primeiramente
sera feita a descricdo do problema abordado e posteriormente serd apresentada sua
modelagem. Na descri¢do do problema de programacdo diaria de tripulagcdes o objetivo €
descrever as principais caracteristicas da empresa, bem como suas regras operacionais, que
acabardo por constituir restricdes para modelagem do problema.

O resultado final que o presente trabalho visa alcangar ¢, apds ter sido
desenvolvido e implementado um modelo heuristico, realizar os testes de validacdo da

solucdo proposta. Uma vez validadas, basta interpretar os resultados obtidos e compara-los



com a solugdo em uso pela empresa. O objetivo principal é constatar que a solugdo obtida
com o uso de metaheuristicas ¢ mais viavel economicamente e ainda produzida em tempo

relativamente inferior se comparada aquela gerada pela empresa.

1.4. LIMITACOES DO TRABALHO

Como o proprio titulo do trabalho sugere, far-se-4 a programacdo de
tripulagdes de Onibus diaria, ficando como proposta para trabalhos futuros a
implementagdo da programagdo mensal e, com maior audéacia, a integracdo com a
programacao de veiculos.

Além disso, o presente trabalho retrata um estudo de caso de uma empresa
de Belo Horizonte. Logo, as regras as quais o problema serda submetido sdo especificas
desta organizacdo. Acrescentando-se as regras, tem-se também a legislagao trabalhista, que
sofre constantes alteragcdes. Caso a parte, o problema foi tratado segundo a Convengdo
Coletiva de Trabalho 2002/2003.

Outro entrave relativo ao trabalho esta no estudo de caso proposto. A
empresa de Onibus que opera no sistema de transporte publico em Belo Horizonte nao
permitiu a divulgacdo de seu nome, que sera omitido através de uma descricdo genérica
para que o sigilo seja mantido. Este fato impossibilitou uma descricdo mais detalhada da
empresa.

Outra limitacdo a ser citada ¢ referente a implantacdo do sistema
desenvolvido na empresa, que entdo se responsabilizara pela analise e posterior decisdo.
Para tanto, faz-se necessario o desenvolvimento de uma interface computacional de alta
qualidade para garantir a valorizagdo do sistema e a possibilidade de seu eventual uso

comercial.



1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho sera disposto segundo capitulos. No presente capitulo ¢ feita
uma introducdo ao trabalho, relatando suas origens e importancia, assim como objetivos e
limitacdes, justificando-se o uso de metaheuristicas para abordagem do mesmo.

No segundo capitulo, sera feita uma revisdo bibliografica, descrevendo-se o
estado da arte e caracterizando o presente trabalho como uma continuagdo de uma linha de
pesquisa ja em andamento. Apontam-se quais sistemas tipicos ja foram aplicados ao PPT
em um cenario mundial. Dentre eles, destaca-se as heuristicas e respectivos autores que as
propuseram.

No terceiro capitulo sera descrita a metodologia empregada para solucionar
o problema. O PPT serd descrito, modelado e formulado, apresentando-se as restri¢cdes
operacionais e trabalhistas as quais sera submetido e suas respectivas penalizacdes, visando
futura construcdo de uma fungdo de avaliacdo, a qual medirda o grau de qualidade da
solucdo gerada. Este capitulo apresentara também as técnicas utilizadas para geracdo de
uma solug¢do inicial, a partir da qual serdo submetidas heuristicas para posterior
refinamento.

Durante o quarto capitulo serda destacada as metaheuristicas aplicadas ao
problema de programacdo das tripulagdes, com as respectivas estruturas de vizinhanca
utilizadas, bem como alguns pardmetros de entrada utilizados.

O quinto capitulo sera a aplicacdo do modelo proposto para o estudo de
caso, levantando-se uma breve descri¢do da realidade da empresa. Serdo apresentadas as
caracteristicas das escalas de trabalho diarias, geradas pelas heuristicas, e posterior
comparac¢@o com a solugdo em uso na empresa. Neste capitulo estardo dispostos também os
parametros utilizados na programacao e os resultados computacionais gerados.

No sexto capitulo serdo feitas as conclusdes e recomendagdes para o
presente trabalho e perspectivas para trabalhos futuros. Este capitulo destacara os
resultados esperados partindo-se dos objetivos esclarecidos no primeiro capitulo ¢ as
provaveis contribui¢des do trabalho.

O sétimo capitulo lista alguns artigos oriundos deste trabalho. O proximo e
ultimo passo ¢ a listagem das referéncias bibliograficas utilizadas no corpo do projeto,

dispostas segundo as normas da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT).



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. INTRODUCAO

Apesar do problema ser conhecido desde a década de 60, o PPT ndo podia
ser formulado em termos matematicos como modelos de programacdo linear, ja que até
entdo ndo se havia tecnologia disponivel para solucionar esses modelos de médio e grande
porte. Sendo assim, até a década de 70 as pesquisas se concentraram na elaboracdo de
métodos heuristicos. Estas metodologias eram algumas vezes tentativas de simulagdo dos
programadores manuais, mas na maioria das vezes acabaram por representar uma linha de
partida para o desenvolvimento de novas solugdes heuristicas. Os sistemas heuristicos
foram os primeiros a serem utilizados na resolucdo do PPT (ELIAS 1964). Os primeiros
sistemas desenvolvidos consistiam, no entanto, apenas na automac¢do do trabalho antes
realizado manualmente. A principal desvantagem de tais sistemas € a sua incapacidade de
detectar possibilidades de otimizagao.

Os modelos de fluxo em rede, embora menos eficazes na representacdo do
PPT, também tém sido explorados para resolvé-lo. Carraresi & Gallo (1984) descrevem
formulacdes para o problema que se baseiam no modelo de emparelhamento. Este modelo
pode ser usado iterativamente, resolvendo-se o problema diario, semanal ou mensal
(SIQUEIRA 1999). Ball & Benoit-Thompson (1988) abordam o PPT encontrando um
conjunto de caminhos que representam as jornadas de trabalho em um grafo. Neste grafo,
0s nds sao as oportunidades de troca e os arcos sdo de dois tipos: pedacos de jornadas e
conexdes factiveis entre tarefas. Esta abordagem adota a relaxacdo lagrangeana como
forma de incluir restri¢cdes adicionais ao modelo de fluxo em rede.

O Problema de Programagdo da Tripulagdo tem sido largamente estudado e
aplicado nos paises mais desenvolvidos. Uma abordagem de programacdo matematica
classica para o PPT ¢ aquela que o formula como um problema de recobrimento ou de
particionamento e utiliza a técnica de geragdo de colunas para resolvé-lo (SMITH &
WREN 1988, DESROCHERS & SOUMIS 1989). A variedade de trabalhos que utiliza tais
abordagens deriva das diferentes possibilidades de encontrar uma solugdo inteira a partir da

solugdo do problema linear. As técnicas mais exploradas sdo as de branch-and-bound,



branch-and-price ¢ a relaxacdo lagrangeana, que permitem formas alternativas de
implementagdo, tendo em vista as caracteristicas do problema (WREN & ROUSSEAU
1995).

Existe uma ampla bibliografia sobre constru¢des de jornada de trabalho para
funcionarios de empresas de transporte, com diversas técnicas distintas. Dentre esses
trabalhos pode-se citar: Wren & Wren (1995), Clement & Wren (1995), Kwan et al.
(1999), Lourengo et al. (2001) e Shen & Kwan (2000, 2001). Os trés primeiros aplicam
algoritmos genéticos, enquanto o quarto, além de Algoritmos Genéticos, aplica também
Busca Tabu. Em todas essas quatro primeiras modelagens, o PPT é formulado como um
problema de recobrimento de conjuntos. Esses conjuntos representam possiveis jornadas
de trabalho factiveis, isto é, em cada jornada de trabalho ha respeito as regras operacionais
e trabalhistas. O que diferencia cada um dos trabalhos citados ¢ a forma de gerar o
conjunto de jornadas de trabalho a ser submetido ao modelo de programagdo matematica
baseado em recobrimento. O ultimo artigo mencionado trabalha numa linha diferente, ndo
vinculada ao problema de recobrimento. Nesse trabalho, as jornadas sdo construidas a
partir de movimentos feitos sobre suas tarefas, isto é, uma jornada pode ser ndo factivel. Os
autores aplicam Busca Tabu em cada uma das varias estruturas de vizinhanca
desenvolvidas.

Com o surgimento das metaheuristicas tais como, Algoritmos Genéticos
(Goldberg 1989), Busca Tabu (Glover 1989,1990), Simulated Annealing (Kirkpatrick
1983) entre outras, abriu-se um novo horizonte na resolucdo de problemas NP-Dificeis
como o PPT. Embora tais métodos ndo garantam a obten¢do do otimo global, eles
permitem incluir com facilidade qualquer tipo de restricdo. Além de motoristas e
cobradores de Onibus, algumas publicacdes mostram problemas semelhantes como a
construcdo de escalas de trabalho para tripulagdo de trens e de avides.

A presente iniciativa constitui uma continuidade dos trabalhos
desenvolvidos pelo grupo de pesquisa em transportes da UFOP, que resultaram na
publicacdo dos artigos Silva et al (2002a, 2002b) e Souza et al (2003a, 2003b, 2003c), que

resolvem o PPT considerando as caracteristicas da realidade brasileira.
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2.2. ESCALAS DE TRABALHO PARA MOTORISTAS E COBRADORES DE ONIBUS

2.2.1.METODO HASTUS

Existe um método de elaboracdo de escalas de trabalho de motoristas ¢
cobradores de Onibus conhecido na literatura como método Hastus. Neste método, as
escalas sdo construidas em trés fases.

Na primeira fase, uma escala aproximada ¢ construida usando-se um
problema de Programacdo Linear, relaxando-se as restricdes de integralidade e de
factibilidade com o objetivo de reduzir o tempo computacional. Estas restricdes referem-se
as possibilidades de formagédo e de combinacdo de escalas, maxima duragdo de uma parte
de escala e sobre os locais de possiveis trocas de funcionarios.

Deste modo, obtém-se as primeiras escalas, que sdo denominadas “pedagos”
de trabalho. O conjunto formado por estas escalas ¢ denominado escala aproximada. Em
uma etapa seguinte, as jornadas sdo divididas novamente, em partes semelhantes as
primeiras escalas geradas, com o objetivo de melhorar a escala aproximada. Estas
melhorias sdo feitas, reduzindo-se o niimero de motoristas e a quantidade de horas-extras
que s3o formadas com as primeiras divisoes.

A segunda fase consiste na combinagdo destas escalas divididas com a
utilizagdo do algoritmo do matching com atribuicdo de pesos as combinagdes factiveis de
escalas de trabalho. A solucao 6tima da combinagao € o matching de peso maximo.

Na ultima fase, as divisdes das tabelas s3o reconsideradas e algumas
melhorias sdo feitas modificando-se estas divisdes visando, novamente, a reducdo de
numero de funcionarios e a quantidade de horas-extras. A descricdo completa deste
método, os diferentes modos de aplicagdo e de elaboracdo podem ser encontrados em

publicacdes, tais como Blais et al (1976), Lessard et al (1981) e Rousseau et al (1985).
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2.2.2.08 METODOS HEURISTICOS DE DIVISOES SUCESSIVAS

As heuristicas de divisdes sucessivas constroem as escalas de trabalho em
duas fases.

Na primeira fase as divisdes das escalas sdo feitas e combinadas, formando-
se uma jornada diaria de trabalho completa para a tripulacdo. Estas escalas combinadas
devem formar dias de trabalho factiveis, com a mesma idéia utilizada no primeiro estagio
do método Hastus.

Na segunda fase, as divisdes das escalas sao modificadas varias vezes, € o
algoritmo heuristico procura formar jornadas de trabalho factiveis, melhorando as escalas
de trabalho obtidas na primeira fase, com relacdo as quantidades de motoristas e de horas
extras formadas. Algumas publicacdes que mostraram estes métodos heuristicos e suas
aplicacdes com mais detalhes sdo: Manington & Wren (1975), Wilhelm (1975), Wren et al
(1985).

2.2.3.0 METODO DE COBERTURA DE CONJUNTOS

Um método bastante utilizado para construir escalas de trabalho ¢ o método
de geracdo de colunas, usado para resolver problemas de Programacdo Linear que
envolvem muitas variaveis. No artigo de Desrochers & Soumis (1989) o problema de
cobertura de conjuntos ¢ utilizado para elaborar as escalas de trabalho de motoristas ¢
cobradores de 6nibus. O objetivo deste método € cobrir todas as escalas com um custo
minimo. Em sua formulacdo, a funcdo de avaliacdo minimiza os custos dos dias de

trabalho, e cada variavel representa um dia de trabalho factivel.

2.3. ESCALAS DE TRABALHO PARA TRIPULACAO FERROVIARIA

Semelhante ao problema das escalas de motoristas de onibus, o problema
das escalas de trabalho para a tripulacdo ferroviaria consiste em construir as escalas de

trabalho e designa-las aos funcionarios de tal maneira que a tabela de demandas seja



12

cumprida. Maiores detalhes deste problema podem ser encontrados em Caprara et al
(1997).

Inicialmente, toma-se uma tabela de servigos de trem, a ser cumprida
diariamente em certos periodos de tempo. Alguns segmentos de jornada sdo definidos para
cada funcionario. Estes segmentos definem os tempos inicial e final de uma jornada ¢ as
estacoes de entrada e de saida para um funcionario.

Quando um funciondrio termina sua jornada, o mesmo pode retornar a
estagdo base (inicio da jornada), ou deslocar-se a uma outra estacdo para iniciar outra
jornada. Este deslocamento n3o ¢ considerado como uma jornada de trabalho, e o
funcionario tem um intervalo de pelo menos um dia para fazer este deslocamento e iniciar
sua proxima jornada de trabalho em uma estagao.

O problema consiste em encontrar um conjunto de escalas, que cubra toda a
tripulacdo e satisfagca a demanda, com um custo minimo. Para resolver este problema,
considera-se um grafo direcionado, onde o arco ( i, j ) existe se, e somente se, a seqiiéncia
de trabalho ( i, j ) existir, ou seja, o funcionario j pode substituir o funcionario i em uma
determinada estagdo.

Utiliza-se o modelo classico de cobertura de vértices, com a Relaxacdo
Lagrangeana para modelos de Programagdo Linear Inteira (Fisher, 1981). Este trabalho foi
implementado em uma companhia férrea italiana, e os resultados desta aproximagao
Lagrangeana foram melhores do que os resultados heuristicos, utilizados pela companhia

tratada.

2.4. ESCALA DE TRABALHO PARA TRIPULACAO AEREA

Este problema ¢ semelhante ao de construgdo de escalas para tripulagdo
ferroviaria, e esta apresentado com mais detalhes em Gamache et al (1999).

A resolucdo deste problema ¢ feita em duas fases. Na primeira fase,
formam-se pares de segmentos de v6o em dois dias consecutivos, onde a tripulagdo viaja e
retorna a cidade base. Alguns dias isolados, que ndo formam pares, sdo separados dos

demais periodos. O problema de tripulagdo em pares consiste em encontrar o conjunto de
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pares que cobre todos os segmentos de voo, com custo minimo. O custo de um par de voos
¢ dado pela duracao total deste par.

Na segunda fase, toma-se a listagem da tripulacdo, construindo-se a escala
mensal personalizada para cada funcionario, de acordo com sua atividade. O método de
geracdo de colunas pode ser utilizado para resolver este problema, gerando vérios
subproblemas NP-dificeis.

Este procedimento de solugdo foi testado na companhia AIR FRANCE,
onde o problema pode ser dimensionado do seguinte modo: milhares de restrigdes,
centenas de subproblemas e centenas de milhares de arcos.

Alguns testes com o programa CADET mostram que a aplicagdo do método
de geracdo de colunas ¢ mais eficiente computacionalmente para o problema da companhia
AIR FRANCE, e os resultados sdo melhores do que os métodos heuristicos utilizados pela

companhia.

2.5. DESIGNACAO DE ESCALAS DE TRABALHOS PARA MOTORISTAS E COBRADORES DE

ONIBUS.

Uma das ultimas fases da construcao de jornadas de trabalho de motoristas ¢
cobradores de onibus ¢ a designagdo da jornada semanal de trabalho para um funcionario.
Esta designacdo envolve um grande numero de restrigdes, impostas com o objetivo de
satisfazer os critérios estabelecidos pelas empresas de transporte coletivo. Por exemplo,
alguns funcionarios ndo podem ser escalados para alguns horarios, como no inicio da
manha ou no final da noite por problemas de deslocamento da sua residéncia até o local de
trabalho ou vice-versa.

Uma aproximagao utilizada para a designacdo de motoristas de donibus para
as jornadas € denominada Multi-Level bottleneck (ou “engarrafamento” em varios niveis).
Nesta aproximagdo, considera-se um grafo bipartido, onde um conjunto de vértices
representa as jornadas, e o outro conjunto de vértices representa os funcionarios.

Um peso p(i,j) ¢ atribuido para cada designacdo de uma escala i para um
funcionario j, onde este peso representa o custo total desta designa¢do. A duragdo e os

horéarios de inicio e de término de cada escala devem ser considerados, pois os custos da
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empresa com os funcionarios dependem destes fatores. O objetivo ¢ encontrar um peso
total minimo das designagdes de escalas para motoristas.

O algoritmo inicia com uma designagdo inicial. A partir desta designacgao,
escolhe-se um vértice sem designagdo, criando-se uma cadeia alternante, cujos vértices sdo
designados ¢ ndo designados. Quando uma cadeia possui o peso total dos arcos sem
designacao menor do que o peso total dos arcos ja designados, trocam-se as fungdes da
designacdo, ou seja, os arcos que nao tinham designacao passam a ter, € os demais deixam
de ter designagdo. A descricdo completa deste método pode ser encontrada em Carraresi &
Gallo (1984).

Este algoritmo ¢ uma simplificacdo do algoritmo de emparelhamento de
peso minimo, usado somente para grafos bipartidos (Christofides, 1975).

Os resultados encontrados demonstram que este algoritmo ¢ mais eficiente
do que o algoritmo proposto por Derigs & Zimmermann (1978), mais conhecido como o
método DZ. O método DZ comega com uma solucio inicial, em geral ndo factivel e, a cada

iteracdo, o algoritmo procura reduzir as inviabilidades.

2.6. METODOS DE BUSCA LOCAL

Os Me¢étodos de busca local em problemas de otimizagdo constituem um
conjunto de técnicas baseadas na no¢do de vizinhanca. Mais especificamente, seja S o
espaco de pesquisa de um problema de otimizagdo e f a fungdo objetivo a minimizar. A
funcdo N, a qual depende da estrutura do problema tratado, associa a cada solugdo viavel s
e S, sua vizinhanga N(S) < S. Cada solugdo s’ € N(s) é chamada de vizinho de s.
Denomina-se movimento a modificagao m que transforma uma solugdo s em outra, s’, que
esteja em sua vizinhanga. Essa operagdo ¢ representada por s’ < s @ m.

Em linhas gerais, uma técnica de busca local, comegando de uma solucdo
inicial sy (a qual pode ser obtida por alguma outra técnica ou gerada de forma aleatoria),
navega pelo espago de pesquisa através de movimentos, passando iterativamente, de uma

solucdo para outra que seja sua vizinha.
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2.6.1. METODO DE DESCIDA

E um método de busca local que se caracteriza por analisar todos os
possiveis vizinhos de uma solucdo s em sua vizinhanga N(s), escolhendo, a cada passo,
aquele que tem o menor valor para a funcdo de avaliagdo. Nesse método, o vizinho
candidato somente ¢ aceito se ele melhorar estritamente o valor da melhor solucdo até

entdo obtida. Dessa forma, o método para tdo logo um minimo local seja encontrado.

2.6.2. METODO RANDOMICO DE DESCIDA

O método de descida requer a exploragdo de toda a vizinhanga. Um método
alternativo, que evita essa pesquisa exaustiva ¢ o método randémico de descida. Ele
consiste em analisar um vizinho qualquer escolhido aleatoriamente e o aceitar somente se
ele for estritamente melhor que a solugdo corrente; ndo o sendo, a solugdo corrente
permanece inalterada e outro vizinho ¢ gerado. O procedimento ¢ interrompido apds um
numero fixo de iteracdes sem melhora no valor da melhor solu¢do obtida até entdo. No
entanto, o método randdémico de descida também fica preso no primeiro minimo local

encontrado.

2.6.3. METODO RANDOMICO NAO ASCENDENTE (RNA)

O método randéomico ndo ascendente (RNA) é uma variante do método
randomico de descida, diferindo dele por aceitar o vizinho gerado aleatoriamente se ele for
melhor ou igual a solugdo corrente. Esse método para, também, apés um numero fixo de
iteracdes sem melhora no valor da melhor solugdo produzida até entdo.

Por esse método, entretanto, € possivel navegar pelo espaco de pesquisa por
movimentos laterais (Selman, Levesque & Mitchell, 1992). Dessa forma, ele tem
condigoes de percorrer caminhos de descida que passam por regides planas, ou seja, se a
pesquisa chega em uma dessas regides, 0 método tem condicdes de mover-se por ela e sair,

obtendo uma nova soluc¢do diferente daquela inicial da regido plana.
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O método RNA ¢, portanto, um procedimento que executa a pesquisa no
espaco de solugdes combinando movimentos de descida com movimentos laterais,

aumentando as chances de se escapar de um minimo local.

2.7. METAHEURISTICAS

As metaheuristicas sdo métodos de busca local, destinadas a encontrar uma
boa solucdo, eventualmente a otima, consistindo na aplicacdo, em cada passo, de uma
heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema especifico
(Ribeiro, 1996).

Contrariamente as heuristicas convencionais, as metaheuristicas sdo de
carater geral e tém condi¢des de escapar de 6timos locais.

As metaheuristicas, assim como os métodos de busca local tradicionais,

diferenciam-se entre si basicamente pelas seguintes caracteristicas:

= critério de escolha de uma solugdo inicial;
» defini¢o da vizinhanga N(s) de uma solugdo s;
» critério de selegdo de uma solugdo vizinha dentro de N(s);

= critério de término;

A seguir, serdo apresentadas as principais metaheuristicas referenciadas ao

longo deste trabalho.

2.7.1. GRASP (GREEDY RANDOMIZED ADAPTIVE SEARCH PROCEDURE )

GRASP (Procedimento de busca adaptativa gulosa e randomizada) ¢ um
método iterativo, proposto por Feo & Resende (1995), que consiste de duas fases: uma fase
de construgdo, na qual uma solugdo é gerada, elemento a elemento; ¢ de uma fase de busca

local, na qual um 6timo local na vizinhanga da solug@o construida é pesquisado. A melhor
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solugdo encontrada ao longo de todas as iteracdes GRASP realizadas ¢ retornada como
resultado. O pseudocddigo descrito pela Figura 2.1 ilustra o procedimento GRASP.

Na fase de construg¢do, uma solucdo € iterativamente construida, elemento
por elemento. A cada iteracdo dessa fase, os proximos elementos candidatos a serem
incluidos na solugdo sdo colocados em uma lista C de candidatos, seguindo um critério de

ordenacdo pré-determinado.

Procedimento GRASP (f(.), g(.), N(.), GRASPmax, s)

f* « oo;
para (Iter = 1,2,...,Graspmax) faca
Construcao (g(.),o.,s);
BuscaLocal(f(.), N(.), s);
se (f(s) < f*) entdo
s* «s;
* « f(s);
fim-se;
fim-para;
s* < s;
Retorne s;
fim GRASP;

Figura 2.1 - Algoritmo GRASP

Esse processo de selecdo ¢ baseado em uma fungdo adaptativa gulosa
g : C - ¥, que estima o beneficio da sele¢cdo de cada um dos elementos. A heuristica ¢
adaptativa porque os beneficios associados com a escolha de cada elemento sdo atualizados
em cada itera¢do da fase de construcdo para refletir as mudangas oriundas da sele¢do do
elemento anterior. A componente probabilistica do procedimento reside no fato de que
cada elemento ¢ selecionado de forma aleatéria a partir de um subconjunto restrito
formado pelos melhores elementos que compdem a lista de candidatos. Este subconjunto
recebe o nome de lista de candidatos restrita (LCR). Esta técnica de escolha permite que
diferentes solugdes sejam geradas em cada iteracdo GRASP. Seja a € [0, 1] um dado
parametro. O pseudocodigo representado pela Figura 2.2 descreve a fase de construgdo
GRASP.
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procedimento Construcdo (g(.), o, s);
s « J;
Inicialize o conjunto C de candidatos;
enquanto (C # ) faca
tmin =min{g(t) |t € C};
t max = max{g(t)|te C};
LCR = {t e C|g(t) £ tmin + o tmax - tmin) };
Selecione, aleatoriamente, um elemento t € LRC;
s« s {t};
Atualize o conjunto C de candidatos;
fim-enquanto;
Retorne s;
fim Construgao;

Figura 2.2 - Fase de construgdo do algoritmo GRASP

Observamos que o pardmetro o controla o nivel de gulosidade e
aleatoriedade do procedimento Constru¢do. Um valor a = 0 faz gerar solugdes puramente
gulosas, enquanto o = 1 faz produzir solugdes totalmente aleatorias.

Assim como em muitas técnicas deterministicas, as solucdes geradas pela
fase de constru¢do do GRASP provavelmente ndo sdo localmente 6timas com respeito a
definicdo de vizinhanga adotada. Dai a importancia da fase de busca local, a qual objetiva
melhorar a solucdo construida. A Figura 2.3 descreve o pseudocodigo de um procedimento

basico de busca local com respeito a uma certa vizinhanga N(.) de s.

procedimento BuscalLocal(f(.),N(.), s);

1 s*<« s; {Melhor solu¢do encontrada }
2. V={s’eN(@)| f(s’) <f(s) };

3 enquanto (|V| > 0) faca

4, Selecione s € V ;

5. se (f(s) < f(s*)) entdo s* «s ;
6 V={se N(s)| f(s*) <f(s) } ;
7 fim-enquanto;

8 S < s*;

9 Retorne s;

fim BuscaLocal;

Figura 2.3 - Fase de Busca Local de um algoritmo GRASP
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A eficiéncia da busca local depende da qualidade da solucdo construida. O
procedimento de construgdo tem entdo um papel importante na busca local, uma vez que as
solugdes construidas constituem bons pontos de partida para a busca local, permitindo
assim acelera-la.

O parametro o, que determina o tamanho da lista de candidatos restrita, €
basicamente o Unico parametro a ser ajustado na implementacdo de um procedimento
GRASP. Em Feo & Resende (1995), discute-se o efeito do valor de o na qualidade da
solugdo e na diversidade das solucdes geradas durante a fase de construcdo. Valores de o
que levam a uma lista de candidatos restrita de tamanho muito limitado (ou seja, valor de o
proximo da escolha gulosa) implicam em solugdes finais de qualidade muito proxima
aquela obtida de forma puramente gulosa, obtidas com um baixo esforco computacional.
Em contrapartida, provocam uma baixa diversidade de solugdes construidas. J& uma
escolha de o proxima da selecdo puramente aleatéria leva a uma grande diversidade de
solugdes construidas, mas por outro lado, muitas das solugdes construidas sdo de qualidade
inferior, tornando mais lento o processo de busca local.

O procedimento GRASP procura, portanto, conjugar bons aspectos dos
algoritmos puramente gulosos, com aqueles dos procedimentos aleatorios de construcao de
solucoes.

Procedimentos GRASP mais sofisticados incluem estratégias adaptativas
para o parametro o.. O ajuste desse pardmetro ao longo das iteracdes GRASP, por critérios
que levam em consideracdo os resultados obtidos nas iteragdes anteriores, produz solugdes
melhores do que aquelas obtidas considerando-o fixo (PRAIS & RIBEIRO 1998, 1999a,
1999b).

2.7.2. TS (TABU SEARCH)

Descrevem-se a seguir os principios basicos da Busca Tabu (BT), técnica
originada nos trabalhos de Fred Glover (GLOVER, 1986) e Pierre Hansen (HANSEN,

1986). Para um melhor detalhamento do método, far-se-a referéncia a Glover (1986, 1989,
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1990), Glover & Laguna (1993, 1997), Glover, Taillard & Werra (1993), Hertz & Werra
(1990).

A Busca Tabu é um procedimento adaptativo que utiliza uma estrutura de
memoria para guiar um método de descida a continuar a exploragdo do espago de solugdes,
mesmo na auséncia de movimentos de melhora, evitando que haja a formagao de ciclos,
isto ¢, o retorno a um 6timo local previamente visitado.

Mais especificamente, comegando com uma solugdo inicial sy, um algoritmo
BT explora, a cada iteragcdo, um subconjunto V" da vizinhanga N(s) da solugdo corrente s. O
membro s’ de V' com menor valor nessa regido segundo a funcdo f{.) torna-se a nova
solugdo corrente mesmo que s’ seja pior que s, isto €, que f{s’) > f(s).

O critério de escolha do melhor vizinho ¢ utilizado para escapar de um
minimo local. Esta estratégia, entretanto, pode fazer com que o algoritmo cicle, isto é, que
retorne a uma solucdo ja gerada anteriormente. De forma a evitar que isto ocorra, existe
uma lista tabu 7, a qual ¢ uma lista de movimentos proibidos. A lista tabu classica contém
0s movimentos reversos aos ultimos |7] movimentos realizados (onde |7] € um parametro
do método) e funciona como uma fila de tamanho fixo, isto €, quando um novo movimento
¢ adicionado a lista, o mais antigo sai. Assim, na exploragdo do subconjunto V da
vizinhanga N(s) da solugdo corrente s, ficam excluidos da busca os vizinhos s’ que sdo
obtidos de s por movimentos m que constam na lista tabu.

A lista tabu se, por um lado, reduz o risco de ciclagem (uma vez que ela
garante o ndo retorno, por |7] iteracdes, a uma solugdo ja visitada anteriormente); por outro,
também pode proibir movimentos para solugdes que ainda ndo foram visitadas. Assim,
existe também uma funcdo de aspiragdo, que € um mecanismo que retira, sob certas
circunstancias, o status tabu de um movimento. Mais precisamente, para cada possivel
valor v da funcdo objetivo existe um nivel de aspiracdo A(v): uma solugdo s’ em V pode ser
gerada se f(s’) < A(f(s)), mesmo que o movimento m esteja na lista tabu. A fungdo de
aspiracdo A4 ¢ tal que, para cada valor v da func¢do objetivo, retorna outro valor A(v), que
representa o valor que o algoritmo aspira ao chegar de v. Considerando uma fungao
objetivo de valores inteiros, um exemplo simples de aplicacdo desta idéia é considerar
A(f(s)) = f(s*) - I onde s* ¢ a melhor solucdo encontrada até entdo. Neste caso, aceita-se
um movimento tabu somente se ele conduzir a um vizinho melhor que s*.

Duas regras sdo normalmente utilizadas de forma a interromper o

procedimento. Pela primeira, para-se quando ¢ atingido um certo nimero maximo de
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iteracdes sem melhora no valor da melhor solugdo. Pela segunda, quando o valor da melhor
solugdo chega a um limite inferior conhecido (ou proximo dele). Esse segundo critério
evita a execu¢do desnecessaria do algoritmo quando uma solugdo 6tima ¢ encontrada ou
quando uma soluc¢do ¢ julgada suficientemente boa.

Os parametros principais de controle do método de Busca Tabu sdo a
cardinalidade |7] da lista tabu, a funcdo de aspiracdo A4, a cardinalidade do conjunto V de
solucdes vizinhas testadas em cada iteragdo e BTmax, ou seja, 0 nimero maximo de
iteracdes sem melhora no valor da melhor soluc¢do.

Apresenta-se, pela Figura 2.4, o pseudocodigo de um algoritmo de Busca
Tabu basico. Neste procedimento fmin é o valor minimo conhecido da fungdo f,

informagdo essa que em alguns casos esta disponivel.

procedimento BT

. Seja s solucao inicial;
.s* <« s; {Melhor solu¢do obtida até entdo}
. Iter « 0; {Contador do niimero de itera¢des}
. Melhorlter «— 0; {Iteracdo mais recente que forneceu s*}
. Seja BTmax o nimero maximo de iteragdes sem melhora em s*;
T « &, {Lista Tabu}
. Inicialize a fungfo de aspiracdo A;
. enquanto (Iter — Melhorlter < BTmax) faca
Iter <« Iter + 1;
Seja s’ «— s @m o melhor elemento de V < N (s) tal que o movimento m nao
sejatabu (m ¢ T) ou s’ atenda a condicdo de aspiragdo (f(s’) < A(f(s)));
11. T« T- {movimento mais antigo} + {movimento que gerou s’};

— 0 0 NN WU AW~

e

12. s« s’

13. se f(s) <f(s*) entdo

14. s* «s;

15. Melhorlter < Iter ;
16. fim-se;

17.  Atualize a funcdo de aspiragio A;
18. fim-enquanto;

19. Retorne s*;

fim BT;

Figura 2.4 - Algoritmo de Busca Tabu

E comum em métodos de Busca Tabu incluir estratégias de intensificagdo,
as quais tém por objetivo concentrar a pesquisa em determinadas regides consideradas

promissoras. Uma estratégia tipica ¢ retornar as solugdes ja visitadas para explorar sua
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vizinhanga de forma mais efetiva. Outra estratégia consiste em incorporar atributos das
melhores solugdes ja encontradas durante o progresso da pesquisa e estimular componentes
dessas solugdes a tornar parte da solucdo corrente. Nesse caso, sdo consideradas livres no
procedimento de busca local apenas as componentes ndo associadas as boas solugdes,
permanecendo as demais componentes fixas. Um critério de término, tal como um numero
fixo de iteragdes, € utilizado para encerrar o periodo de intensificacao.

Métodos baseados em Busca Tabu incluem, também, estratégias de
diversificacdo. O objetivo dessas estratégias, que tipicamente utilizam uma memoria de
longo prazo, ¢ redirecionar a pesquisa para regioes ainda ndo suficientemente exploradas
do espaco de solucdes. Estas estratégias procuram, ao contrario das estratégias de
intensificagdo, gerar solu¢des que tém atributos significativamente diferentes daqueles
encontrados nas melhores solugdes obtidas. A diversificagdo, em geral, é utilizada somente
em determinadas situagdes, como, por exemplo, quando dada uma solugdo s, ndo existem
movimentos m de melhora para ela, indicando que o algoritmo ja exauriu a analise naquela
regido. Para escapar dessa regido, a idéia ¢ estabelecer uma penalidade w(s, m) para uso
desses movimentos. Um numero fixo de iteragdes sem melhora no valor da solugdo 6tima
corrente €, em geral, utilizado para acionar essas estratégias.

Métodos de Busca Tabu incluem também listas tabu dindmicas
(DAMMEYER & VOY 1993, SCHAEFER 1996), muitas das quais atualizadas de acordo
com o progresso da pesquisa (BATTITI 1994,1996, BASTOS & RIBEIRO 1999). A
grande vantagem de se usar uma lista tabu de tamanho dinamico ¢ que se minimiza a

possibilidade de ocorréncia de ciclagem.

2.7.3.SA (SIMULATED ANNEALING)

Simulated Annealing é uma classe de metaheuristica proposta originalmente
por Kirkpatrick et al (1983), sendo uma técnica de busca local probabilistica, que se
fundamenta em uma analogia com a termodindmica, ao simular o resfriamento de um

conjunto de atomos aquecidos.
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Esta técnica comega sua busca a partir de uma solucdo inicial qualquer,
normalmente gerada aleatoriamente, pois este método ndo depende de solucdes iniciais de
boa qualidade. O procedimento principal consiste em um loop que gera aleatoriamente, em
cada itera¢do, um unico vizinho s’ da solugdo corrente s.

A cada gera¢do de um vizinho s’ de s, ¢ testada a variagdo A do valor da
funcdo objetivo, isto €, A = f(s’) — f(s). Sendo o problema de minimizagdo, se A < 0, o

método aceita a solugdo e s’ passa a ser a nova solucdo corrente. Caso A > 0 a solugéo

.. . , , . . -AIT
vizinha candidata também podera ser aceita, mas neste caso, com uma probabilidade ¢ =

onde T ¢ um pardmetro do método, chamado de temperatura, e que regula a probabilidade
de aceitacdo de solugdes com pior custo.

A temperatura 7 assume, inicialmente, um valor elevado 7). Apdés um
numero fixo de iteragdes (o qual representa o nimero de iteragdes necessarias para o
sistema atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a temperatura ¢
gradativamente diminuida por uma razdo de resfriamento a, tal que 7, <~ o * T, ;, sendo
0 < a < 1. Com esse procedimento, da-se, no inicio uma chance maior para escapar de
minimos locais e, a medida que T aproxima-se de zero, o algoritmo comporta-se como o
método de descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar movimentos de
piora (T - 0= ¢ > 0).

O procedimento para quando a temperatura chega a um valor proximo de
zero e nenhuma solucdo que piore o valor da melhor solu¢do ¢ mais aceita, isto ¢, quando o
sistema esta estavel. A solu¢do obtida quando o sistema encontra-se nesta situacao
evidencia o encontro de um minimo local. Os parametros de controle do procedimento sao
a razdo de resfriamento o, o nimero de iteragdes para cada temperatura (SAmax) ¢ a
temperatura inicial 7).

O pseudocodigo do algoritmo ¢ apresentado pela Figura 2.5.

Detalhes adicionais desse algoritmo podem ser encontrados em Dowsland (1993).



procedimento S4
1. Seja sy uma solucdo inicial, Ty a temperatura inicial, o a taxa de resfriamento
e SAmax o numero maximo de iteragdes para se atingir o equilibrio térmico;
2. 54 8o {Solugdo corrente}
3. s'¢s; {Melhor solucdo obtida até entdo}
4. T« Ty {Temperatura corrente}
5. TterT « 0O; {Numero de iteracdes na temperatura T}
6. enquanto (T > 0) faga
7.  enquanto (IterT < SAmax) faca
8. IterT « IterT + 1;
9. Gere um vizinho qualquer s’ € N (s);
10.  A=fs)-f(5);
11. se (A <0) entdo
12. s« 5
13. se f{s’) <f(s") entdo 5™ « s;
14. sendo
15. Tome x € [0,1];
16. $x<e'A/Tms<—s’;
17. fim-se;
18. fim-enquanto;
19. T« axT;
20. TIterT « O;
21. fim-enquanto;
22.Retorne s*;
fim S4;

Figura 2.5 - Algoritmo de Simulated Annealing

2.7.4.VNS (VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH)

24

O VNS (Método de Pesquisa em Vizinhanga Variavel) é um método de

busca local que consiste em explorar o espago de solugdes através de trocas sistematicas de

estruturas de vizinhanga. Contrariamente a outras metaheuristicas baseadas em métodos de

busca local, o método VNS nao segue uma trajetoria, mas sim explora vizinhangas

gradativamente mais “distantes” da solug@o corrente e focaliza a busca em torno de uma

nova solugdo se, e somente se, um movimento de melhora é realizado. O método inclui,

também, um procedimento de busca local a ser aplicado sobre a solugdo corrente. Esta

rotina de busca local também pode usar diferentes estruturas de vizinhanga. O

pseudocddigo do algoritmo ¢ apresentado pela Figura 2.6. Detalhes adicionais desse

algoritmo podem ser encontrados em Mladenovic and Hansen (1997).
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procedimento VNS

1 Seja 5o uma solugdo inicial e 7 o nimero de estruturas de vizinhanga;
2 S < 803 {Solugdo corrente}

3. enquanto (Critério de parada ndo satisfeito) faca
4, k< 1;  {Tipo de estrutura de vizinhanga}
5 enquanto (k <r) faca

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

7 s”" <« BuscaLlocal(s "),

8 se f(s”) <f(s)

9. entdo s <« s

10. k<« 1;

11. sendo k<« k+ 1;

12. fim-se;

13. fim-enquanto;

14. fim-enquanto;
15. Retorne s;

fim VNS

Figura 2.6 - Algoritmo VNS

Nesse algoritmo, parte-se de uma solucdo inicial qualquer e a cada iteragdo
seleciona-se aleatoriamente um vizinho s’ dentro da vizinhanca N® (s) da solucao s
corrente. Esse vizinho € entdo submetido a um procedimento de busca local. Se a solucgdo
otima local, s”, for melhor que a solucdo s corrente, a busca continua de s~ recomegando
da primeira estrutura de vizinhanga N(s). Caso contrério, continua-se a busca a partir da
proxima estrutura de vizinhanga N®**”(s). Este procedimento é encerrado quando uma
condi¢do de parada for atingida, tal como o tempo méaximo permitido de CPU, o niimero
maximo de iteragdes ou numero maximo de iteragdes consecutivas entre dois
melhoramentos. A solucdo s’ ¢ gerada aleatoriamente no passo 6 da figura acima, de forma

a evitar ciclagem, situagdo que pode ocorrer se alguma regra deterministica for usada.

2.7.5.VND (VARIABLE NEIGHBORHOOD DESCENT)

O VND, ou M¢étodo de Descida em Vizinhanca Variavel, proposto em
Mladenovic and Hansen (1997), ¢ um método de busca local que consiste em explorar o
espago de solugdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga, aceitando

somente solugdes de melhora da solucdo corrente e retornando a primeira estrutura quando
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uma solucdo melhor ¢ encontrada. O pseudocddigo desse algoritmo ¢ apresentado pela

Figura 2.7.

procedimento VND
1. Seja so uma solugdo inicial e 7 0 nimero de estruturas de vizinhanga;
S <« 803 {Solugdo corrente}
k<« 1; {Tipo de estrutura de vizinhanga}
enquanto (k <r) faca
Encontre o melhor vizinho s* € N®(s);
se f{s”) <f(s)
entéo s <« s’;
k<1,
sendo k<« k+1;
10.  fim-se;
11. fim-enquanto;
12. Retorne s;

fim VND,

O XN kWD

Figura 2.7 - Algoritmo VND

3. METODOLOGIA

3.1. DESCRICAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO DIARIA ABORDADO

O problema considerado para andlise ¢ o de uma empresa de transporte
publico, situada em Belo Horizonte. Durante o ano de 2002 a empresa estava responsavel
por 11 linhas de 6nibus, com frota empenhada de 101 veiculos. Para operar esta frota a
empresa conta com 219 tripulagdes.

No transporte publico, usualmente a programacao da tripulagio ¢é feita apds
a programagdo dos veiculos. Nesta, as viagens sdo reunidas em blocos. Um bloco apresenta
a seqliéncia de viagens que um determinado veiculo tem que realizar em um dia,
comecgando e terminando na garagem. Cada bloco mostra também as Oportunidades de
Troca (OT). Uma OT ¢ um intervalo de tempo suficiente, em um ponto apropriado, para

haver a troca das tripulacdes.
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A Figura 3.1 ilustra a seqiiéncia de viagens (bloco) para o Carro 2.

<Linha 1170 eCarro 29

Parte da GARAGEM &3 06:05

Viagem <---Partida---> <---Chegada---> V.Vazia Terminal Linha
oo 0 O&:05 4 06:20 15 oo 117o.00
o1 4 Oe:20 4 07:=10 ao o5 117000
nz 4 o7:15 4 08:15 oo 15 1170.00
03 4 o8:30 4 09:38 oo 12 1170.00
04 “ 09:50 i 11:00 oo 0s 1170.00
0s 4 11:05 ] 12:05 aa 20 1170,00
06 g 12:25 4 13:25 oo 25 1170.00
o7 <€ 13:50 4 15:10 (u]u] 20 1170.00
os 4 15:30 4 i16:416 oo 14 1170.00
o9 4 17:00 E: 18:00 oo 25 1170.00
10 4 18:25 4 19:25 oo 25 1170.00
i1 4 19: 50 9 20:40 oo 10 1170,00
12 t 20: 50 ] 21:40 (nln] oo 1170.00
ao 4 21:40 a 21:55 15 (n]n] 1170.00

Retorna & GALRAGEM &=z 21:55 - Viagem wvazia: 15 min

Figura 3.1 - Programagao dos veiculos

Conforme a figura, em Partida temos o ponto inicial e o horario de inicio de
cada viagem; ja em Chegada, temos o ponto final e horario de fim de cada viagem. Quando
0 numero que representa o ponto inicial ou final for igual a zero, significa que o veiculo
esta saindo ou retornando a garagem, respectivamente. Na programacgdo dos veiculos ha
também as viagens vazias, que € o tempo necessario ao veiculo deslocar-se a garagem; o
Tempo de Terminal, o qual definira as oportunidades de troca entre tripulacdes; e a Linha a
qual o veiculo pertence.

A partir do bloco de um veiculo sdo criadas as tarefas. Cada tarefa ¢ um
conjunto de viagens compreendidas entre duas OT’s: uma no inicio e outra no final da
tarefa. Assim, durante a realizagdo da tarefa, ndo € possivel que haja troca de tripulagdo. A

seguir, temos a Figura 3.2 que esquematiza a programacao das tripulacdes:
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OT's

Tarefa 7

Trpulago 1 ——= Tarefa3

Vetor de Tripulantes

Trpulagio M Tarefa b I—"l Tarefa B8

Figura 3.2 - Programagdo das tripulagoes

A programagdo de uma tripulagdo ¢ formada por um conjunto de tarefas,
chamado jornada. As jornadas podem ser divididas em dois tipos: Pegada Simples ou
Dupla Pegada, conforme o tempo existente entre as tarefas. No primeiro tipo, as tarefas sdo
realizadas de uma tUnica vez e os intervalos de tempo entre as tarefas sdo inferiores a duas
horas. Caso ocorra um intervalo igual ou superior a duas horas, a jornada ¢ classificada
como do tipo dupla pegada. Este intervalo ndo ¢ contabilizado na remuneragdo da
tripulacdo, que fica liberada durante este tempo. Apds o término do intervalo, o tripulante
deve retornar ao trabalho para realizar as tarefas remanescentes.

Na Tabela 3.1 a seguir, temos a representagdo das tarefas constituindo a
jornada de duas tripulagdes, TRIP 1 e TRIP2, a primeira jornada do tipo Pegada Simples e
a segunda do tipo Dupla Pegada, uma vez que entre o término da tarefa 3 e o inicio da

tarefa 4 do segundo tripulante ha mais de duas horas de intervalo.
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Horade | Horade | Ponto | Ponto
Tarefa | Carro | Partida |Chegada| Inicial Final Linha

. 1 1 04:50 05:45 0 1 101

T 2 1 06:48 07:18 1 1 101
R 3 1 07:24 07:44 1 1 101
I { 4 1 07:50 08:28 1 1 101
P 5 1 08:30 08:58 1 1 101
1 6 1 09:00 09:28 1 1 101
7 1 09:30 09:58 1 1 101

\ 8 1 10:00 10:40 1 1 101

T e 1 3 06:24 07:19 0 2 201
R 2 3 07:25 08:10 2 2 201
I 3 3 08:16 09:11 2 0 201
P < 4 3 15:37 16:32 0 2 201
5 3 16:38 17:23 2 2 201

2 6 3 17:29 18:15 2 2 201
7 3 18:20 19:15 2 0 201

Tabela 3.1 - Representagdo dos tripulantes e suas respectivas tarefas

Ao se reunir as tarefas formando as jornadas, deve-se levar em conta
inimeras restrigdes operacionais e trabalhistas. Restricdes trabalhistas sdo impostas pelo
governo e sindicatos, ja as operacionais representam a gestao da empresa e acordo entre ela
e seus funcionarios. Essas restricdes podem ser classificadas em dois tipos: restricdes
essenciais, ou seja, aquelas de carater obrigatorio € que devem ser satisfeitas para gerar
uma escala viavel; e restrigdes ndo essenciais, aquelas cujo atendimento melhoram a
qualidade da escala gerada, mas que, se ndo satisfeitas, ndo geram escalas inviaveis.

Foram consideradas as seguintes restrigdes essenciais:

- Uma tripulagdo ndo pode realizar mais de uma tarefa ao mesmo tempo, ou seja, ndo
pode haver sobreposicdo de tarefas;

- As trocas das tripulagdes s6 podem ocorrer nas Oportunidades de Trocas;

- As trocas das tripulagdes s6 podem ocorrer entre grupos de linhas predeterminadas, ou
seja, grupos de linhas com as mesmas caracteristicas;

- Uma tripulag¢@o nao pode realizar trocas de pontos fora do horario de pegada dupla;

- Uma tripulagdo tem direito a 30 minutos de descanso/alimentagdo durante sua jornada
diaria de trabalho, podendo este periodo ser fracionado em intervalos menores, desde
que um deles seja maior ou igual a 15 minutos. Numa jornada com dupla pegada, este
intervalo ¢ desconsiderado;

- O numero de tripulagdes com pegada dupla deve estar limitado a um certo valor;



30

A jornada maxima de trabalho diario ¢ de 7:10 horas para as tripulagdes com pegada
simples e 6:40 horas para aquelas com dupla pegada, acrescidas de até duas horas
extras;

O tempo entre o final de uma jornada diaria de trabalho e o seu inicio no dia seguinte

deve ser de, no minimo, 11 horas.

Foram consideradas as seguintes restricdes nao essenciais:

O tempo ocioso de uma tripulacdo deve ser o menor possivel;

O numero de horas extras deve ser minimizado;

O numero de tripulagdes deve ser minimo;

O ntimero de vezes que uma tripulagdo troca de veiculo deve ser reduzido;

O numero de vezes que uma tripulagdo com dupla pegada finaliza a primeira parte da
jornada em um ponto e inicia a segunda parte em um outro ponto deve ser reduzido;

O numero de vezes que uma tripulagdo troca de linhas que pertencem ao mesmo grupo,

ou seja, possuem as mesmas caracteristicas, deve ser reduzido.

Obs: Essas restricoes constam na Convenc¢do Coletiva de Trabalho

2002/2003 celebrada entre o Sindicato das Empresas de Transporte de Passageiros de Belo

Horizonte (SETRABH) e o Sindicato dos Trabalhadores em Transporte Rodoviario de
Belo Horizonte (STTRBH).

Tendo em vista o PPT com estas caracteristicas, foi desenvolvida uma

modelagem heuristica para implementar os métodos propostos.

3.2.

MODELAGEM DO PROBLEMA

A modelagem e a implementagdo do PPT ¢ fundamentada basicamente em

trés entidades: Tarefas, Tripulagdes e Escala diaria.

Tarefas: Essa entidade tem a finalidade de representar as tarefas das

tripulagdes.
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Tarefa
N do weieulo Folga acurmlada
Hordrio inirial Hordrio final
Fonto inicial Fonto final
Linha inicial Linha final

Tabela 3.2 - Representagdo de uma tarefa

- Numero do veiculo: nimero do veiculo que realiza a tarefa;

- Folga acumulada: intervalos obtidos durante a realizacdo da tarefa;
- Horario inicial: horario de inicio da tarefa;

- Horario final: horario de término da tarefa;

- Ponto inicial: ponto no qual o veiculo inicia a tarefa;

- Ponto final: ponto no qual o veiculo termina a tarefa;

- Linha inicial: linha na qual o veiculo inicia a tarefa;

- Linha final: linha na qual o veiculo termina a tarefa.

Tripulacdes: Essa entidade tem a finalidade de representar as tripulagdes.
Existe, portanto, uma lista de tripulagdes, e a cada uma estd associada sua respectiva

jornada de trabalho.

Tripulagio
N° de tarefas Tempo de sobreposi¢io
Folga acumulada total Dupla Pegada
Tempo ocioso Tempo entre jornadas
Hora extra Tempo total de trabalho
N° de trocas de veiculos Funcao objetivo
N° trocas de ponto permitidas | N° trocas de ponto proibidas
N° trocas de linha permitidas | N° trocas de linha proibidas
Lista de tarefas

Tabela 3.3 - Representagdo de uma tripulagdo.

— Numero de tarefas: ¢ a quantidade de tarefas da tripulacao;

— Tempo de sobreposi¢do: tempo total em que uma tripulagdo realiza mais de uma tarefa
ao mesmo tempo;

— Folga acumulada total: folga acumulada de todas as tarefas da tripulacao;

— Dupla pegada: caso a jornada possua um intervalo superior a 2 horas entre duas tarefas,

ela ¢ classificada como dupla pegada;
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Tempo ocioso: tempo total entre as tarefas, mais a folga acumulada total ¢ mais o
tempo que faltar para completar as 7:10 horas (caso pegada simples) ou 6:40 horas
(caso seja dupla pegada);

Tempo entre jornadas: tempo entre o horario de fim e o horario de inicio de jornadas;
Hora extra: tempo superior a 7:10 horas, caso ndo haja dupla pegada, ou superior a
6:40, caso haja;

Tempo total de trabalho: tempo total trabalhado menos o tempo da dupla pegada (caso
haja);

Numero de trocas de veiculos: nimero de vezes em que a tripulacio troca de veiculos
entre duas tarefas;

Funcao objetivo: fungdo que avalia a jornada de cada tripulag@o;

Numero de trocas de pontos permitidas: nimero de vezes em que o ponto final de uma
tarefa ¢ diferente do ponto inicial da tarefa seguinte e o intervalo entre essas tarefas ¢ o
tempo da dupla pegada (caso haja);

Numero de trocas de pontos proibidas: nimero de vezes em que o ponto final de uma
tarefa ¢ diferente do ponto inicial da tarefa seguinte e o intervalo entre essas tarefas nao
¢ o tempo da dupla pegada;

Numero de trocas de linhas permitidas: numero de vezes em que a linha final de uma
tarefa ¢ diferente da linha inicial da tarefa seguinte e estas duas linhas pertencem a um
mesmo grupo de linhas, definido pela empresa;

Numero de trocas de linhas proibidas: nlimero de vezes em que a linha final de uma
tarefa ¢ diferente da linha inicial da tarefa seguinte e estas duas linhas ndo pertencem

ao mesmo grupo de linhas.

As linhas e seus respectivos grupos estdo apresentados na tabela a seguir:

Linha 101 201 321 1170 | 2104 | 2152 | 4150 | 5201 | 8207 | 8208 | 9206

Grupo 1 1 1 2 2 2 2 2 3 3 3

Tabela 3.4 - Linhas de onibus e respectivos grupos.

Lista de tarefas: ¢ uma lista duplamente encadeada que contém as tarefas da tripulagdo.
Uma lista de tarefas associada a um tripulante i qualquer ¢ representada pela Figura

3.3:
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Tripulante i: | G l—PI Tarefa 1 l—PI Tarefa 2 I—PI Tarefa 3 |'>| G |

Figura 3.3 - Exemplo de uma alocagdo

Esta figura mostra, por exemplo, que o tripulante 7/ saird da garagem no

inicio de sua jornada, ¢ a ela retornara ao seu final, apos executar as Tarefas 1,2 e 3.

Escala diaria: Essa entidade tem a finalidade de representar as escalas

diarias com suas respectivas tripulacdes e tarefas, mostrada na Tabela 3.5:

Escala Diaria

N° de tripulagdes com tarefa

N° de tripulacdes com dupla pegada

Funcao objetivo de cada tripulante Funcao objetivo total das tripulagdes

Lista de tripulacdes

Tabela 3.5 - Representacdo de uma escala diaria

— Numero de tripulagdes com tarefa: nlimero de tripulacdes que possuem pelo menos

uma tarefa;

— Numero de tripulagdes com dupla pegada: nimero de tripulagdes cuja jornada é

classificada como do tipo dupla pegada;

— Funcgédo objetivo de cada tripulante: funcdo que avalia a escala diaria da programagao

de cada tripulagéo;

— Fungdo objetivo total das tripulagdes: somatério das funcdes objetivos de todas as

tripulagoes;

— Lista de tripulagdes: lista que contém todas tripulagdes e suas respectivas tarefas, como

representado na Figura 3.4.

Tripulagio 0

Tripulagio 1 Tripulagiio n

e

Figura 3.4 - Lista de tripulagoes
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3.3. ESTRUTURAS DE VIZINHANCA

Dada uma solugdo s, para atingir uma solu¢ao s’, onde s’ € dito vizinho de s,
sd0 usados trés tipos de movimentos: Realocacdo, Troca e Link, para definir,
respectivamente, trés estruturas diferentes de vizinhanga, a saber: N®(s), NP(s) e NEs).

O movimento de realocagdo consiste em realocar a tarefa de um tripulante

qualquer a outro. Este tipo de movimento ¢ ilustrado na Figura 3.5.

Tripulante i A |—>| B |—>| C
Tripulante | D ;I E |_.| -

Tripulante i

Tripulante j

Tripulante i A =I C
Tripulante j D HBH E H F

Figura 3.5 - Movimento de Realocagdo N (s)

Nesta figura, onde T significa terminal de troca, a tarefa B, pertencente ao
tripulante i, ¢ realocada ao tripulante j. O conjunto de todos os vizinhos de s gerados
através de movimentos de realocacio define a estrutura de vizinhanga N®(s).

J& um movimento de troca consiste na permuta de tarefas entre dois
tripulantes. Este movimento encontra-se ilustrado na Figura 3.6, onde as tarefas escolhidas,

A e D, sdo trocadas entre as tripulagdes i ¢ ;.
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Tripulante i A > B ¢

Tripulante j D =I E

Tripulante i ~ lA| | B ¢
S S

Tripulante j R L) it i

Tripulante i ¢

Tripulante j E

Figura 3.6 - Movimento de Troca N (s)

O conjunto de todos os vizinhos de uma escala s gerados a partir de

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

Finalmente, o movimento Link consiste na troca de um conjunto de tarefas

entre dois tripulantes, conforme ilustrado na Figura 3.7:

Tripulante i A — B —» C H
Tripulante j D ;I E H F
I
S
Tripulante i A L e s s .,
R BEBNNN SHNSNE
i 11
I
Tripulante | D | I:‘:‘:‘:‘:E:‘:‘:‘:‘:‘| . 1;;;;@;;;;1 e ‘.
I
Tripulante i A B |—>|>j>j>j>j>E:>:>:>:>:|—>|>:>:>:>:E>:>:,:,
Tripulante | D #{:::::::::::C::::::::::::H

Figura 3.7 - Movimento Link N"(s)

A partir de uma solugdo s define-se um ponto de corte, local a partir do qual

as tarefas serdo trocadas entre as tripulagdes i e j. A partir de entdo, vemos as tripulagdes i

e j constituindo a nova solugdo s’ vizinha de s. O ponto de corte foi definido como sendo o
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tempo correspondente a seis horas apds o horario inicial da primeira tarefa do tripulante. A
partir deste ponto de corte ¢ escolhida uma tarefa apds este, na figura anterior representada
pela tarefa C, cujo horario de inicio definira uma tarefa E do outro tripulante. Em seguida,
o pedacgo de jornada constituida pela tarefa C e suas subseqiientes sdo transferidas para o
segundo tripulante. Por sua vez, o primeiro tripulante recebe o pedago de jornada do
segundo tripulante que se inicia com a tarefa E e suas subseqiientes. O critério de escolha
dos dois tripulantes envolvidos no movimento ¢ definido a partir de duas listas, L1 ¢ L2,
sendo que L1 contém 10% dos tripulantes com as maiores jornadas, e L2 com 10%
daqueles com menor jornada de trabalho. Assim, é considerado um tripulante da lista L1 e
outro tripulante da lista L2, de forma a minimizar a ociosidade ou sobrecarga na jornada de
trabalho. O conjunto de todos os vizinhos de s gerados a partir de movimentos do tipo Link

define a estrutura de vizinhanca N™(s).

3.4. FUNCAODE AVALIACAO

A fungio objetivo (ou fun¢do de avaliagdo) adotada se baseia na penalizacdo
de cada um dos requisitos essenciais ¢ ndo-essenciais nao atendidos.

— Requisitos essenciais: sdo aqueles que se ndo forem satisfeitos gerardo uma alocagio
inviavel, como, por exemplo, horario de trabalho superior a 9:10, o que contradiz a lei
no qual o trabalhador pode trabalhar no maximo duas horas-extras diaria;

— Requisitos ndo-essenciais: sdo aqueles cujo atendimento ¢ desejavel mas que, se ndo
satisfeitos, ndo geram alocagdes invidveis, como por exemplo, a ociosidade de uma
tripulagdo.

Desse modo, uma escala (ou solug@o) s pode ser medida com base em duas
componentes, uma de inviabilidade g(s), a qual mede o ndo atendimento aos requisitos
essenciais, ¢ outra de qualidade A(s), a qual mede o n3o atendimento aos requisitos
considerados ndo-essenciais. Assim, a fun¢do de avaliagdo de uma solugdo s, f(s), que deve

ser minimizada, pode ser calculada na forma:

J5) = 8(s) + h(s)
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A parcela g(s), que mensura o nivel de inviabilidade de uma solugéo s, ¢

avaliada com base na expressao:

K
g(s)= Zaklk
=1

Nesta, K representa o numero de medidas de inviabilidade, Iy o valor da k-
ésima medida de inviabilidade e o como sendo o peso associado a k-ésima medida.
A parcela h(s), que mensura a qualidade de uma solugdo s, ¢ avaliada com

base na seguinte fungao:

h(s)=2_ B0,

Nesta, L representa o numero de medidas de qualidade, Q; o valor da I-
ésima medida de qualidade e [3; o peso associado a essa I-ésima medida.

Deve ser observado que uma solucdo s ¢ viavel se, e somente se, g(s) = 0.
Nas componentes da funcdo f{s), os pesos (penalizac¢des) atribuidos as diversas medidas
refletem a importancia relativa de cada uma delas e, sendo assim, deve-se tomar um valor
bem mais elevado para os requisitos essenciais, de forma a privilegiar a eliminagdo das

solucdes inviaveis.

3.5. CONTEMPLACAO DO INTERVALO DE REPOUSO/ALIMENTACAO

O presente trabalho foi formulado para atender leis trabalhistas, na qual se
exige que haja trinta minutos para repouso/alimenta¢do cumpridos entre o horario inicial
da primeira tarefa do tripulante até as suas seis primeiras horas de trabalho, podendo haver
fracionamento do periodo de descanso em intervalos menores, desde que um deles seja
maior ou igual a 15 minutos.

Para garantir a contemplacdo do referente intervalo em tripulagdes do tipo
pegada simples, ja que para os tripulantes com dupla pegada esse periodo de descanso ndo

¢ exigido, ¢ acrescentado, ao final da jornada da tripulagdo, caso necessario, uma tarefa
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virtual correspondente ao tempo que faltar para tal. A Figura 3.8 abaixo retrata esta

situacdo:

a) | T I—’| Tarefa M I—’| Tarefa P I—’| Tarefa R
b) | T I—’I Tarefa M I—’I Tarefa P I—’I Tarefa R m—’m

Figura 3.8 - Contemplagdo do intervalo de repouso/alimentagdo

Em (a), a jornada do tripulante ndo estd em conformidade a Convencdo
Coletiva de Trabalho 2002/2003, ndo possuindo este o intervalo obrigatorio de 30 (trinta)
minutos. A fim de solucionar este problema, foi acrescentada ao final da jornada do
tripulante uma tarefa virtual, ¥, com o intervalo que falta para cumprir este requisito, como

mostrado na situagdo descrita em (b).

3.6. GERACAO DA SOLUCAO INICIAL

Para resolver o Problema de Programacao das Tripulacdes faz-se necessaria
a construcdo de uma solugdo inicial, que ¢ entdo submetida a refinamento pelas
metaheuristicas desenvolvidas. Algumas destas metaheuristicas, como o VNS, dependem
de uma solucdo inicial de boa qualidade, garantindo melhor desempenho do método. Sendo
assim, foram desenvolvidas algumas formas de geracdo da solugao inicial, como a solucao
baseada na filosofia da empresa ou usando-se o método de constru¢do da metaheuristica

GRASP, apresentadas a seguir.

3.6.1. BASEADA NA FILOSOFIA DA EMPRESA

A solugdo inicial pode ser gerada por varias metodologias. Optou-se, neste
trabalho, por gerar uma solucao inicial seguindo a filosofia da empresa, a qual baseia-se na

reparticdo dos blocos dos veiculos. Cada bloco de um veiculo contém um conjunto de
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tarefas a serem executadas pelo veiculo em um dia. Este bloco sera dividido seguindo-se
dois critérios: sua duracdo e o fato de o veiculo retornar ou ndo a garagem durante sua
jornada diaria. Caso o veiculo ndo retorne a garagem, a divisdo do bloco ¢ feita de acordo
com a sua duracdo. O bloco ¢ dividido ao meio caso cada metade ndo ultrapasse 9:10 horas
de trabalho, que ¢ o tempo maximo de trabalho permitido por lei, incluindo as 2:00 horas
extras. Caso contrario, o bloco ¢ dividido em trés partes, divididas proporcionalmente para
os trés tripulantes. Cada parte de um bloco ¢ alocada a um tripulante diferente, que se
encontra inicialmente desprovido de tarefas.

Caso o veiculo retorne a garagem durante sua jornada, a reparti¢ao do bloco
também se dara conforme a duracdo da jornada, porém a divisdo ¢é feita no intervalo de
tempo em que a duragdo da jornada, 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 dupla pegada e, portanto, nao
necessitara dos 30 minutos de intervalo para repouso e/ou alimentagao.

Uma das vantagens de gerar a solugdo inicial seguindo a filosofia da
empresa € que esta ndo contém sobreposi¢oes de tarefas nem trocas de pontos ou linhas
proibidas. Entretanto, pode ocorrer excesso nas jornadas diarias de trabalho, além do que a
solugdo sera sempre idéntica se os dados de entrada (programacao dos veiculos) forem os

mesmos.

3.6.2. BASEADA NA FILOSOFIA DA EMPRESA COM FILTRO

Outra metodologia abordada para o PPT, com capacidade de gerar solugdes
distintas a cada iteragdo, é apresentada a seguir. Esta nova metodologia baseia-se também
na filosofia da empresa e na reparticio dos blocos dos veiculos que serdo divididos
segundo dois critérios: se for um bloco do tipo Pegada Simples ou se for um bloco do tipo
Dupla Pegada. A duracdo do bloco de viagens também serd um fator importante para
determinagdo da soluc¢do final, pois diminuird a possibilidade de haver sobrecarga de
trabalho na jornada dos tripulantes.

Inicialmente verifica-se o tipo de bloco. Se este for do tipo Pegada Simples,
obtém-se entdo a duracdo do bloco do veiculo, ou seja, o intervalo de tempo entre o horario

inicial da primeira tarefa e o horario final da ultima tarefa a serem realizadas por um unico
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veiculo, em um determinado dia. Se esta duracdo for inferior a 18:20 minutos, que é o
equivalente & soma da duragdo maxima permitida de jornadas de dois tripulantes com
respectivas horas extras, o bloco do veiculo sera dividido em duas partes distintas, segundo
um ponto de corte inicial. Caso contrario, sera dividido em trés partes, seguindo o mesmo
procedimento adotado para o evento anterior.

Se o bloco do veiculo for dividido em duas partes, o ponto de corte inicial é
definido justamente na metade da duracdo do bloco. Em seguida, serd criada uma varidvel
aleatoria para marcar um corte secundario a 60 minutos antes ou apos o corte inicial, que
dividira o bloco do veiculo em dois grupos distintos de tarefas. A aleatoriedade desta
variavel esta em decidir se o corte secundario sera acima ou abaixo do corte inicial. Uma
vez obtidos os grupos de tarefas, estes serdo atribuidos a dois tripulantes inicialmente

desprovidos de tarefas. A seguir, ilustra-se um exemplo demonstrativo:

Partida | Chegada
Tarefa | Carro | (minutos) | (minutos)
1 1 290 345
2 1 360 405
3 1 411 456
4 1 462 a07
2] 1 513 B00
] 1 BO5 B49
7 1 bS5 B9 FPonto de corte
Ponto de cotte 2 ! Gt G secunditio (671)
inicial (731) e 1 755 793 Ponto de corte
10 1 805 549 secunddrio (791)
i 1 855 899
12 1 805 950
13 1 954 1009
14 1 1015 1080
15 1 1066 1111
16 1 1117 1172

Figura 3.9 - Bloco do veiculo e seus respectivos cortes

A figura 3.9 apresenta o bloco do veiculo 1, com suas respectivas tarefas. A
partir deste bloco, foram definidos os pontos de corte, conforme explicado no paragrafo
anterior. Se o ponto de corte secundario sorteado for aquele relativo ao minuto 671, a
solugdo formada estara representada na figura 3.10 como “Solugdo A”, caso contrario, se 0
ponto de corte secundario sorteado for aquele que indica 0 momento 791, a solugdo sera

“Solucdo B” da figura.
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Fartida | Chegada Fartida | Chegada

Tarefa | Carro [ (minutos) | (minutos) Tarefa | Carro [ {minutos) | (minutos)
T 1 1 240 345 1 1 290 345
= 2 1 360 405 2 1 360 405
| 3 1 411 455 T 3 1 411 45F
P’ 4 1 462 507 R 4 1 462 507
5 1 513 00 I < 5 1 513 500
1 B 1 05 549 P B 1 505 54D
7 1 BE5 F95 7 1 555 [EEE]
; g 1 725 749 1 a 1 725 749
g 1 755 795 g 1 755 799
T 10 1 805 545 10 1 505 B4
R|[ 11 1 a55 799 T 11 1 855 A99
I 12 1 905 550 R 12 1 505 950
P 13 1 954 1009 | 13 1 954 1009
14 1 1015 1060 P 14 1 1015 1060
2 15 1 1066 1111 15 1 105E 1111
VL 16 1 1117 1172 2 16 1 1117 1172

"Solugao A "Solucao B"

Figura 3.10 - Possiveis solugdes apds o corte

Outra situagdo que podera ocorrer é constatar que o veiculo é do tipo Pegada
Dupla. Neste caso, o procedimento sera verificar o nimero de tripulantes que ja possuem
jornada do tipo Pegada Dupla. Se este niumero for inferior ao nimero maximo permitido
pela empresa, o bloco do veiculo sera dividido em intervalos com duragdo de até 8:40
minutos, para que ndo haja sobrecarga na jornada dos tripulantes envolvidos, e
possibilitando que alguns deles sejam do tipo pegada dupla. Caso contrario, o bloco do
veiculo sera dividido justamente no momento da dupla pegada, ou seja, quando o veiculo
retornar a garagem, evitando assim que o numero de tripulantes classificados como de
pegada dupla extrapole o maximo permitido pela empresa.

Uma vez esclarecida a fase de construgdo, esta heuristica sera executada por
um dado numero parametro do método e retornara a melhor solugdo encontrada até entao.
Esta repeticdo caracteriza uma heuristica com filtro, ou seja, estabelecido um numero
maximo de vezes que sera executada, retorna-se aquela solucdo que possui menor fungao
objetivo.

Uma das vantagens de gerar a solugdo inicial seguindo esta metodologia ¢ a
possibilidade de gerar diferentes solucdes a cada iteragdo, além do que esta sera desprovida

de sobreposigoes de tarefas, trocas de pontos ou linhas proibidas ou excesso de tripulantes
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do tipo pegada dupla. Entretanto, pode ocorrer excesso nas jornadas diarias de trabalho e

ndo cumprimento do intervalo para repouso e/ou alimentagao.

3.6.3. METAHEURISTICA GRASP

Outra solucdo inicial para o PPT pode ser gerada por um procedimento
construtivo que segue as idéias da fase de constru¢do do método GRASP (Greedy
Randomized and Adaptative Search Procedure - Feo and Resende 1995), na qual uma
solugdo ¢ gerada. A melhor solugdo encontrada ao longo de todas as iteragdoes GRASP
realizadas ¢ retornada como resultado.

Inicialmente, toma-se a lista de tarefas que sera ordenada pela duragao das
tarefas (ordem decrescente) e entdo € submetida a um fator Beta, que determina o tamanho
da uma lista restrita das tarefas candidatas (LRTC). O parametro Beta define o nivel de
aleatoriedade ou gulosidade da construgdo, ou seja, a partir do momento que se trabalha
com valores de Beta proximos a zero, apenas uma pequena percentagem das tarefas fardo
parte da lista restrita das tarefas candidatas, fazendo gerar solugdes gulosas, enquanto Beta
proximo a unidade faz produzir solugdes praticamente aleatdrias. Este procedimento foi
adotado para que as tarefas de maior duragdo, que sdao as mais dificeis de serem alocadas,
sejam as primeiras a faz parte da jornada dos tripulantes.

Analogamente, aplica-se o mesmo procedimento para a construgdo da lista
restrita de candidatos (LRC) dos tripulantes, porém a lista dos tripulantes ¢ ordenada
segundo sua respectiva fungdo objetivo (em ordem crescente), conforme parametro Alfa.

Alfa e Beta sdo os uUnicos pardmetros a serem ajustados nessa

implementac¢do do procedimento GRASP.
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4. APLICACAO DO MODELO PROPOSTO / ESTUDO DE CASO

4.1. VNSE VNDAPLICADOS AO PPT

O método VNS explora vizinhangas gradativamente mais “distantes” da
solucdo corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solucdo se, ¢ somente se, um
movimento de melhora ¢ realizado. O método inclui também um procedimento de busca
local, no caso o VND, a ser aplicado sobre a solug@o corrente.

Para resolver o PPT, foram utilizadas as trés estruturas de vizinhanga
N(R)(s), N(T)(s) e N(L)(s), definidas na se¢do 3.3, e combinagdes entre estas. Com estas trés
estruturas de vizinhanga ¢é possivel gerar diferentes ordens de exploracdo. Aquela
seqiiéncia que minimize o esforco computacional na exploracdo das vizinhangas,
constituindo a de menor complexidade, sera a mais viavel para resolugdo do problema.
Para minimizar ainda mais esse esforco e evitar a analise completa de uma dada vizinhanga
em cada iteracdo, interrompe-se a busca na vizinhanga corrente sempre que ocorrer uma
solucdo de melhora. Outra forma de minimizar este esforco ¢ analisar apenas parte dos
tripulantes, usando para isto um pardmetro de entrada que define uma certa porcentagem
de tripulantes para realizagdo dos movimentos. No caso do PPT, foi-se analisado 70% da
vizinhanga no método VNS e 100% da vizinhan¢a do método VND.

O procedimento de busca local implementado (linha 7 da Figura 2.6) foi o
M¢étodo de Descida em Vizinhanga Varidvel, conhecido como VND (Variable
Neighborhood Descent), descrito na secdo 2.7.5. Como um exemplo explicativo, se a
heuristica estd definida para seguir a seqiiéncia N(R)(s), N(T)(s) e N(L)(s), comega-se
analisando a estrutura de Realoca¢@o, fazendo movimentos até que ndo haja mais melhora
nesta estrutura; em seguida parte-se para a estrutura de Troca e caso haja melhora, retorna-
se a estrutura de Realocagdo, dando continuidade ao método. Caso ndao haja movimento de
melhora na estrutura de Troca, segue-se para a 0 movimento Link. Se houver melhora na
funcdo objetivo nesta estrutura, retorna-se aos movimentos de Realocagao, repetindo-se o
processo. Caso contrario, o método para, ou seja, foi atingida a ultima estrutura de
vizinhanga ¢ nenhuma melhora na solu¢do corrente foi possivel. Ao contrario do método
VND, o método VNS tem condi¢des de prosseguir a busca quando essa ultima situagado

ocorre, uma vez que € promovido o retorno a primeira estrutura de vizinhanca e seleciona-
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se um outro vizinho qualquer até que uma determinada condicdo de parada seja satisfeita.

A condi¢ao de parada adotada foi o tempo total de processamento.

4.2. SIMULATED ANNEALING APLICADO AO PPT

O valor da temperatura inicial do Simulated Annealing (T,) foi calculado
por uma funcdo baseada em dois métodos, um de simula¢do e outro de prospecgao,
retornando o maior valor entre eles.

No método da simulagdo, comega-se definindo uma temperatura Tiyicis cOM
valor minimo. A partir de entfo, realizam-se movimentos de realocagdo, sorteando-se
aleatoriamente dois tripulantes e uma tarefa qualquer. O método de simulagao utiliza-se de
um contador para registrar todos os movimentos de melhora realizados. Caso ndo seja um
movimento de melhora, aceita-o com certa probabilidade, definida por g/ Tinicial , COMO No
método SA. Se o movimento for aceito com esta probabilidade, incrementa-se também o
contador. Este ciclo repete-se por um nimero fixo de itera¢des Niter, definido como sendo
o numero de tripulantes que a empresa possui multiplicado pelo nimero total de tarefas
que devem ser executadas. O objetivo do método € obter pelo menos 95% dos movimentos
aceitos, ou seja, o valor armazenado no contador deve ser igual ou superior a 95% do
numero de iteragOes realizadas Niter. Enquanto esta condi¢do ndo ¢ satisfeita, incrementa-
se o valor da temperatura Tiyicia € TEpete-se o ciclo. Nesta nova etapa, permite-se aumentar
a probabilidade de aceitar movimentos de piora, uma vez que estd em fungdo de Tipicial-
Quando sdo atingidos os 95% dos movimentos aceitos, grava-se entdo o valor de Tipical
para posterior comparagdo com o método da prospeccao.

No método de prospeccdo, o objetivo € obter o valor do maior pico
encontrado em um mesmo numero de iteragdes definido no primeiro método, Niter. Este
pico representa o maior valor da fungdo objetivo, obtido também com movimentos de
realocacdo, que constituird o valor da temperatura final do método da prospec¢do. Uma vez
calculados o valor da temperatura pelos dois métodos, a funcdo retornara o maior valor
entre eles, constituindo entdo o valor da temperatura inicial Ty, pardmetro de entrada do
Simulated Annealing.

Uma vez gerada a solugdo inicial s conforme se¢@o 3.6.1, a metaheuristica

Simulated Annealing ¢ composta por quatro opg¢des para resolucdo do PPT, cada qual
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utilizando-se de diferentes combinagdes de estruturas de vizinhanca, conforme a seqiiéncia

de topicos a seguir.

4.2.1. SIMULATED ANNEALING COM MOVIMENTOS DE REALOCACAO

Nesta opc¢ao, dois tripulantes sdo sorteados e ¢ gerado um vizinho qualquer
s’ de acordo com a estrutura de vizinhanga considerada, N(R)(s). Se o valor da fungao de
avaliacdo f(s’) do vizinho for menor que o da solu¢do corrente f(s) e gerar uma variacdo de
energia A = f(s’) - f(s) <0, este vizinho ¢é aceito e passa a ser a nova solugdo corrente. Caso
contrario, ou seja, se ocorrer um movimento de piora, a solugdo ¢ aceita com uma certa
probabilidade definida por ¢, sendo T um pardmetro do método, conhecido como
temperatura. Sua funcdo ¢ regular a probabilidade de se aceitar solugdes de piora. A
temperatura T € inicializada com um valor Ty elevado, conforme detalhado no tdpico
anterior. Apds um nimero fixo de iteragdes SA .« (0 qual representa o nimero de iteracdes
necessarias para o sistema atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a
temperatura ¢ gradativamente diminuida por uma razdo de resfriamento o, tal que
Th < a Ty, sendo 0 < a < 1. Com esse procedimento da-se, no inicio, uma chance maior
para escapar de minimos locais e, & medida que T aproxima-se de zero, o algoritmo
comporta-se como o método de descida, diminuindo a probabilidade de se aceitar
movimentos de piora (T = 0 = ¢®T — 0). O método SA ¢ interrompido quando a
temperatura T for menor que um dado valor positivo Tfina, nomeado temperatura de

congelamento, ou quando atinge-se o tempo de processamento estabelecido.

4.2.2. SIMULATED ANNEALING COM MOVIMENTOS DE TROCA

Nesta metodologia, dois tripulantes sdo sorteados e para cada um deles,
escolhe-se uma tarefa aleatoriamente. Uma vez estabelecidos os tripulantes e suas
respectivas tarefas, simula-se um movimento de troca, conforme definido em 3.3. Se a
solugdo gerada for de melhora, o0 movimento ¢ aceito; caso contrario, a solugdo ¢ aceita

com uma certa probabilidade, tal como definido em 4.2.
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O que se pode notar neste método, definido apenas por vizinhanga N7(s), ¢
que ele ndo ¢ tdo eficaz se comparado a opcdo de se realizar apenas movimentos de
realocagdo. A razdo de sua ineficiéncia é estabelecida pela situacdo na qual o numero
inicial de tarefas do tripulante, gerado pela solucdo inicial definida em 3.6.1, serda mantida
constante, pois se realizam apenas movimentos de troca de tarefas entre dois tripulantes.
Como resultado, esta opgdo nao gera solucdes de boa qualidade final se comparado a
outros métodos, devendo assim ser descartado seu uso como Unica estrutura de vizinhanca

adotada para a resolucdo do problema.

4.2.3. SIMULATED ANNEALING COM MOVIMENTOS LINK

O movimento Link consiste na troca de um conjunto de tarefas, definidas a
partir de um ponto de corte, entre dois tripulantes, sorteados aleatoriamente, gerando-se um
vizinho na estrutura de vizinhanca N"(s), conforme descrito na secdo 3.3. Uma vez
realizado o movimento, a metaheuristica Simulated Annealing prossegue conforme ja
descrito (secdo 4.2), até ser interrompido.

Por ser um tipo de movimento que requer maior esforco computacional, a
estrutura LINK exige, para que se torne competitivo, que o nimero maximo de iteragdes
em uma dada temperatura (SAmax Link) S€ja menor se comparado as outras duas estruturas
de vizinhanga. Com o intuito de resolver esta questdo, desenvolveu-se uma funcido que
calcula o niimero maximo de iteragdes para a estrutura LINK, de forma que seja
compativel em tempo computacional com a estrutura N®)(s), ou seja, consumira o mesmo
intervalo de tempo para se realizar SA,x iteracdes em uma mesma temperatura. Nesta
nova fungdo, calcula-se o tempo (em segundos) necessario para realizar o0 mesmo nimero
de iteracOes dentro da estrutura de vizinhanca N(R)(s) e, posteriormente, dentro da estrutura
LINK. Com o proposito de se obter SAnax rink, relaciona-se a razdo entre SAn.x € a fragdo

entre os tempos determinados.

4.2.4. SIMULATED ANNEALING COM TODOS OS MOVIMENTOS SEGUNDO CERTA

PROBABILIDADE
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Nesta op¢ao, cada um dos tipos de estrutura de vizinhanca definidos para
resolugdo do problema terd uma certa probabilidade de ocorréncia. Esta probabilidade esta
definida pela complexidade de cada estrutura, ou seja, da-se uma maior chance para
movimentos de realocacdo, seguido por movimentos de troca ¢ movimentos LINK. Para
isso, ¢ definida uma variavel aleatdria z, tal que 0 < z < 1, que concede 80% dos
movimentos para a estrutura N(R)(s) e o restante ¢ dividido igualmente entre as outras duas
estruturas de vizinhanga.

Uma vez escolhido aleatoriamente a estrutura e realizado o movimento, o
Simulated Annealing prossegue conforme ja descrito na secdo 4.2, até atingir o

congelamento ou o tempo maximo de processamento.

4.3. BUSCATABUAPLICADO AO PPT

Como dito na se¢ao 2.7.2, a Busca Tabu (BT) ¢ uma classe de
metaheuristica proposta por Glover (1989,1990) para se resolver problemas de otimizagao
altamente combinatoriais. A idéia basica desse método ¢ de se evitar ficar preso em 6timos
locais aceitando-se movimentos de piora.

A seguir temos a adaptacdo do método BT para resolver o problema de

programacdo de tripulagdes, utilizando-se duas estruturas de vizinhanca: N®(s) e N(s).

4.3.1. A L1STA TABU

Como a metaheuristica Busca Tabu foi implementada utilizando-se duas
estruturas de vizinhanga, usou-se também duas listas tabu: uma para armazenar
movimentos N®(s) e outra para armazenar movimentos N(T)(s).

As Listas Tabu (T® e T"), usadas para evitar ciclagem, ou seja, que tem por
objetivo impedir o retorno a solu¢des previamente geradas, foi implementada como uma
fila de movimentos reversos aqueles obtidos ao se passar de uma solugdo s para seu
vizinho s’. Estas listas tabu sd3o de tamanho |T| dindmico ajustado a cada MAXITER
(nmimero maximo de iteragOes) iteragdes. Dessa forma, um movimento permanece tabu

durante |T| iteragdes. A lista foi considerada de tamanho dindmico para minimizar a
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possibilidade de ciclagem, situacdo que pode ocorrer quando utiliza-se uma lista tabu de
tamanho fixo.

Cada movimento M pertencente a N®(s) inserido na Lista Tabu T® é uma
dupla < Tione, T >, onde Tgne € a tripulagdo de onde foi retirada a tarefa, e T a tarefa
realocada. Esse movimento permanecera tabu por |T| iteragdes, ou seja, ndo sera permitido
realocar a tarefa T a tripulagcdo Tione ,enquanto este movimento pertencer a lista tabu. Ja
para um movimento M pertencente a N"(s) inserido na Lista Tabu T serdo consideradas
duas duplas, <Tfonte, Tdestinos La, 18>, onde Trone € 0 tripulante que possui a tarefa T,
Tdestino € O tripulante que possui a tarefa Ty e que, apds 0 movimento, estas tarefas serdo

trocadas entre os tripulantes. Este movimento também permanecera tabu por |T| iteracdes.

4.3.2. ANALISE DA VIZINHANCA

Como a andlise completa da vizinhanca do PPT, tanto na estrutura de
realocacio N®)(s) quanto na de troca NT(s), é uma operacao custosa computacionalmente,

optou-se por analisar somente um percentual da vizinhanca a cada iteragao tabu.

4.3.3. CRITERIOS DE ASPIRACAO E DE PARADA

O critério de aspiragdo implementado foi por objetivo, isto ¢, um
movimento, mesmo tabu, é aceito se melhorar o valor da melhor solu¢do obtida até entdo.
Com relacdo aos critérios de parada, foram implementados dois:
— pelo numero total de iteragdes sem melhora no valor da melhor solug@o encontrada até
0 momento;

— pelo tempo maximo de processamento.

5. RESULTADOS

5.1. VALORES DOS PESOS UTILIZADOS NAS RESTRICOES
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Varios testes foram executados com o objetivo de calibrar os pesos de todas
restricdes, essenciais e ndo-essenciais, de forma a gerar solugdes vidveis. A seguir, temos

os valores destes pesos.

RESTRICAO PESO
Numero de trocas de ponto proibidas 13.000
Numero de trocas de linhas proibidas 13.000
Numero excessivo de pegadas duplas 9.000
Tempo que excede duragdo da jornada 5.000
Tempo que falta entre jornadas 5.000
Tempo de sobreposi¢do nas jornadas 5.000
Numero de trocas de veiculos 5.000
Numero de tripulantes 1.000
Numero de trocas de ponto permitidas 300
Numero de trocas de linhas permitidas 300
Tempo de hora-extra 60
Tempo ocioso 40

Tabela 5.1 - Pesos das restri¢oes

Para garantir a contemplacdo do intervalo de trinta minutos para repouso
e/ou alimentagdo ndo € necessario criar um peso, pois o tempo que faltar para tal ¢é

acrescentado ao final da jornada da tripulacdo, como uma tarefa virtual, conforme ja

descrito em 3.5.

5.2. PARAMETROS UTILIZADOS NA PROGRAMACAO

Alguns parametros utilizados na programagdo das tripulagdes estdo

apresentados na tabela a seguir.

Parimetros da programacio da tripulacio
Numero de tripulagdes 219
Intervalo de folga obrigatoria continua 15 min
Folga total obrigatoria 30 min
Numero maximo de tripulagdes com dupla pegada 21
Numero total de tarefas 733
Tempo total de processamento para cada teste 60 min

Tabela 5.2 - Pardametros do PPT utilizados nos testes
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O ntmero de tripulagdes consideradas nesta programacdo corresponde ao
mesmo numero de tripulagdes com o qual a empresa conta para operar a frota. Desta
forma, pode-se estabelecer uma comparagdo entre a escala gerada pelas heuristicas e
aquela em uso na empresa. Com relacdo ao intervalo de folga total obrigatoria, equivalente
a trinta minutos, corresponde a soma dos intervalos continuo e que pode estar presente
entre as tarefas da jornada diaria. O niimero maximo de jornadas do tipo pegada dupla
também ¢ o mesmo adotado pela empresa, que equivale a 10% do numero total de
tripulagdes disponiveis.

O critério de parada estipulado para todos os testes foi o tempo total de

execucdo, restrito a 60 minutos.

5.3. METAHEURISTICAS APRESENTADAS

As metaheuristicas utilizadas para apresentacao dos resultados do PPT sdo:

—  Simulated Annealing com trés estruturas de vizinhanga, N(R)(s), Nm(s) e N(L)(s),
segundo certa probabilidade, conforme se¢do 4.2;

— Busca Tabu (BT) com duas estruturas de vizinhanga, N®(s) ¢ N™(s), conforme
descrito na se¢do 4.3;

— VNS utilizando as trés estruturas de vizinhanca e combina¢des entre estas. Com essas
trés estruturas ¢ possivel gerar diferentes ordens de exploracdo. Assim sendo, serdo
apresentadas solu¢des com VNS_RTL, cuja seqiiéncia de exploragio é N®(s), N(s) e
N®™(s); VNS RLT, com a seqiiéncia N®(s), N®(s) e NT(s); VNS LRT, cuja
seqiiéncia ¢ N®™(s), N®(s) e NT(s); e VNS_LTRT, cuja ordem de exploracio ¢ N™(s),
ND(s), N®(s) e NTs).

O que se observa ¢ que a estrutura de vizinhanga N(T)(s) faz apenas um
refinamento na solug@o anterior, pois com este tipo de movimento nao ¢ possivel alterar o
tamanho das escalas geradas, ou seja o numero de tarefas que compde cada jornada da
tripula¢do. Logo, ndo se justifica iniciar as seqiiéncias definidas para o VNS com este tipo

de estrutura.
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5.4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem C++ usando o
compilador Borland C++ Builder 6.0. Os testes foram desenvolvidos em um
microcomputador com processador ATLHON XP 1.700, com 512 MB de memoéria RAM.

A solugdo inicial para todos os métodos foi gerada conforme a filosofia da
empresa (secdo 3.6.1). Vale observar que uma das caracteristicas apresentada por uma
solugdo gerada conforme esta metodologia € a auséncia de infragdes a restri¢des tais como:
excesso de tripulantes com pegadas duplas; trocas de pontos e linhas proibidas; trocas de
veiculos; tempo de sobreposicdo de tarefas; e tempo que falta entre jornadas. Porém,
mesmo desprovidas destas infragdes, percebe-se que esta solugdo ainda é inviavel e o
método pouco contribui para minimiza¢do de horas-extras e tempo ocioso, justificando
assim a aplica¢ao de heuristicas.

Outro método que poderia ter sido utilizado ¢ a filosofia da empresa com
filtro, ndo tendo sido apresentado aqui porque o objetivo dos testes realizados é fazer uma
comparagdo entre os métodos, fazendo-se necessario que a solugdo inicial tenha como
partida o mesmo valor, ou seja, que utilize a escala inicial com as mesmas caracteristicas.
A solucdo inicial gerada com a metodologia GRASP ndo produziu solucdes finais de boa
qualidade se comparado com a solugdo gerada conforme os outros métodos, ndo sendo
entdo apresentado seu resultado neste trabalho.

Para cada metaheuristica relacionada na se¢do 5.3 foram executados dez
testes. Inicialmente faz-se necessaria apresentacdo dos valores das fungdes objetivo dos

dez testes realizados para cada metaheuristica, conforme Tabela 10.5.

Testes BT SA VNS-RTL | VNS-RLT | VNS-LRT | VNS-LTRT
1 1307800 | 1358340 | 1178120 | 1212980 | 1275200 1411460
2 1293240 | 1323300 | 1271860 | 1238480 | 1246760 1310580
3 1260580 | 1315860 | 1234040 | 1240660 | 1229080 1373820
4 1286320 | 1325320 | 1240940 | 1248060 | 1372260 1418960
5 1313320 | 1234900 | 1207160 | 1189360 | 1267120 1304360
6 1259700 | 1285300 | 1223160 | 1257360 | 1258260 1349320
7 1310360 | 1322680 | 1240460 | 1252780 | 1295600 1340640
8 1267980 | 1302700 | 1262820 | 1287500 | 1246720 1337120
9 1332660 | 1312080 | 1235420 | 1220000 | 1261280 1377780
10 1263620 | 1301500 | 1252400 | 1252200 | 1307940 1391340

Tabela 5.3 - Valores das fungoes de avaliagdo
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Para que seja feita uma analise mais criteriosa a respeito dos resultados da
tabela anterior, desenvolveu-se a Tabela 5.4 a seguir, na qual serdo apresentados os
melhores valores obtidos para as fun¢des de avaliagdo, os valores médios, bem como os

desvios em relacdo ao melhor valor encontrado entre os seis métodos, dado por:

Desvio = ((Valor Médio - Melhor Valor)x100) / (Melhor Valor)

Método Melhor FO Média Desvio
BT 1.259.700 | 1.289.558 9,46 %
SA 1.234.900 | 1.308.198 | 11,04 %
VNS-RTL | 1.178.120 | 1.234.638 | 4,80 %
VNS-RLT | 1.189.360 | 1.239.938 | 525%
VNS-LRT | 1.229.080 | 1.276.022 | 8,31 %
VNS-LTRT | 1.304.360 | 1.361.538 | 15,57 %
Tabela 5.4 - Desempenho dos algoritmos

As caracteristicas das melhores escalas geradas por cada método estdo

apresentadas na Tabela a seguir. Vale observar que todas solugdes sdo viaveis.

Numero de Horas Trocas de | Trocas Linha | Trocas Ponto
Método Tripulantes | extras (min) Veiculos permitidas permitidas
BT 218 5.191 43 22 10
SA 218 5.275 40 20 8
VNS-RTL 219 5.229 26 13 12
VNS-RLT 219 5.054 32 17 5
VNS-LRT 219 4.944 38 23 11
VNS-LTRT 219 5.136 47 24 12

Tabela 5.5 - Caracteristicas das melhores solucoes

Para efeito de comparacdo da solugdo em uso na empresa de transporte

publico que opera em Belo Horizonte, segue a Tabela 5.6:

Empresa
N° de tripulagdes 219
Hora extra (minutos) 6960
Troca de veiculos 0
Troca de linhas 0

Tabela 5.6 - Caracteristicas da solucdo da empresa

Verifica-se que os métodos Busca Tabu e Simulated Annealing foram

capazes de minimizar em uma unidade o nimero de tripulagdes, assim como o tempo total
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de horas extras diarias, principais itens na planilha de custos operacionais da empresa. Esta
reducdo ¢ devida a uma flexibilizacdo na forma de tratar o problema, permitindo-se que
tripulagdes troquem de veiculos, pontos e linhas permitidas. Alem disto, pode-se constatar
que todos os métodos foram capazes de minimizar o tempo total de horas extras pagas, se

comparado a solugdo em uso na empresa em questao.

6. CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Um dos objetivos deste trabalho ¢ escolher o melhor método para resolucao
do problema proposto. A seguir sera apresentada a figura que ilustra o desempenho da
metaheuristica VNS, utilizando as trés estruturas de vizinhanga, com as respectivas ordens
de exploracdo: VNS RTL, VNS RLT, VNS LRT e VNS LTRT. A finalidade ¢
demonstrar qual destas ¢ a melhor seqiiéncia de estruturas de vizinhanca para ser

submetida ao PPT.

Desempenho dos Algoritmos
5e+07 T T T T T

VNS_RTL —
VNS_RLT — |
VNS_LRT —

VNS_LTRT

4.5e+07
4e+07
3.5e+07
3e+07
§.5e+07
2e+07
1.5e+07
1e+07

5e+06

O 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120
Tempo (segundos)
Figura 6.1 - Evolugdo do método VNS com diferentes ordens de estruturas
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Conforme ilustra a Figura 6.1, o método VNS LRT foi o mais eficiente,
visto que alcangou menores valores de fung@o objetivo em menor tempo de processamento.
Porém, quando observada a Tabela 5.4, vemos que o VNS RTL apresenta menor desvio
(4,80%) se comparado com o VNS LRT (desvio = 8,31%) e também menor valor da
func¢do objetivo final. Este fato mostra a competitividade entre as diferentes seqiiéncias de
estruturas de vizinhanga dentro da heuristica VNS.

A fim de comparar as metaheuristicas entre elas mesmas, a figura a seguir

vem ilustrar a evolugdo de desempenho entre o VNS LRT, o BT e o SA.

Desempenho dos Algoritmos
5e+07 T T T T T T T

VNS —
4.56+07 | BT — |

SA —
4e+07 ]
3.5e+07 E
3e+07 k
§.5e+07 F E
2e+07 | k
1.5e+07 | b
1e+07 ]

5e+06 ~ b

O 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo (segundos)
Figura 6.2 - Comparagdo da evolugdo entre metaheuristicas

Pela analise da Figura 6.2, percebe-se que o método VNS ¢ mais eficiente
que o BT, que ainda ¢ mais eficiente que o SA, conforme se pode perceber também pela
analise da Tabela 5.4 e respectivos desvios com relagdo ao menor valor de fungdo objetivo
encontrada, refletindo a robustez dos métodos em gerar solu¢des de boa qualidade. Pela
analise da Tabela 5.5, na qual estdo grafadas as caracteristicas das melhores solugdes

geradas por cada método, vé-se que os algoritmos de Busca Tabu e Simulated Annealing
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foram capazes de diminuir em uma unidade o nimero de tripulagdes necessarias para
operar a frota. Embora a heuristica VNS ndo ter sido capaz de reduzir esse numero, esta
gerou solugcdes com menores tempos de horas-extras nas seqiiéncias VNS RLT e
VNS_LRT, compensando o acréscimo de uma tripulagdo na escala.

O presente trabalho, dando continuidade a uma bem sucedida abordagem
heuristica do problema, foi capaz de aperfeicoar o sistema desenvolvido para atender as
necessidades de um caso brasileiro, bem como implementar e testar outras metodologias
heuristicas a partir das estruturas de vizinhanca ja criadas, implementadas também em
diferentes seqiiéncias. O objetivo pretendido foi possibilitar a redu¢do dos custos
operacionais de transporte publico, através do desenvolvimento de técnicas heuristicas de
otimizagdo eficientes na resolucdo de um problema real de programagéo de tripulagdes de
uma empresa do Sistema de Transporte Publico, tendo sido entdo alcangado.

Como recomendacdes, fica como proposta para trabalhos futuros a
implementagdo da programacdo mensal e, com maior audacia, a integracdo com a
programacdo de veiculos e posterior implantagdo do sistema desenvolvido na empresa em
questdo. Para tanto, faz-se necessario o desenvolvimento de uma interface computacional
de alta qualidade para garantir a valorizacdo do sistema e a possibilidade de seu eventual
uso comercial.

Vale observar que ndo foram desenvolvidas metodologias hibridas neste
trabalho, pois se apostou em explorar melhor cada metaheuristica em sua implementacao

mais basica, ndo sendo injusto com nenhuma delas.
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