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Problema de programacao integrada de veiculos e filac6es de 6nibus
urbano

RESUMO

Este trabalho trata da resolucéo integrada de elagss do planejamento de transportes no
Sistema de Transporte Publico, no caso, a prog@rde veiculos (PPV) e a programacao de
tripulacdes (PPT). O primeiro problema consisteceiar uma rotina diaria de operacao para
uma frota de veiculos disponibilizada para uso M@ empresa, a partir de um conjunto de
viagens com seus respectivos horarios, pontos diel@ chegada, e tempo de viagem. O
objetivo do PPV é reduzir o custo operacional de atvidade, fazendo o melhor
aproveitamento da frota. O PPT recebe como dadesitdeda a programacao dos veiculos e
retorna como resultado um conjunto de jornadasat®ltho para as tripulacdes (motoristas e
trocadores). Estes problemas sdo da classe NH-difiassim, ainda ndo ha algoritmos em
tempo polinomial para encontrar solucbes OtimasuiAgstes problemas sao tratados
conjuntamente e alteragbes realizadas na programaed veiculos tém reflexo na
programacao das tripulacdes. Dada a natureza catdhisn dos problemas considerados e,
em particular, do problema integrado, este é redmlpor meio de métodos heuristicos. Neste
trabalho, foi desenvolvido um método hibrido, bdsenas metaheuristicdterated Local
Search(ILS), Variable Neighborhood Descelrf/ND) e Busca Tabu (BT). Para testar o
algoritmo proposto séo utilizados dados reais dgzesas do Sistema de Transporte Publico
da cidade de Belo Horizonte (MG), que atuam em bawa de linhas de tal cidade. Duas
funcdes de avaliacdo foram consideradas: uma base@adpesos empiricos e outra, em
custos. Os resultados obtidos sdo comparados coeteagproduzidos por uma metodologia
classica de solucédo dessas duas etapas de soloc@B\l, que consiste em resolver os
problemas PPV e PPT de forma independente e sagligds experimentos computacionais
realizados mostram que o algoritmo proposto é supatém de robusto.
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1 Introducao

1.1 O Problema de Programacéo de Veiculos e Tripulactes

A Figura 1 representa as relacfes existentes estpincipais problemas que surgem
no processo de planejamento do Sistema de Tragdpainlico.

Viagens Tarefas Jornadas Diarias
Rotas Tabelas de Programagéo de Programacéo de Rodizio de
=>|Hor&rios |=|Veiculos =>| Tripul agdes | Tripul agdes

Figura 1.1 — Relac&o entre as diversas operaco8stema de Transporte Publico

A definicdo das rotas (linhas) e das tabelas dériosr do sistema se baseia na
disponibilidade de infra-estrutura, nos servicoguegidos pelos usuarios e em aspectos de
demanda. Tais decisdes ndo fazem parte da abraag#gste projeto e sdo consideradas
como conhecidas. As viagens de uma mesma rota ptmiesuas duracdes alteradas ao longo
do periodo de planejamento, entretanto, suas desagéo consideradas também como
conhecidas de forma deterministica. As duas pr&imegapas do processo sdo as
programacdes dos veiculos e das tripulacbes, questem em atribuir os veiculos as viagens
e as tripulacbes aos veiculos, respectivamente.

Conhecidas as viagens a serem executadas pelasangprecessionaria do servigo de
transporte publico, o problema seguinte é o dagfwnacao dos Veiculos”. Neste, o objetivo
é fazer o dimensionamento da frota e a alocacaweioslos as viagens, de forma que todas
as viagens programadas para as diversas linhasmgeesa sejam executadas. Mais
precisamente, o Problema de Programacao de Vei(RI®g) pode ser definido da seguinte
forma: dado um conjunto de viagens com seus ragpschorarios e pontos de partida e
chegada, e dado o tempo de viagem entre todosres ga pontos, encontrar a programacao
de veiculos de custo minimo tal que: 1) cada viageja executada por um Unico veiculo, e
2) a cada veiculo seja atribuida uma sequéncidiesagle viagens. Usualmente, a funcéo de
custo € uma combinacdo dos custos fixos (custoediculd) e custos varidveis (tempo de
viagem fora de operacao e tempo parado no termig@jogramacao dos veiculos resulta em
blocos de viagensonde cada bloco consiste na sequéncia de viagahgadas por um
veiculo entre uma partida e o seu retorno a garagem

Na abordagem sequencial assume-se conhecida aamagio dos veiculos para
resolver a programacao de tripulacdes, ou seja,ceibecidos os blocos de viagens dos
veiculos. Nesta etapa, cada bloco de viagens deeirnlo € subdividido eraportunidades
de troca que sao definidas através de um ponto (possical be troca) e um intervalo de
tempo, que juntos possibilitam que ocorra a trazdrigpulacdo em operagcado por uma nova
tripulacdo. Com base nas oportunidades de trocaagens sdo agrupadas ¢mnefas Uma
tarefa é definida como um conjunto de viagens compreenditire duas oportunidades de
troca consecutivas, e corresponde a menor porcé@luEho que pode ser designada a uma
tripulagdo. Com base nessas definicdes, o ProbtEamarogramacao de Tripulacdes (PPT)
pode ser definido da seguinte forma: dado um cdéojda tarefas, encontrar um conjunto de
jornadas diarias com custo minimo tal que 1) cadzfd seja atribuida a uma Unica jornada, e



2) cada jornada seja uma sequéncia de tarefas gge fer executada por uma Unica

tripulacdo respeitando as restricbes operacionatsalealhistas. Dentre essas restricoes,
destacamos: a) a duracéo da jornada diaria ddiabao pode superar um valor maximo; b)

durante a jornada de trabalho deve haver um irltedeatempo para descanso e alimentagéo;
(c) as trocas de tripulacbes s6 podem ocorrer @emmdmados locais (pontos). Usualmente, a
funcéo de custo do PPT considera a minimizacdoudeero de jornadas, da quantidade de
horas-extras existentes nas jornadas e da quaatidadtrocas de tripulacdes, linhas e

veiculos. Para detalhes sobre a modelagem e aigéeotle problemas desta natureza no
ambito nacional ver Silvat al (2002, 2004), Souzzt al (2003a, 2003b, 2004a, 2004b).

Uma vez geradas as jornadas diarias de dias séliados, domingos e feriados, essas
devem ser, agora, combinadas, de forma a fazetadaemensal das tripulacdes ou Rodizio
das Tripulagdes, problema conhecido na literaturglesa comoCrew rostering Na
elaboracdo da escala mensal, observa-se que uteadpdegislacdo trabalhista, dos acordos
coletivos e das regras operacionais foi contemplaaaconfeccdo das jornadas diarias.
Entretanto, outras tantas devem ser observadas, ponexemplo: (a) A cada 6 (seis) dias de
trabalho o tripulante tem direito a uma folga; Thijpulantes que fazem dupla pegada tém
folga obrigatoriamente aos sabados ou domingosuiBa escala mensal procura-se, dentre
outros objetivos: (a) minimizar, ou mesmo elimires,mudancas de horérios de trabalho de
uma tripulacéo; (b) equilibrar as horas mensaisatheadas pelas tripulacdes; (c) reduzir as
mudancas de linhas de uma tripulagdo ao longo do Exeriéncias com a modelagem e
resolucdo desse problema considerando o cenarionahsao relatadas em Toffolt al
(2005).

Pela Figura 1 observa-se que a solucdo de um pralde uma etapa do processo de
planejamento do Sistema de Transporte Publico depda solucdo do problema da etapa
anterior. Assim, na abordagem sequencial de re@olaps problemas, se fosse possivel
garantir a solugdo Otima para o problema de cagl@aehdo haveria garantia de que essa
solucéo fosse Otima para o problema como um todglaDejamento poderia ser mais
eficiente se fosse adotada uma abordagem integexdasolucdo dos problemas. Entretanto,
devido a complexidade dos modelos matematicos gusideram o problema como um todo,
a grande maioria dos estudos tedricos trata odgmals de forma sequencial.

Mais recentemente tém surgido na literatura abemague lidam com a integracéo
de duas etapas consecutivas do processo de plamdfgna programacao dos veiculos e a
programacao de tripulacdes.

Embora haja um entendimento de que a abordagemradi® da programacgéo de
veiculos e tripulagdes seja vantajosa, a maiosam@ddalhos encontrados na literatura segue a
abordagem sequencial, na qual a programacdo deulogic@ definida a priori e
independentemente da programacéao de tripulacoes.

O Problema de Programacéao Integrada de Veiculagpaldcdes (PPVT), objeto de
estudo neste trabalho, pode ser definido da segmaheira: dada uma tabela de horérios de
viagens a serem realizadas, encontrar a progrante;@&asto minimo para os veiculos e as
tripulacdes tal que ambas sejam factiveis e mutnsw@mpativeis.

Os problemas dos veiculos e das tripulacbes irdgeragntre si, uma vez que a
especificacdo da programacdo dos veiculos impOesceestricbes a programacdo das
tripulacbes e vice-versa. Assim, a abordagem iatlgrdo Problema de Programacdo de
Veiculos e de Tripulagbes sempre permitird obtewultados superiores ou iguais aos
resultados da abordagem sequencial (Freireg 2003).



1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em sete capitaldsjndo esta introducao.
Os objetivos do projeto estdo apresentados noubayait

No capitulo 3 € apresentada uma revisdo biblicgaakobre alguns trabalhos
desenvolvidos e suas técnicas utilizadas paraversolPPV e o PPT. Sdo descritos também
0s principios basicos das heuristicas e metahieadgmpregadas neste trabalho.

O capitulo 4 descreve o Problema de Programacadedmilos e de Tripulacdes
segundo as politicas operacionais que regem on&istie Transporte Publico da cidade de
Belo Horizonte, objeto de estudo neste projeto.

A metodologia adotada neste trabalho € apresen@dapitulo 5. Aborda-se, em tal
capitulo, a forma de representacdo de uma sologd@os de movimentos que constituem as
estruturas de vizinhanca, a forma de avaliacdatesolucéo e o algoritmo de exploracdo do
espaco de busca.

No capitulo 6 sédo apresentados os resultados sbtido
No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes.



2 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimergoudh algoritmo heuristico,
baseado nas metaheuristitt@sated Local SearchDescida em Vizinhanca Variadvel e Busca
Tabu, para resolver de forma eficiente o Problem#@bgramacéo Integrada de Veiculos e
Tripulacdes de Onibus Urbano.

Objetiva-se, também, comparar os resultados obtidos 0 algoritmo proposto com
aqueles produzidos por uma metodologia classicasalacdo dessas duas fases do
planejamento de transporte. Isto é, com um algorittequencial tradicional, o qual
inicialmente resolve a programacdo de veiculos poide com a solugdo desta, resolve o
problema de programacéo de tripulagdes.



3 Revisao Bibliografica

3.1 Introducao

Esta secdo apresenta uma revisdo de literaturaraldema de Programacéo de
Veiculos e, em seguida, do Problema de Programdgabripulacdes; posteriormente, faz
uma revisao da classificagédo de Frelatigal 1999 para o PPVT e da integracéo entre esses
dois problemas.

O Problema de Programacdo de Veiculos foi um dasepos problemas de
transporte publico a serem estudados e resolvidos @ auxilio de computadores. Os
primeiros trabalhos tratavam o problema tantoaaiido métodos exatos (Kirkman, 1968)
quanto métodos heuristicos (Saha, 1970; Wren, 1972)

Martin-16f (1970) resolve o problema de programagheo veiculos considerando
viagens com flexibilidade nos horéarios de partilapresentado um modelo de programacao
linear inteira, o qual é resolvido por um métodomes de busca do tigwanch-and-bound
O método, entretanto, tem aplicabilidade limitagaablemas de pequeno porte.

Gavishet al (1978) formulam o PPV como um problema de des@na pseudo-
designacéo, que tem como objetivos primarios mzamb numero de veiculos utilizados
durante o horario de pico e minimizar o tempo ddab@mento fora de operacdo no horario
entre picos. O objetivo secundéario € minimizar aglam¢cas em relacdo a programacgao ja
existente.

Hoffstadt (1981) utiliza uma heuristica de encad=@mde viagens para determinar o
namero minimo de veiculos. Posteriormente, paranmiar 0 custo operacional € aplicado o
algoritmo hangaro (Kuhn, 1956) a um problema dégiesao.

Carraresi e Gallo (1984) tratam o problema de pmogcao de veiculos de natureza
perioddica, isto é, apdés um determinado periodo, gx@mplo, 24 horas, todas as viagens
devem ser executadas novamente. Dessa forma, aficagas apenas trés programacoes
diferentes: uma para os dias Uteis, uma para @sleale uma para os domingos e feriados.

Wren e Chamberlain (1988) incorporam a programagatsipulacdo ao sistema para
programacao de veiculos, denominado VAMPIRES, denWt972), que passa entdo a ser
denominado BUSMAN, sendo a componente responsé&lal programacdo de veiculos
denominada BUSPLAN.

Kwan e Rahin (1995) apresentam os médulos incodpsra componente BUSPLAN
do sistema, os quais permitem estabelecer cereraiiidade com o usuario. Séao
apresentadas ferramentas semi-automaticas pardecaora geracao de novos horarios das
viagens com ligacdo infactivel, além de melhoramemas heuristicas que tratam da
programacao com diferentes tipos de veiculos.

Kwan e Rahin (1999) apresentam as caracteristioaB@OST, que é a versdo
orientada a objetos do sistema anterior, 0 BUSPLN®&Ese sistema, uma solucao inicial
gerada por meio de um método construtivo guloso agimite infactibilidade. A seguir, a
programacao é refinada por um procedimento itey&ioptimal

Psarraset al (1997) utilizam as vantagens @anstraint Logic Programmingpara
gerar uma solucéo inicial para o Problema de Pmoagao de Veiculos e posteriormente
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avaliar as varias solucdes intermediarias obtidasuma busca local com o objetivo de
verificar a conformidade com as restricdbes imposiasproblema. Segundo os autores, a
grande vantagem desta abordagem é a obtencédo uemlem um tempo de execucao
satisfatorio.

Em Atkinson (1998) uma heuristica GRASP € aplicadam PPV em que os
intervalos de desembarque e embarque de um veigalceduzidos, além de outras restricdes
adicionais. Duas formas adaptativas de busca s@m$tas, uma global e outra local. Em
ambas, o calculo da fungdo gulosa € modificado pma quantidade que mensura
heuristicamente a qualidade da solucéo parciabqi#ida quando uma decisdo é tomada. A
busca global é um procedimento adaptativo tratadmocuma regra de aprendizado, uma vez
que ele tenta aprender com os erros anterioreadazeéma atualizacdo da funcdo gulosa a
cada iteracdo da heuristica.

Baita et al. (2000) abordam um caso préatico do PPV comparandesempenho do
modelo tradicional de designacdo com duas novasstieas propostas para o problema. O
modelo de designacao € resolvido com o algoritmmag&rlo descrito por Carpanegt al
(1988). Neste modelo, a estrutura da funcdo deoceshsidera os seguintes elementos:
viagens mortas entre os terminais, mudancas daslishtempo de espera nos terminais. A
primeira heuristica proposta € baseada na técrecantgligéncia Artificial denominada
Programacdo em Logica. Uma vez que o PPV pode is&s gomo um problema de
otimizacado multiobjetivo (minimizar frota, tempo @&gens mortas e tempo de terminal) a
heuristica tenta satisfazer os diferentes criténasordem que segue. O algoritmo tenta
conectar as viagens mais préximas que pertencenesinanlinha e ao mesmo terminal,
satisfazendo os tempos minimos e maximos de tekn8eaa primeira estratégia ndo cobrir
todas as viagens, entdo a restricdo de pertin@neiasma linha é retirada, e sdo conectadas
viagens que partem do mesmo terminal. Se for n@&iessao conectadas viagens que partem
de diferentes terminais, iniciando a busca pelositais mais proximos. No algoritmo
genético proposto pelos autores, uma programagaprésentada por um gene, sendo que
cada alelo (valor dentro do vetor) representa ufow@ e sua posi¢cdo representa a viagem
atribuida ao veiculo. Para manter a factibilidade sblucdo apds uma operacdo de
cruzamento, aplica-se um mecanismo especifico pragdo. A escolha dos individuos a
serem reproduzidos na proxima geracao € feitazamitlo dois procedimentos né&o
convencionais, além do método tradicional, segundoal a probabilidade de um individuo
ser selecionado é proporcional ao valor da fungfetigo.

Silva (2001) explora modelos de fluxo em redes pasalver o PPV. Duas técnicas de
reducao de rede sédo apresentadas. A primeira carabitodelo de fluxo com custo minimo a
técnica de reducéo de arcos, denominada Elimindg&dArcos Longos. Apesar da reducéao
significativa da rede, o método se mostra limitathbo sua aplicabilidade. A segunda
abordagem combina a técnica de Geracdo de Arcogosooom o problema de pseudo-
designacdo. A adaptacdo feita, denominada GeraghioArdos, considera, além da
minimizacdo do numero de veiculos, a reducdo dpdede viagem morta e de terminal. O
modelo ndo considera o tempo méaximo de operacaeeinlo e se mostra pouco flexivel
para a inclusédo de outras restricdes operacidimaitando sua aplicacao.

O Problema de Programacao de Tripulagbes de Onitmasio (PPT) trata da geracdo
de escalas de trabalho de motoristas e cobradéreesolucdo do PPT é de grande
importancia, uma vez que nos gastos totais de um@esa a mao-de-obra operacional
representa um dos maiores custos. O PPT pertamoa &lasse de problemas combinatoriais
chamada programacéo de pessa#hf{ scheduling ou rosteripg Tais problemas sao de
dificil resolugdo, uma vez que apresentam um granioheero de restricdes operacionais e
trabalhistas. Além disso, pertencem a classe delggnas NP-dificeis. Sendo assim, o uso
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exclusivo de métodos exatos limita-se a resolveblpmas de pequenas dimensfes. Para
problemas de dimensdes maiores, a abordagem nmigce através de heuristicas.

Marinho (2005) resolve o PPT por um método BusdauT@mm Relaxacdo Adaptativa
que explora o espaco de busca por meio de duasueas de vizinhanca: realocacgéo e troca.

A representacdo de uma solucdo para o PPV podéacénente adaptada para
representar uma solu¢cdo do PPT. Embora as restrgglam diferentes, os dois problemas
podem ser reduzidos a problemas de designacédo.PNp Busca-se uma boa alocacédo de
viagens em veiculos, enquanto isso, no PPT a natadntrar uma boa alocacao de tarefas as
jornadas de trabalho dos tripulantes. Dessa foasiaesmas técnicas utilizadas na resolucao
do PPV podem ser adaptadas para resolver o PPT.

Grande parte dos trabalhos que abordam o PPVT mé$atvendo o PPV de maneira
exata enquanto utiliza uma heuristica para resotvé?PT. Esses trabalhos tém como
referéncia o procedimento proposto por Bdllal. (1983), que envolve a definicdo de uma
rede de programacdo, consistindo de vértices esizatios por conjuntos de viagens
denominadogl-trips que devem ser executadas por um veiculo e umaaiggo. Diversos
tipos de arcos podem ser agrupados em duas caggadqueles que indicam que uma
tripulacdo e veiculo seguem de udhdrip para outra a aqueles que indicam que apenas a
tripulacdo segue de unaatrip para outra (arco_tripulagdes). O procedimentoedelucéo é
decomposto em trés componentes, enfatizando agmagéo da tripulacdo: construcao dos
pedacos de jornadas, melhoramento dos pedacosrmlgs e geracdo das jornadas de
trabalho das tripulacbes. A programacédo dos vesallgerada simultaneamente excluindo os
arcos_tripulag@es e fixando os arcos usados peltscps de jornadas na solugéo. Heuristicas
similares sé@o propostas por Tosini & Vercellis @P8 Patrikalakis & Xerocostas (1992).

Trabalhos mais recentes modelam o PPVT como PrabemProgramacgéo Linear
Inteira Zero-Um, acrescentando ao modelo de Psdeasignacao, para a programacao dos
veiculos, variaveis de decisdo e restricdes quengamn que cada tarefa seja atribuida a uma
jornada. A funcdo de avaliacdo € composta por coemges de custo dos veiculos e das
jornadas de trabalho. Uma restricaolidk, incluida no modelo, garante que cada tarefa seja
coberta por uma jornada se o arco correspondet@anasolucao do PPV (Haase & Friberg,
1999). Frelinget al. (2001) realizam uma aplicacdo pratica, consideratiterentes regras
operacionais e seus impactos sobre a reducéao tes.cus

Em Silvaet al. (2006a) e Silvat al (2006b) relatam-se experiéncias com a resolucao
integrada do problema, no caso, introduzindo ngraroacao de veiculos algumas restricbes
da programacéao das tripulagdes. Os resultadososhtistraram que a abordagem integrada
produziu solugbes com qualidade superior aquelesdgs pela abordagem tradicional. Em
uma instancia considerada, a abordagem integralitzowtum veiculo a mais do que a
tradicional, mas em contrapartida houve uma reddedby tripulacdes e ainda uma economia
no numero de horas extras pagas. Os autores lenguam custo operacional das tripulacdes
€ superior ao custo operacional dos veiculos, motiv 0 estudo de uma metodologia
integrada para abordar os dois problemas.

Freling et al. (1999) classificam as abordagens de resolugéo rdbldma de
Programacéao de Veiculos e Tripulagcdes em: indepeedeeqiencial e integrada. Segundo os
autores, a abordagem sequencial pode ser dividid&aslicional e inversa, enquanto que a
abordagem sequencial pode ser dividida nivel uived dois.

A abordagem sequencial tradicional consiste enmveiso PPV e em seguida o PPT.
A abordagem sequencial inversa € uma variacao ébssdagem, consistindo em inverter a



ordem de resolucdo dos problemas, isto €, resel\@imeiramente o PPT e em seguida o
PPV (Souzat al, 2004; Marinhcet al, 2004; Silveet al, 2004; Atzingen, 2006).

As principais vantagens das abordagens sequiesé@ig facilidade de implementacao
e a diminuicdo da complexidade do problema. A ageth sequencial tradicional é
recomendada para casos em que a programacao dngdosepossui custo operacional
superior ao custo operacional da programacao ipasairdes, e a inversa € indicada quando o
custo operacional dos veiculos € inferior ao dpslacdes.

Na programacao independente, a programacéo doslosgi€é obtida ignorando-se a
programacao dos tripulantes e a programacdo dpslamntes é obtida ignorando-se a
programacao dos veiculos. Experiéncias desse dipagetratadas em Bassti al 2007, que
resolve o PPT sem considerar a programacédo dosloi®© problema dessa abordagem e
que, na maioria dos casos, o0s resultados obtidpsns&veis na prética, pois as solucdes
obtidas para o PPV e para o PPT dificilmente s&opediveis entre si (Frelingt al. 1999).
Entretanto, essa abordagem permite determinamiatites inferiores para a solugcédo 6tima

do PPVT.

A abordagem integrada comecou a ser estudada et@stemente, tendo em vista a
evolucdo tecnoldgica dos computadores, uma vezdewalo a grande complexidade do
problema, o custo computacional desta abordagepreitativo.

A abordagem integrada nivel um consiste em resaweultaneamente o PPV e o
PPT. Este é um problema complexo devido as suaslggadimensdes. Existem modelos
computacionais para a sua resolucao (Fradtrag., 1999; Friberg e Haase, 1999; Haastal,
2001), porém esses modelos ndo resolvem problemagrahdes dimensdes em tempo
aceitavel devido as limitagbes computacionais enist.

A abordagem integrada nivel dois € baseada nauggoldo PPV considerando
caracteristicas dos tripulantes de tal forma gonegramacéo dos tripulantes é facilitada pela
programacao dos veiculos.

Segundo Frelingt al 2003, a abordagem integrada do Problema de Pnagéo de
Veiculos e de Tripulagbes sempre permitird obtesultados superiores ou iguais aos
resultados da abordagem sequencial, e resultadesores ou iguais aos resultados da
abordagem independente.

3.2 Heuristicas

As heuristicas sdo procedimentos de busca queuampesquisas guiadas por meio
da quantificacdo de proximidade a um determinagietiob (solucéo). Para tanto, emprega-se
a funcéo de avaliacdo que se baseia nas instaocarasteristicas e estrutura do problema para
encontrar boas solucdes, possivelmente a Otimam @usto computacional aceitavel sem,
contudo garantir a otimalidade ou quao préoxima dedalucéo se encontra.

As heuristicas sado classificadas em heuristicastrttivas ou de refinamento
dependendo da estratégia adotada para se conpargia solucdo desejada. Uma heuristica
construtiva tem por objetivo construir uma solugdemento por elemento, sendo a forma de
escolha de cada elemento a ser inserido a cada pasavel de acordo com a funcdo de
avaliacdo adotada. As heuristicas de refinamentsistem em técnicas que realizam a
exploracdo do espaco de solucdes, atraves daueatdd vizinhanca que pode ser definida da
seguinte forma: sej& o espaco de pesquisa de um problema de otimizagdd& uma das
possiveis solu¢gdes que pode ser obtida de umastieardonstrutiva ou gerada aleatoriamente
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e f a funcéo objetivo a ser otimizada. O conjuN(g) [ S o qual depende da estrutura do
problema tratado, reiine um numero determinado lde&@ss’, denominadwizinhancades.
Cada solucéds’ [0 N(s) é chamada deizinhode s e € obtido des a partir de uma operacao
chamada denovimento

O obstéaculo a ser vencido pelas heuristicas € @acpam um tempo reduzido, uma
solucéo tao préxima da 6tima quanto possivel.

A seguir serdo apresentadas as heuristicas refmias@o longo deste trabalho.

3.2.1 Construcéo Gulosa

A Construcdo Gulosa € uma heuristica construtiva, gucada iteracao, integra a
solucdo sendo gerada aquele elemento que trardberaédicios dentre todos os candidatos,
conforme uma funcédo de avaliacéo (funcao gulosa).

A estimativa do beneficio da inser¢cdo de cada eleneandidato a solugcdo em
construcdo deve ser calculada a cada iteracdo, vemague, esta solucdo parcial sofre
alteracdes sempre que um novo elemento passagadiidee consequentemente a relevancia
dos possiveis candidatos também € modificada.

O pseudocddigo da heuristica construtiva gulosacaafd a um problema de
minimizacaoé apresentado a seguir na Figura 3.1.

Deve ser salientado que 0s passos para se congtnar solucdo dependem do
problema abordado e a diferentes funcdes de afialiastdo associadas solucdes gulosas
distintas.

1) Seja C o conjunto de elementos candidatos a intagra
solucéo.
2) Sejasa solugdo sendo construida.
3) s~ 0@
4) enquantdC # @, faca
a) f(tmin) = min{ f(t) [t T C}
b) s « sU{tmin}
c) Atualize o conjunto C de elementos candidatos.
5) Retorne a solucéas

Figura 3.1 — Pseudocodigo da Construcao Gulosa

3.2.2 Método de Descida

O Método da Descida € uma técnica iterativa quéepde uma solucéo inicial
qualquer, explora a vizinhanca movendo-se sempee @anelhor vizinho segundo a funcéo
de avaliacao, até atingir um 6timo local, do quaiéiodo ndo € capaz de escapar.

Inicialmente, o Método da Descida explora todazintianca de sua solugéo corrente.
Se o0 melhor vizinho encontrado proporcionar umahorel no valor da funcdo de avaliacéo
até entdo conhecida, ele é aceito como a novadmlacser explorada. Caso contrario, um
otimo local foi alcancado e a solucdo correnta@mada.



A Figura 3.2 mostra o pseudocddigo do Método decidascujo objetivo € minimizar
uma funcéo de avaliacdo

1) Sejasp uma solucao inicial conhecida.
2) s < s,, ondesé a solugao corrente.

3) Facas’ —« melhorVizinho(s)ondes’ € o melhor dentre
todos os vizinhos de uma dada solugdo

4) enquantq f(s’) <f(s) ), faca
a) s« s
b) s’ — melhorVizinho(s)

5) Retorne a melhor solucdo encontrazla,

Figura 3.2 — Pseudocddigo do Método da Descida

3.2.3 Método Descida Randdmica

O procedimento Descida Randdémica (DR) é uma varidot procedimento Descida
apresentado na secao 3.2.2, e tem por finalidathe evbusca exaustiva em toda a vizinhanca
de uma dada solucéao.

A idéia basica dessa técnica é obter a cada iemagavizinho qualquer da solucéo
corrente, admitindo-o como nova solugéo corrense ede proporcione melhoras no valor da
funcdo de avaliacdo. Caso contrario, um novo vzidlgerado. Esse procedimento se repete
até que se exceda um numero determinado de iteragdemelhoras na solucéo.

Portanto, trata-se de um procedimento computaciterge mais barato que o método
de Descida classico, mas que também fica presaraeip 6timo local encontrado. Devido a
aleatoriedade na escolha dos vizinhos, pode ocdeea solucdo retornada pelo método
Descida Randémica com Primeiro de Melhora ndo spomder a um 6timo local.

Na Figura 3.3 é apresentado o pseudocédigo do mé&edcida Randémica aplicado
a minimizag&o de uma funcéo

6) Sejas) uma solucéo inicial conhecida.
7) s < s,, ondes é a solugao corrente.

8) enquantd critério de parada néo satisfeilp faca
a) Facas’ — primeiraMelhora(s)ondes’ € o primeiro
vizinho de melhora de uma dada solugdo
b) s — ', ses for melhor ques de acordo corh
c) Atualize o critério de parada
9) Retorne a melhor solugdo encontregla,

Figura 3.3 — Pseudocodigo do Método Descida Rarmmi
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3.3 Metaheuristicas

Metaheuristicas podem ser vistas como sendo heasigienéricas mais sofisticadas,
que visam explorar inteligentemente as instanagsrdblema e o seu espaco de solucdes. As
metaheristicas se caracterizam pela habilidadeschpar de 6timos locais e sdo destinadas a
encontrar uma boa solucao, eventualmente a otiana,ym problema de otimizacao.

As metaheuristicas se dividem em duas categoraacdrdo com o principio usado
para explorar o espaco de solucdes: busca locabealpopulacional. Nas metaheuristicas
baseadas em busca local, a exploragdo do espagiugées é feita por meio de movimentos,
0s quais sdo aplicados a cada passo sobre a sobtoggente, gerando outra solucéo
promissora em sua vizinhanca. Busca T&imulated AnnealingMétodo de Pesquisa em
Vizinhanca Variavel, Método de Descida em VizinteN@riavel dterated Local Searckao
exemplos de métodos que se enquadram nesta cate@arimétodos baseados em busca
populacional, por sua vez, consistem em manteramjuicto de boas solucbes e combina-las
de forma a tentar produzir solugbes ainda melhdggemplos classicos de procedimentos
dessa categoria sdo os Algoritmos Genéticos e gmifkhos Meméticos.

A seguir sao apresentadas as metaheuristicasmafatas neste trabalho.

3.3.1 lterated Local Search

ILS (Iterated Local Search Busca Local Iterada) € um método aplicado enjucto
com um procedimento de busca local, com a finaéddel melhorar as solugbes obtidas por
este através da realizacdo de perturbacbes. Untarlj@gédo consiste em modificacbes
realizadas sobre uma solucéo por meio da aplicd&&@on ou mais tipos de movimentos.

Para iniciar a sua exploracéo o ILS precisa priameémte de uma boa solucédo para o
problema, para tanto, € gerada uma solucéo iniciakta € melhorada por meio de um
procedimento de busca local.

Uma vez obtida uma solucao € iniciada a fase dgupsssobre a sua vizinhancga, que
consiste em:. se realizar uma perturbacdo sobre lucdso corrente, seguida de um
procedimento de busca que retornara o 6timo logzalotlicdo perturbada. Este 6timo € entdo
avaliado e caso seja satisfeito o critério de ac@&d (por exemplo, se houve melhora na
func@o objetivo), ele sera considerado a nova 8oluprrente e recomecga-se 0 processo de
pesquisa pela vizinhanca dessa nova solucdo. Casmato € aumentado o nivel de
perturbacao, ou seja, torna-se a perturbacao nteissa e o0 processo de pesquisa € retomado.
Este procedimento é repetido até que um critéripadlada seja satisfeito, como por exemplo,
quando o tempo de execug¢do do algoritmo excedetaatm limite.

E importante salientar que o sucesso do ILS depétiemente das perturbacdes
realizadas pelo mesmo. Portanto, a perturbacacadplia uma dada solucédo, deve ser dosada
de maneira tal que as alteracGes decorrentes dgpboacio sejam suficientes para se escapar
de 6timos locais e explorar diferentes regides smmtudo causar um caos absoluto que
implicaria na perda de caracteristicas do 6timalloorrente.

Em principio, qualquer método de busca local pedeislizado pelo ILS, no entanto,
seu desempenho com respeito a qualidade da sdingdie a velocidade de convergéncia
dependem fortemente do método escolhido. Normabnemt método de descida é usado,
mas também é possivel aplicar algoritmos maistgHdos, tais como Busca Tabu ou outras
metaheuristicas.
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Na Figura 3.6 € apresentado o pseudocodigo doitahgoilLS basico em que se
identificam quatro componentes:

a) ProcedimentoGeraSolucaolnicigl que gera uma solucao inicigj para o
problema;

b) Procediment@uscalocal que retorna uma solugdo melhoradgpos geracéo
da solucéo inicial e outras” ap0s perturbagdo por meio de um método de
busca local;

c) ProcedimentdPerturbacao que modifica a solugéo corrergguiando a uma
solucéo intermediarisl;

d) ProcedimentdCriterioAceitacag decisdo que se refere tanto a aceitacdo da
solucéo perturbada como solugéo corrente, quardo ipenso sera a proxima
perturbacado a ser aplicada (isto é, determinacaowdb de perturbacgéo).

1) s, — GeraSolucalnicial();
2) s — Buscaloca(s,);

3) enquantdos critérios de parada ndo estiverem satisfeligqs)
a) s' « Perturbaca(historicg s);

b) s" ~ BuscalLocals);
c) s « CriterioAceitacad s s",historico);
4) Retorne a solucé®

Figura 3.4 — Pseudocdédigo do algorittamated Local Search

3.3.2 Variable Neighborhood Descent

O Método de Descida em Vizinhanca Variavehiiable Neighborhood Descent
VND), proposto por Nenad Mladenovic e Pierre Handéladenovic e Hansen, 1997), € um
meétodo de refinamento que consiste em explorarpacesde solucdes através de trocas
sistematicas de estruturas de vizinhanca, aceitaooh@nte solugbes de melhora da solucéo
corrente e retornando a primeira estrutura quana solucdo melhor é encontrada.

O pseudocodigo desse algoritmo, em que se consideftnamento de uma solugéo
utilizando uma funcdo de avaliacdoa ser minimizada, e um conjunto dediferentes
vizinhancasN = N®; N@: _:N", é apresentado pela Figura 3.5.

Dependendo do problema abordado, a busca pelo matioho (linha 5 da Figura
3.5) pode ser cara computacionalmente. Nessa &dua¢comum fazer a busca pela primeira
solucéo de melhora. Outra alternativa € consigeexploracao apenas em certo percentual da
vizinhanca.
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Algoritmo VND
. Entradaf(.), N(.), r, s
Seja r o numero de estruturas diferentes de vingda
tipo<— 0
enquantdipo <r faca _
Encontre o melhor vizinh® CIN ®P9 (s)
se (f(s) <f(s))
S«—S
tipo<«— 0
senao
10: tipo « tipo + 1
11: fimse
12: fim enquanto
13: retorne s

CoNooRrONME

Figura 3.5 — Algoritmo VND

Segundo os autores, 0 método VND baseia-se ermrtngspios basicos:

e Um 6timo local com relacdo a uma dada estruturavidehanca nao
corresponde necessariamente a um oOtimo local cdagéame a uma outra
estrutura de vizinhancga;

 Um otimo global corresponde a um 6timo local pa@as as estruturas de
vizinhanca,

» Para muitos problemas, 6timos locais com relagéimaou mais estruturas de
vizinhanga séo relativamente proximas.

Segundo os autores, o ultimo principio, de natuesmairica, indica que um o6timo
local frequentemente fornece algum tipo de infodagobre o 6timo global. Esse € o caso
em que os Otimos, tanto local quanto global, cotilpam muitas variaveis com o mesmo
valor, 0 que sugere uma investigacdo sisteméticaiziahanca de um o6timo local até a
obtencédo de uma nova solucéo de melhor valor.

3.3.3 Busca Tabu

O método de Busca Tabu, proposto independenterpent&lover (1986) e Hansen
(1986), é um procedimento iterativo para a solwgproblemas de otimizagcdo combinatéria
gue aceita movimentos de piora para tentar escapatimos locais.

Partindo de uma solucéo inicg| a cada interacdo, o méetodo Busca Tabu explora um
subconjuntoV de uma vizinhanc&l(s) da solugdo corrente A busca nessa vizinhanca é
interrompida quando um movimento que melhore acdolicorrente for encontrado. A idéia
de reduzir o espaco de busca se deve ao fatordeditedo método de Busca Tabu ser custosa
computacionalmente para o PPVT. Essa interrupcabudaa, conhecida como primeira
melhora, é uma idéia aplicada em métodos heursséicosa reduzir o esfor¢o computacional
para explorar a vizinhanca.

A escolha do melhor vizinho a cada iteracdo ézatila para tentar escapar de minimos
locais. Porém, este critério de escolha pode feaer que o algoritmo cicle, ou seja, que
retorne a uma solucao j4 visitada anteriormente @dtar a ciclagem, existe um mecanismo
chamado memdria de curto prazo ou lista tabu. etiobj dessa lista € tentar evitar
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movimentos que levem a regides ja visitadas docespa solucdes, o que usualmente é
alcancado pela proibi¢cdo dos ultimos movimentokzaedos. Esses movimentos sdo mantidos
nesta lista por um certo nimero de iteracdes chataéd tenure Durante estas iteracdes, 0s

movimentos armazenados ficam proibidos de serehlizadas. Mas essa estratégia pode ser
muito restritiva e desconsiderar solucbes de altalidpde. Para que isto ndo ocorra,

movimentos com status tabu podem ser aceitos seva s$olucdo produzida satisfizer ao

critério de aspiracao por objetivo, isto €, selacggm, ainda que tabu, for melhor que a melhor
solucdo gerada até entdo.

De forma a reduzir ainda mais a probabilidade degeém, o método de Busca Tabu
implementado utiliza uma lista tabu de tamanho rdind. No caso, a cada iteracdo do
meétodo, 0 movimento tabu permanece na lista pocemo nimero de iteracdes, sorteado no
intervalo [minTabuTenure, maxTabuTenure]. Na Figiaé apresentado o pseudocodigo do
algoritmo de Busca Tabu, aplicado a um problemaidénizacao.

Algoritmo BT

1: Entradaf(), N(), M|, MinTabuTenureMaxTabuTenurges

2:s* « s { Melhor solucéo até entéo }

3:ListaTabu~ O; { Lista Tabu }

4: enquanto ( critério de parada néo satisfeitfaga

5: Sej& ~ s mo melhor vizinho d& O N(s) tal que o movimentm ndo seja tabu
(n O ListaTaby ou, se tabu, satisfa¢@) < f(s*);

6 AtualizeListaTabuy
7: S« S;
8 se(f(s) <f(s*) ) entdo
9: S S
10: fim-se
11:fim-enquanto;
12:s « s*
13:retorne s,
Fim BT;

Figura 3.6- Algoritmo Busca Tabu
FONTE: Souza (2008)

3.4 Método de Intensificacao

3.4.1 Relaxacao Adaptativa

A Relaxacdo Adaptativa ou oscilacdo estratégicaistsnem orientar movimentos em
relacdo a um nivel critico, que pode ser identliicp@or um estagio de construgcdo ou um
intervalo escolhido de valores para uma fungdo.nf\al critico (ou fronteira de oscilagéo)
freqientemente representa um ponto onde o métaumaimente iria ser interrompido. Em
vez de parar quando esta fronteira € alcancadeggaas para selecionar movimentos sao
modificadas para permitir que a regido definidaopeivel critico seja atravessada. Esta
abordagem entdo continua até uma dada profundeladeda fronteira de oscilacdo e volta
novamente. O limite da oscilacdo € novamente adzine atravessado, desta vez na direcao
oposta, e assim por diante.
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O processo de repetidamente abordar e atravessaelccritico a partir de diferentes
diregbes cria um comportamento oscilatorio. O @datrsobre esse comportamento é
estabelecido por meio da geracdo de avaliacdegrasrenodificadas para os movimentos,
dependendo da regidao navegada e da direcdo da. Fugmzssibilidade de percorrer uma
trajetéria ja visitada pode ser evitada por mecaoss tabu padrées, tais como aqueles

estabelecidos pelas fun¢des da memoria de curzo.pra

Schaerf (1996) apresenta um mecanismo de relaxalguativa onde 0s pesos para
cada fonte de inviabilidade da fungdo de avaliagao ajustados dinamicamente, como
proposto originalmente por Gendreaual (1994). Para cada inviabilidadeo pesop; é
multiplicado por um fatos; que varia de acordo com o0 seguinte esquema:

= No inicio da busca; < 1.
= A cadak movimentos:

* se todas ak solucdes visitadas sao factiveis em relacdo agasi
entaoo; — g / ;

» se todas ak solugdes visitadas séo infactiveis em relacdsttigaoi
entaoo; — g, X7,

* se algumas solucdes sao factiveis e outras sauiug®s, considerando
a restricao, entaas; permanece inalterado.

O parametroy é randomicamente selecionado, a ckdaovimentos, no intervalo
[1,8; 2,2] conforme proposto por Schaerf (1996)d&aalor des; € limitado por duas
constantesmin € omax de forma a evitar que a relaxagdo adaptativeeimente/decremente
indefinidamente os pesos para restricoes que sdareensatisfeitas/satisfeitas.
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4 O Problema de Programacao de Veiculos e Tripulactes
Abordado

O presente capitulo descreve, em detalhes, o pnabkEbordado. Na secdo 4.1,
apresenta-se as restricbes e objetivos da progéammde veiculos e na secédo 4.2, da
programacao de tripulacoes.

O Problema de Programacao Integrada de Veiculaspeldcdes (PPVT) abordado
neste trabalho pode ser definido da seguinte nang&da uma tabela de viagens a serem
realizadas, encontre a programacao de custo mipamaoos veiculos e as tripulacdes, fazendo
o melhor aproveitamento da frota de veiculos etdpglantes de uma empresa de modo que
todas as viagens a ela responsabilizadas sejaizaczs.

Para que a programacdao de atividades da frotaidele® e do conjunto de tripulantes
seja factivel € necessario atender a uma sériestigcbes, as quais podem variar conforme as
politicas operacionais que regem o Sistema de poates Publico no qual a empresa atua.
Neste trabalho € tratado o problema particular lewdo empresas da cidade de Belo
Horizonte/Brasil.

A resolucédo do problema de programacédo de veieulis tripulantes € feita a partir
de uma tabela de horarios, na qual se encontraas @&l viagens a serem realizadas em um
determinado dia por uma empre&alabela 4.1 é um exemplo de tabela de horarios.

Tabela 4.1 — Exemplo de uma tabela de viagens

idViagem | Horario de Inicio | Ponto Inicial | Horario de Término | Ponto Final | Linha
0 100 1 290 1 LN305
1 140 1 210 1 LN305
2 310 1 380 1 LN305
3 310 1 460 1 LN150
4 470 1 540 1 LN150
5 480 1 550 1 LN305
6 575 1 790 1 LN305
7 640 1 710 1 LN150
8 730 1 880 1 LN150
9 860 1 1090 1 LN150

Na tabela de horéarios, cada viagem é identificatimosamente por meio de um
conjunto de caracteristicas que consistem em ir#Qdes relevantes no processo de resolucao
do problema. Organizados em colunas e aparecemgleersgalmente na tabela, temos: o
namero da viagem, horario de inicio da viagem (d@nutas), o ponto inicial que corresponde
ao local de inicio da viagem, horario de términwidgem (em minutos), o ponto final que se
refere ao local em que a viagem termina e a linipgaha viagem pertence.

O tempo de embarque e o tempo de desembarque dagpaes também € um
parametro importante em uma viagem. O primeiro niégete do horario de inicio da viagem
e o0 segundo do horario de fim da mesma.

Ao longo do dia existem determinados periodos em gpralmente ha um namero
maior de passageiros em transito pelo meio depoatessem questdo. Esses periodos sdo os
chamados horarios de pico. As empresas estimam@uygatica nesses horarios o tempo
necessario para o de embarque ou desembarques@g@ass € de dois minutos e fora desses
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horarios esse tempo é de um minuto. Existem doéries de pico ao longo do dia: das 5:00
as 7:59 da manha e das 4:00 as 18:59.

Além do conjunto de viagens, outra informacao irtgde € a matriz de tempos de
deslocamento entre os varios pontos de parada émsilas e tripulantes, incluindo a
garagem. De posse dessa informacédo € possivegxpamplo, determinar o tempo que um
veiculo percorre fora de operacdo, ou seja, sesagasos para sair de um ponto e chegar a
outro. A este tipo de deslocamento é dado o nonveadem morta.

Quanto aos horarios de inicio e término a tabelaatpens de exemplo (Tabela 4.1) é
representada esquematicamente na Figura 4.1:

Viagem 0 Io |

Viagem 1

Viagem 2

Viagem 3

Viagem 4

Viagem 5

Viagem 6 lg '

Viagem 7

Viagem 8

Viagem 9 g '

I T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 4.1 - Representacdo esquematica das viagenhabela 4.1

O PPT em um sistema de transporte publico consistelefinicdo da jornada de
trabalho de cada tripulagdo pertencente ao quaglinonth dada empresa. Uma tripulacdo é
constituida por um motorista e um cobrador (quamalover), responsaveis pela operagcao de
um veiculo. As tarefas sdo formadas a partir deapais de trabalho de veiculos, agrupando
conjuntos de viagens. Este agrupamento é feitoateeima que cada tarefa fica compreendida
entre duaportunidades de Trocas (OTYma OT € um intervalo de tempo suficiente, em
um ponto apropriado, que possibilita a troca deulsicbes de um veiculo em operacéo.
Viagens de uma mesma tarefa sdo executadas petnoome&gculo. Durante a realizagdo de
uma tarefa, ndo é possivel que haja a troca ddag@o. Sendo assim, uma tarefa € a minima
porcao de trabalho que pode ser adicionada owadatida jornada de trabalho de uma
tripulacéo.

A programacao das tripulacdes é feita a partmrdeconjunto de tarefas que, unidas,
contém todas as viagens a serem realizadas em t@mmdedo dia por uma empresa. A
Figura 4.2 representa um conjunto de tarefas, geagahrtir de uma possivel organizacao das
viagens da Tabela 4.1. Na Figura 4.2 a Tarefa #ooa viagem 3 e a viagem 4.
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T, ]
Tarefa O 0_____'|__0
Tarefa 1 I ﬂl
Tarefa 2 3 _]:Z - 5
= -
Tarefa 3 5_ | L6 _____ bic
= 1. ]
Tarefa 4 I7_ _||8____4
g |

Tarefa 5 L9 _____ 5

[ I I [ 1

0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 4.2 - Representacdo esquematica de umaléstaefas

4.1 RestricOes e Objetivos da Programacéao de Veiculos

As restricbes que foram levadas em considerac@geacado da programacao diéria
dos veiculos neste trabalho, foram as seguintes:

a)

b)

d)

e)

Um veiculo deve permanecer no minimo trinta mingmsecutivos na garagem,
por dia. Este tempo pode ser cumprido quando ailefmara na garagem entre
duas viagens consecutivas pertencentes a sua godid@tia ou mesmo depois de
completada toda a sua jornada de trabalho;

Um mesmo veiculo ndo pode realizar duas viagensiltsineamente, o que
caracterizaria uma sobreposicéo;

Antes de se iniciar e ap6s finalizar uma viagem yefoulo deve obrigatoriamente
cumprir um tempo minimo no terminal, que corresgoad tempo necessario para
o0 embarque e desembarque dos passageiros;

Um veiculo ndo deve permanecer mais de duas horasreterminal esperando
para executar a sua proxima viagem. Se o tempaphraexceder esse limite, o
veiculo devera se deslocar para a garagem ou tmgab onde possa esperar 0
horario de inicio da viagem subsequente. Diz-sgsanéltimo caso, que o veiculo
esta fazendo uma dupla pegada;

Todas as viagens de responsabilidade de uma empessaexcecdes, devem ser
realizadas por algum veiculo da frota.

Os objetivos do PPV considerados neste trabalhoosaseguintes: (1) diminuir o
tempo ocioso dos veiculos, isto €, que os veicodms fiqguem parados entre duas viagens
consecutivas descontando-se os tempos de embadasembarque que sdo obrigatorios; (2)
diminuir o nimero de deslocamentos fora de operéd@slocamentos que néo equivalem a
nenhuma viagem); (3) reduzir o tamanho da frot&zatla e (4) diminuir o nimero de trocas
de linha entre as viagens dos veiculos da frota.

A solucéo para o Problema de Programacéo de Vsicuolusiste, portanto, em atribuir
um conjunto de viagens para um numero de veicukrsomou igual a frota disponivel pela
empresa, considerando as restricoes apresentadas, a@e tal forma que todas as viagens
sejam realizadas com o0 menor custo operacionalygbs€ada conjunto de viagens a serem
executadas por um veiculo é chamado de “bloco thmg.
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4.2 RestricOes e Objetivos da Programacao de Tripulacée

Para que a programacdo das jornadas de trabalhdripakcOes seja factivel é
necessario atender a uma série de restricdes. Sestn, o Problema de Programacéo de
Tripulacdes (PPT) pode ser definido da seguintendordado um conjunto de tarefas,
encontrar um conjunto de jornadas diarias com codtdmo tal que cada jornada seja uma
sequéncia de tarefas que pode ser executada porunioa tripulacdo respeitando as
restricbes operacionais e trabalhistas. As regsicbnsideradas séo as seguintes:

a) Cada tarefa deve ser atribuida a uma Unica jordadiabalho;

b) Um mesmo tripulante ndo pode realizar duas tarsiiaslltaneamente, o que
caracterizaria uma sobreposicéo;

c) Um tripulante ndo deve permanecer mais de duas leonaum terminal esperando
para executar a sua proxima viagem. Se o tempamraexceder esse limite, o
tripulante devera se deslocar para a garagem @a lmaal onde possa esperar o
horario de inicio da tarefa subsequente. Diz-s&saéltimo caso, que o tripulante
esta fazendo uma dupla pegada;

d) A duracédo da jornada diaria de trabalho ndo pogderan 9 horas se a jornada for
classificada como simples, ou 8:40 se for classificcomo de dupla pegada;

e) As trocas de tripulacdes s6 podem ocorrer em detados locais, nos pontos;

f) Nenhum dos tripulantes da frota deve efetuar trpcaibidas de veiculos, linhas
ou pontos;

g) Todas as viagens de responsabilidade de uma empessaexcecdes, devem ser
realizadas por algum tripulante.

Uma troca de veiculos é permitida quando ha tengra pe efetuar a troca, caso
contrario ela € proibida. Uma troca de linha é pigdense as linhas pertencerem a um mesmo
grupo, caso contrario ela € proibida. A definicas drupos das linhas é feita pela empresa de
transporte. Uma troca de ponto de 6nibus € peran{tl) se os pontos envolvidos na troca
pertencerem ao mesmo grupo de pontos; (2) caseoadontse as tarefas pertencerem ao
mesmo veiculo; (3) caso contrario, apenas se haln@a pegada entre as duas tarefas. Uma
troca de ponto é proibida caso néo satisfaca nemlogntrés quesitos anteriores.

Os objetivos do PPT considerados neste trabalhocoséseguintes: gerar solucdes
finais factiveis, ou seja, sem sobreposicao ddamme sem excesso de trabalho, além disso,
deve haver tempo suficiente entre as jornadasath@ltro de um tripulante, segundo as leis
trabalhistas; o nimero de trocas de veiculos, oentirde trocas de linhas e o numero de
trocas de pontos devem ser minimos, assim commpot®cioso e o tempo de hora extra;
nao deve haver excesso de duplas pegadas; e omdeneipulantes também é um item a ser
minimizado.
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5 Metodologia

Neste capitulo apresenta-se a metodologia propastaresolver, de forma integrada,
o problema de programacéo de veiculos e tripula®@¥T). Na sec¢do 5.1 mostra-se como
uma solucéo para o problema € representada. Na §c2asdo apresentados os tipos de
movimentos que constituem as estruturas de vizgehdasenvolvidas para explorar o espaco
de busca. Nas secdes 5.3 e 5.4 sdo mostradasoduas utilizadas para avaliar uma solucéo,
sendo a primeira com pesos empiricos e a seguadeadla em custos. A descricdo de como
uma solucéo inicial é gerada é apresentada na 580 algoritmo proposto para resolver o
PPVT é apresentado na sec¢éo 5.6.

5.1 Representacédo do PPVT

Uma solucde para o PPVT consiste em um psy, 6r), ondes, € uma solucdo para o
problema de programacao de veiculas ama solucédo para o problema de programacao de
tripulagoes.

A solucéos, consiste em um conjunto de veiculos, a cada ial associado uma
lista de viagens a serem por ele executadas duantika de trabalho. As viagens executadas
por cada veiculo sdo mantidas ordenadas por sedsidsode inicio. Essa abordagem é
importante, uma vez que através dela sera posaixdiar a jornada de trabalho de um
veiculo sob varios aspectos, tais como: tempo éeagfo em viagem, tempo de locomocéo
fora de operacao, ou seja, deslocamentos que m&sgondem a nenhuma viagem, tempo de
espera em terminal e total de retornos a garagem.

A solucdosr, por sua vez, consiste em um conjunto de tripasg@notoristas e
cobradores), a cada qual esta associada uma kste@ardfas a serem executadas pelos
tripulantes diariamente.

Jornada 0 Jornada 2
veicioo —fo- 12 s 15 | bk
Veiculo 1 (rl_ ﬂl
JSrrTada 1
[ [ [ [ 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.1 — Exemplo de uma solucimara o PPVT

A Figura 5.1 ilustra uma soluc¢&c= (sy, Sy) para o PPVT, na qual uma frota de dois
veiculos executa dez viagens a ela responsabiliZaada viagem é representada por um
retangulo pontilhado de cor branca, cada tarefanératangulo de cor cinza claro, e cada
jornada é a figura que une tarefas, cinza escurssfNsolucdo, o Veiculo 1 executa, ao longo
do dia, as viagens 1, 3, 4, 7 e 8. Onde, a viagesonstitui a tarefa 1, as viagens 3 e 4
constituem a tarefa 2 e as viagens 7 e 8 a tarefote que o tripulante responsavel pela
jornada 0 executa a tarefa 0 no veiculo 0 e aaa@reb veiculo 1.
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5.2 Estruturas de vizinhanca

Os métodos heuristicos usados neste trabalho s@eadms na efetuacdo de
modificagbes em uma dada solucdo com a finalidadeedmelhorar sua qualidade. Essas
modificagdes sdo chamadasvimento® diferentes tipos de movimento podem ser aplgado
em uma solucdo. Uma estrutura de vizinhanca éidafpor um tipo de movimento.

Um vizinho de uma solug&é definido pela aplicacdo de um movimento na soluca
s. Aplicando diferentes tipos de movimentos os matodheuristicos podem explorar
diferentes regides do espaco de solucdes.

Com vistas a explorar o espaco de solucdes defmérestruturas de vizinhanca.

Duas dela$\,® eN," fazem modificacées somente nos veiculos, ignorasdeflexos
destes movimentos na programacdo de tripulacdepjeogera, possivelmente, solucbes
inviaveis.

Outras duas estruturd$” e N, modificam somente a programacéo das tripulacées,
preservando a compatibilidade entre veiculos alagbes.

O terceiro par de estruturas de vizinhaNgd e N,'" é integrado e modifica ambas as
partes, veiculos e tripulacdes. Essas duas Ultasiasturas consistem na realocacdo ou troca
as viagens de veiculos, seguida de uma reconstggigornadas de forma a tornar as
programacdes de veiculos e tripulacdes compativeie si. Para cada veiculo envolvido na
modificacdo, sdo eliminadas da programacao delagpas todas as tarefas pertencentes a
esses veiculos. A seguir, a partir da nova cordigio dos blocos dos veiculos envolvidos,
sao geradas as novas tarefas. Essas tarefasapaezsisédo adicionadas a qualquer tripulante,
de forma gulosa de acordo com o procedimento desta se¢do anterior. Para essas duas
estruturasN," eN,'", diz-se que a modificacao realizada é “propagadsd as tripulacoes.

5.2.1 Vizinhanca N,

O movimento de realocacdo definido pela estruteravidinhancaN,® consiste em
transferir uma viagem pertencente a lista de visglenum dado veiculo para a lista de outro
veiculo. Portanto, este movimento pode ser vistaccoma seqtiéncia de decisfes a serem
tomadas e uma respectiva acao da seguinte forma:

1. Escolher um primeiro veiculo, dentre todos os engok no problema;
2. Escolher um segundo veiculo que nao seja 0 medem@®do anteriormente;

3. Escolher uma viagem do primeiro veiculo que sesasfterida para a lista de
viagens do segundo;

4. Efetivar o movimento.

5.2.2 Vizinhanca N,

O movimento de troca definido pela estrutura dénfiancaN,’ consiste em permutar
uma tarefa da jornada de trabalho de um dado ampellcom uma tarefa pertencente a um
outro tripulante. Igualmente aos processos antsjarto movimento de troca, antes que se
possa efetivamente realizar a permutagao das saalgfamas decisbes devem ser tomadas:

1. Escolher um primeiro veiculo, dentre todos os enslok no problema;
2. Escolher um segundo veiculo que ndo seja 0 medem@®wdo anteriormente;
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3. Escolher uma viagem do primeiro veiculo que seasferida para o bloco do
segundo;

4. Escolher uma viagem do segundo veiculo que sem&féréda para o bloco do
primeiro;

5. Efetivar o movimento.

5.2.3 Vizinhanca N{*

O movimento de realocacdo definido pela estrutwravidinhancaN," consiste em
transferir uma tarefa da jornada de trabalho dedado tripulante para a jornada de trabalho
de outro tripulante. Portanto, este movimento ptatepém, ser visto como uma sequiéncia de
decisbes a serem tomas e uma respectiva acaoudatedgrma:

1. Escolher um primeiro tripulante, dentre todos ogémndos no problema;
2. Escolher um segundo tripulante que nao seja o mestacionado anteriormente;

3. Escolher uma tarefa do primeiro tripulante que $endsferida para a jornada de
trabalho do segundo;

4. Efetivar o movimento.

5.2.4 Vizinhanca N;'

O movimento de troca definido pela estrutura dinkiancaN;' consiste em permutar
uma tarefa da jornada de trabalho de um dado ampellcom uma tarefa pertencente a um
outro tripulante. Igualmente aos processos antsjarto movimento de troca, antes que se
possa efetivamente realizar a permutagao das saalgfamas decisbes devem ser tomadas:

6. Escolher um primeiro tripulante, dentre todos oséndos no problema;
7. Escolher um segundo tripulante que ndo seja 0 mestaocionado anteriormente;

8. Escolher uma tarefa do primeiro tripulante que sendsferida para a jornada de
trabalho do segundo;

9. Escolher uma tarefa do segundo tripulante que tsen&ferida para a jornada de
trabalho do primeiro.

10. Efetivar o movimento.

5.2.5 Vizinhanca N,~°

Na estruturaN,"", um vizinhos de uma solucids = (sy, sr) do PPVT é gerado
fazendo-se a seguinte sequéncia de operacfesal@cacdo de uma viagem de um veiculo
para outro veiculo na solucag (ii) eliminacdo, na solucas, das tarefas que pertencem aos
veiculos envolvidos na troca; (iii) agrupamento, mefas, das viagens dos dois veiculos
envolvidos na realocacéo; (iv) geracdo de uma soUacaosr, consistindo na distribuicao
das tarefas aos tripulantes por um procedimentmsgutonforme descrito na secao seguinte.

As estruturas de vizinhangd,”" e N,'" fazem uso de um método que, de forma
gulosa, aloca as tarefas geradas por uma modi@icaedlocagcédo ou troca, na programacao
dos veiculos. Nessas estruturas, a primeira maddéi se da primeiramente na programacao
de veiculos, sendo essa modificacdo propagada gpamagramacdo de tripulacdes. Essa
propagacao é feita substituindo as tarefas, anteeite geradas com base na lista de viagens
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dos veiculos envolvidos, pelas novas tarefas, geragartir da lista de viagens dos mesmos
veiculos depois da modificacao.

5.2.6 VizinhancaN;""

Na estruturaN;'", um vizinhos de uma solucids = (sy, sr) do PPVT é gerado
fazendo-se a seguinte sequéncia de operacdoesodd tle viagens entre dois veiculos da
solucaosy; (ii) eliminacdo, na solucas:, das tarefas que pertencem aos veiculos envolvidos
na troca; (iii) agrupamento, em tarefas, das viagemtencentes aos dois veiculos envolvidos
na troca; (iv) geracéo de uma nova solugaaonsistindo na distribuicdo das tarefas, geradas
pelo passo anterior, aos tripulantes por um procextio guloso, conforme descrito na secao
5.2.5.

5.3 Avaliacédo de uma solucéo - 12 Abordagem

Nesta abordagem, baseada em pesos empiricos, lgacs®= (S, Sr) do PPVT é
avaliada por uma funcddaseada em penalidades, a qual deve ser minimizadia;ma:

f(s)=axf,(s)+Lx () (1)

em quefy(s) representa a componente que avali@m relacdo a programacgao dos veiculos,
fr(s) representa a componente que avaltam relacdo a programacao das tripulacdes &
[ representam pesos atribuidos a importancia raldévcada uma dessas solugdes.

5.3.1 Avaliacédo da programacéao de veiculos

A funcéo de avaliacaly considerada para a componesteelativa a programacéo dos
veiculos é dada pela expresséao (2), baseada enesitrad (2006).

A avaliagdo de uma solugédo para os veiculos camrsidempo de sobreposicado de
viagens, tempo de viagem morta, tempo de esper@mnmal, niumero de trocas de linhas,
excesso de duplas pegadas e niumero de veiculos.

f, ()= f,4(s)+ numTrLinhax &, +excessBuplaPegV x ay,, +
kOF (2)
+numVeiculex w,,

onde:
a) f,(s) é afuncdo de custo #eésimo veiculo da frote de uma solugas.

b) numTrLinhaé a quantidade de trocas de linha realizadas peloslos da frota e
w;, € a penalizagéo associada.

c) excessoDuplaPeg¥ a quantidade de duplas pegadas da programagasouos
que supera um certo numero admissivel previamedfiteidb pela empresa ..,
€ a penalizacao correspondente.

d) numVeiculos¢ a quantidade de veiculos escalados para exexutanjunto de
viagens ew,, € a penaliza¢éo associada.
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O custo f,(s) atribuido ao veicul& de uma solugés é calculado pela expressao (3).

SendoT o conjunto das suasviagens diarias ee| viagens consecutivas de sua jornada de
trabalho.

1]
@(i,)HoT

fX(s) = CD, +CD,, + .G, 3

Na equacao (3CD,, e CD,, sao, respectivamente, os custos dos deslocanm(estms

€, das viagens mortas) do veiculda garagem para o ponto de inicio de sua prime&gem
e do ponto final da sua Ultima viagem para a ganags € o custo associado a realizagao das

viagens consecutiva® | e é calculado conforme a expresséo (4):
CD, +C§ se t; <0

C, =1CT, +CD; se 0st; <TempoMaxTen 4)

CD, +CDy se t;, >TempoMaxTen

onde CT;, CD;, e CS; correspondem, respectivamente, aos custos de péngia no

terminal, deslocamento realizado fora de operagé@mdém morta) e sobreposicédo entre as
viagensi e j. Na expressao (4;,empoMaxTermé o tempo maximo que um veiculo pode
permanecer no terminal, estipulasiegundo politicas operacionais que regem o SistlEama
Transporte Publico, & corresponde ao periodo de tempo compreendido enfim da
viagemi e o inicio da viagem apos descontado o tempo de viagem morta, de eosarq
desembarque entre elas.

Note quetj corresponde ao tempo real de ociosidade do vevaeihdre as viagens e
j . Portanto, o valot; podera ser:

a) Negativo, indicando que h& sobreposicdo de hogrie as viagenise j. Assim,
além da penalizacdo associada a viagem morta adaligelo veiculw entre as
viagens ej, ha um custo atribuido ao tempo de sobreposicée elats;

b) Nao-negativo e menor ou igual ao tempo maximo daital permitido para um
veiculo TempoMaxTeri indicando que o veiculy apos a realizacdo da viagem
i, ficard esperando no terminal pelo horario deionéte sua proxima viagem
(viagemj). Portanto, o custo de se realizar as viagem$ consecutivamente é
obtido penalizando-se o tempo de deslocamento huleefora de operacéo e o
tempo que 0 mesmo permanece no terminal entreagens;

c) Maior que o tempo maximo de terminal permitido pawman veiculo
(TempoMaxTer indicando que o veicultera que retornar a garagem entre as
viagensi e j, ou seja, realizard uma dupla pegada; ndo haveledsa forma, a
necessidade de espera no terminal. O custo delssareas viagens, nesse caso, é
calculado penalizando-se os tempos de deslocardenteiculo fora de operacéao.
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Na pratica, € desejavel ndo apenas obter uma solactivel para o PPV com tempos
de terminal e de deslocamento baixos na soma gltdglrogramacdo, mas também que
exista uma homogeneidade na distribuicdo dessgsotensto €, deve ser evitado que haja
paradas no terminal excessivamente demoradas ooxjtempos de deslocamentos de um
veiculo fora de operacdo sejam muito elevados. Bamgrir esse objetivo, atribui-se um
custo individual para cada espera no terminal aga pada viagem morta de um veiculo na
expresséo (4), de acordo com uma funcdo exponel@sacustoD; e CT; sdo obtidos
conforme as equacgoes (5) e (6), apresentadas i& segu

(al xd, )ﬁl se d; < TempDesloc Lim

CDh; =
d; X se d; >TempDesloc Lim

(5)

CT, = (az X, )’82 se t, < TempTerm Lim ©

t, X se t; >TempTerm Lim
em que:
a) tj € otempo real de ociosidade do veicuémtre as viagense j ;
b) d; € aduracdo da viagem morta do veicubmtre as viagense j;
c) TempDesloc_Lingé o tempo limite para a duragdo de uma viagemanort

d) w,, € a penalizacdo, por unidade de tempo (em minwt#)uida a uma viagem
morta caso a sua duracgao supere o limite dad®dgrapDesloc_Lim

e) a, ef, 0(0,1) séo parametros utilizados para o célculpettelizacdo atribuida a

uma viagem morta caso a sua duragédo seja menayuali ao limite dado por
TempDesloc_Lim

f)  TempTerm_Liné o tempo limite para a duracdo de uma paradarnortal;

g) i € a penalizagdo, por unidade de tempo (em minwt#)uida a uma espera
no terminal que exceda o limite dado pempTerm_Lim

h) a,e £,0(0,1) sdo pardmetros utilizados para o calculpathalizac¢éo atribuida a

uma espera no terminal caso a sua duracdo seja memgual ao limite dado por
TempTerm_Lim

Observe que os cust@T; e CD; séo dependentes da duracdo da espera no terminal
ou da viagem morta efetuada pelo veicuntre as viagerisej. A um tempo de terminal ou
de deslocamento aceitavel é associado um custo baaés, calculado com base em uma
funcd@o exponencial. Caso esse tempo seja inackitaceisto é mais elevado e é calculado
com base em uma funcao linear para diferenciavel dé inviabilidade.

O motivo de se utilizar uma fungé@o exponencial astéato de que ela estabelece uma
variacdo suave do custo da espera no terminaliégem morta) quando a duracéo € pequena

7

e mais acentuada quando essa duragcdo é maior. Asdiempos de terminal (ou viagem
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morta) toleraveis estdo associados custos maisnpoéxe para tempos quase intoleraveis, os
custos séo elevados.

Uma vez que a existéncia de sobreposicdo em umgéasolpara o PPV €& uma
inviabilidade, ndo se aplica para o célculo de@&io a mesma metodologia que a adotada
anteriormente para penalizar o tempo de termirglveagem morta. Assim, o cus@s; é

obtido de forma simples penalizando cada minutealeposicao pelo valap,g, conforme
equacao (7):

CS§ =- (tij ) X g (7)

Note que, uma vez que o valgré sempre negativo quando ha sobreposi¢édo entre as
viagensi ej, € necessario multiplica-lo por (-1) para que wst@ positivo seja associado a
esta sobreposicéo.

5.3.2 Avaliacao da programacéo de tripulacdes

A funcéo de avaliagdo considerada para a composenéativa a programacao das
tripulacbes € baseada em penalizacfes de requestEsciais e ndo essenciais. Como as
restricbes devem ser satisfeitas sob pena de easotlo PPT néo ter aplicabilidade, os pesos
dados aos requisitos essenciais sdo bem mais etega@ aqueles atribuidos aos requisitos
nao-essenciais.

A avaliacdo de uma solucéo para os tripulantesiderss tempo de sobreposicédo de
tarefas, tempo de excesso de trabalho, tempo @nesuife entre jornadas, nimero de trocas de
veiculos, numero de trocas de linhas, nUmero dmdrde pontos, tempo ocioso, tempo de
hora extra, excesso de duplas pegadas e nUmaeatpularites.

Uma solucacsr do PPT € avaliada com base na seguinte fufi¢8o baseada em
Marinhoet al (2004):
f.(s) = Z(penalidadé."empoOciosI + penalidadéloraExtra +
iOTri
+ ,uspx numTrVPerm+ u, xnumTrLPerm + 4, x numTrPPerm +
+ A, xtempoSobrp, + A, xtempoExcTab + A, xtempolnsuEJorn + (8)
+ A, xnumTrocaVProib + A, x numTrLProib, + A, x numTrPProib,) +

+ A, xexcessoDulaPeg+d x numTripulantes

onde:

(1) Trip é o conjunto de tripulantes da componeste

(i) M e A sdo as penalidades aplicadas aos requisitos B&oo#sis e esséncias
respectivamente.

(i)  penalidadeTempoOcios@ a penalidade referente & quantidade total de
ociosidade, em minutos, na jornada/, € a penalizacdo desse quesito. O
valor t deve ser escolhido de tal forma que ele seja mguer o valor

penalidadeTempoOcioscaso otempoOciososeja igual a 120 minutos (duas
horas). O valor dessa penalidade € dado pela eforés ondéempoOcioso
representa a quantidade de tempo, em minutos, emarga jornadaé ociosa.
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(iv)

(V)

(vi)

(Vi)

(vii)
(ix)

(xi)

M, se tempoOcios, 120
9
\_0.347><tempoOcioei OBJCC )

penalidadeHoraExtraé a penalidade referente a quantidade total dashor
extras, em minutos, na jornad&u, é a penalizacdo desse quesito. O valor
U,deve ser escolhido de tal forma que ele seja magioee o valor
penalidadeHoraExtracaso otempoExtra seja igual a 120 minutos (duas
horas). O valor dessa penalidade é dado pela sguds$.

HU,,se tempoExtra>120

\_1.357x tempo Extraﬂfsl cc

numTrVeiculosPermé o numero de vezes em que ocorreu troca de wsicul
permitida durante a jornadae/, a penalizagdo para esse quesito. Uma troca

de veiculos é permitida quando ha tempo para seaefe troca.

numTrLPermé o nimero de vezes em que ocorreu troca de |pdrasitida
durante a jornadae p, a penalizagdo correspondente. Uma troca de linha é
permitida se as linhas pertencerem a um mesmo ghugefinicdo dos grupos
das linhas é feita pela empresa de transporte.

numTrPPermé o nimero de vezes em que ocorreu troca de ppatostida
durante a jornadae K, a penalizagdo desse quesito. Uma troca de ponto de

onibus é permitida (1) se os pontos envolvidogo@atpertencerem ao mesmo
grupo de pontos; (2) caso contrario, se as tarpémtencerem ao mesmo
veiculo; (3) caso contrario, apenas se houver dpplgada entre as duas
tarefas. Uma troca de ponto € proibida caso néefaga nenhum dos trés
guesitos anteriores.
tempoSobrgpe a quantidade de tempo, em minutos, em que duafag sédo
realizadas simultaneamente na jornaeal, a penalizagédo para esse quesito.
tempoExcTrapé a quantidade de tempo excedente, em minutgernmedai e
A, a penalizagéo correspondente. O tempo excedenterenjornada é dado
por seu tempo de trabalho menos o tempo de maximag@b de uma jornada,
que € dado pelo tempo limite de trabalho segundiassificacdo da jornada,
simples ou pegada dupla, mais o0 tempo maximo de dadra, que, neste caso
€ de duas horas (120 minutos). A expresséo 1leyees calculo desse valor.
max(O,tempoTrab — (tempoLimJonSimples+ 120)),

se i for Jornada Simples
tempoExcTab = . (11)
max(0,tempoTrab — (tempoLimJonDupla +120)),

se i for Jornada Dupla

tempoTrab € a quantidade de tempo de trabalho, em minutbgordadai.
Esse valor é dado pelo horario final da ultimaftgrda jornada em questéo,
menos o horério de inicio da primeira, menos agiwralo intervalo de dupla
pegada se a jornada for classificada como de pefjgda.

tempolnsufEJorné a quantidade de tempo, em minutos, que falia gae a
diferenca entre o horario final da jornadam um dia e o horario inicial no dia
subsequente atinja o tempo minimo entre jornadakldenze) horasd, € a

penalizacao correspondente.

penalidad&@empoOcios, = {

penalidadéloraExtrg = { (20)

27



(xii)  numTrVProih é o numero de vezes em que ocorreu troca de gsipubibida
durante a jornadiee A, a penalizagéo para esse quesito. Uma troca delagic

€ proibida quando néo ha tempo para se efetuaca. tr
(xiii) numTrLProilh € o nimero de vezes em que ocorreu troca de liptwalsida
durante a jornadae A, a penalizagdo desse quesito. Uma troca de linha é

proibida se as linhas envolvidas pertencerem aogrdgerentes.
(xiv) numTrPProih é o nUmero de vezes em que ocorreu troca de ppradsda
durante a jornadiee A, a penaliza¢do desse quesito.

(xv) excessoDuplaPe@ a quantidade de jornadas classificadas comoug&a d
pegada que supera um certo numero previamentadiefinla empresal, é a

penalizacao correspondente.
(xvi) numTripulante$¢ 0 niumero de tripulantes escalados para exegutanjunto
de tarefaso é a penalizacdo correspondente.

5.4 Avaliacdo de uma solucéo - 22 Abordagem

Na programacéo dos veiculos, e isso ndo é diferenfgogramacéao das tripulacoes,
existem requisitos operacionais que precisao $efestos e requisitos de qualidade os quais
devem ser minimizados. Esses requisitos podem i¢erentes de acordo com o caso
estudado. As sec¢Oes 5.4.1 e 5.4.2 apresentamaypuaaguisitos considerados neste trabalho e
como esses requisitos sdo computados. NOs acreditgne os requisitos considerados nessa
abordagem podem ser aplicados em todos os casm®pra

O custo de uma solucéo para o PPVT é calculadeatd@com a formula (1), a qual
deve ser minimizada. Nesta formulgs) representa a componerftgue avalia a solu¢a®
com respeito a programacdo dos veiculos(® avalia a solucdos com respeito a
programacao das tripulacdes. Observa-se que tefidué, ao contrario da anterior, baseada
em custos, tal como em Reis (2007).

f(s) =1fu(s) +fi(s) 1)

5.4.1 Avaliacéo dos veiculos

Quanto menor € o numero de veiculos necessariasqo& a empresa faca todas as
viagens de sua responsabilidade, melhor é a sol@g#m ponto €, quanto menor é o tempo
em que um veiculo esta ocioso (tempo 0cioso) etquaanor € o tempo em que um veiculo
efetua viagens as quais nao pertencem ao conjentagens de sua responsabilidade (tempo
de viagem morta), melhor € a solucdo. Assim, nalstadagem nds tentamos minimizar os
seguintes itens referentes a programacao de vsiculo

* Numero de veiculos
e« Tempo ocioso
e« Tempo de viagem morta

Existe uma restricdo obvia sobre a programacaoefi®ilos: é impossivel que um
veiculo efetue mais que uma viagem ao mesmo te@pmo a representacdo da solugéo
permite que isso ocorra, € necessario especifista eestricdo. Nesta abordagem noés
consideramos também uma restricdo especifica parangpresas de transporte publico
consideradas, uma solucédo nao é valida se mai$@iedo niumero de veiculos voltam a
garagem durante, digo nem no inicio nem no finzd, jprnada de trabalho (pegada dupla).
Assim, uma programacao de veiculos é factivel se:
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» Nao hé conflitos de viagens na programacao dositesic
* O numero de pegadas duplas é menor que 60% do adgimeeiculos

O custo da programacéao de veiculos € dado pelansedarmula:

f.(9=1f(s)=2aa'(s)+ > yo'(s) 2)

i0Q, i0o,

Nesta formulaQ, e O, séo requisitos de qualidade e operacionais da graygao de
veiculos, respectivamente; e y sdo penalidades aplicadas aos requisitos de gdalié
operacionais da soluca, respectivamente; " e 0 sdo valores dd-ésimo requisito de
qualidade e operacional, respectivamente.

5.4.2 Avaliagéo das tripulagbes

As minimal is the number of crews that are necgskarthe enterprises to make the
set of trips, better is the solution. Another pagjtas minimal is the time that a crew is idle
and as minimal is the time that a crew is in oveetipayment, better is the solution too. The
overtime of a duty is given by the time that suprgen hours of work, i.e., the duration of a
crew duty that has one hour of overtime paymemight hours. Thus, in this work, we try to
minimize the follow items about the crew schedule:

Quanto menor € o numero de tripulacdes necesgmiagjue a empresa faga todas as
viagens de sua responsabilidade, melhor € a sol@#oo ponto €, quanto menor o tempo
em que uma tripulacdo esta em hora extra (tempmwideextra), melhor é a solucdo também.
O tempo de hora extra de uma tripulacédo € dado teelpo que supera 7 (sete) horas de
trabalho, isto é, a duracdo da jornada de umalagga que possui uma hora extra é oito
horas. Assim, nesta abordagem noOs tentamos mininoigaseguintes itens referentes a
programacao das tripulagdes:

* Numero de tripulagbes
* Tempo de hora extra
e« Tempo ocioso

Assim como na programacao dos veiculos, na prog@mdas tripulacdes, ha uma
restricdo Obvia: € impossivel que uma tripulac&buef mais que uma tarefa ao mesmo tempo.
Além disso, por aspectos legais, no Brasil, umaresasp que possui alguma tripulacédo
trabalhando mais que nove por dia ou ndo possmiinano onze horas entre o final de uma
jornada de trabalho e o inicio da proxima jornadéegal e esta sujeito a multa. Nesta
abordagem também foi considerada uma restricaa@iispepara as empresas de transporte
publico em questdo, uma solucdo ndo pode ser dalisa mais que 25% das tripulacdes
voltam para a garagem durante suas jornadas. Assima, programacao de tripulagbes €
factivel se:

* Na&o ha conflitos entre as tarefas da programacsitrigalacoes

* Na&o ha tripulagdes trabalhando mais que 9 horadipor

* Nenhuma tripulagdo possui menos que 11 horas dmmss entre o fim de
uma jornada de trabalho e o inicio da proxima

* O numero de pegadas duplas for menor que 25% denoloe tripulagbes
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O custo da programacéao das tripulacdes € daddgaiala:

f(9=1(s)=2 Ba(s)+>.60/(s) (3)

i0Q, i00,

Nesta formulaQ; e O; sdo requisitos de qualidade e operacionais da gragao de
tripulagcbes, respectivamenté;e 6 sdo penalidades aplicadas aos requisitos de gdalid
operacionais da soluc&® respectivamente; g' e o' sdo valores dd-ésimo requisito de
gualidade e operacional, respectivamente.

5.4.3 Definindo os pesos da avaliagéao

O objetivo da funcéo de avaliacdo € avaliar a dadk de uma solu¢cdo. Como visto
em sec¢des anteriores, esta funcéo considera feguigie devem ser minimizados. E fato que
alguns desses requisitos sdo relativamente maisriames que outros. Para contemplar
fielmente a importancia relativa desses requisdsgesos apresentados nessa abordagem sao
baseados em custos reais descritos em Reis (200&bela 5.1 apresenta os dados utilizados
no calculo dos pesos da funcéo de avaliacao.

Tabela 5.1 — Dados usados no calculo dos pesosbo28agem

Descri¢ao Valor

Pagamento do motorista (més) R$ 1.000,99
Pagamento do auxiliar R$ 600,59
Pagamento da tripulacéo R$ 1.601,58
Pagamento + taxas (38%) R$ 2.210,18
Dias trabalhos por més 24
Tempo de trabalho durante um dia 430
Pagamento do minuto de trabalho R$ 0,21
Pagamento de um minuto de hora extra R$ 0,32
Pagamento de um dia de trabalho R$ 92,09
Custo fixo do veiculo R$ 13.415,58
Dias trabalhados dos veiculos 30
Custo diario de um veiculo R$ 447,19
Velocidade média (km/h) 20
Custo por quilometro R$ 2,64
Custo de um minuto de viagem morta R$ 0,88
Custo variavel por quilometro R$ 0,78
Custo pelo minuto ocioso do veiculo R$ 0,26

A Tabela 5.2 apresenta os pesos utilizados, néssdagem, para a avaliagdo de uma
solucéo do PPVT. Note que, os pesos de qualidadeas®ados nos custos reais apresentados
na Tabela 5.1, jA 0s custos operacionais sao @mpie seus valores sao maiores que os de
qualidade. A ultima coluna desta tabela nos forneneexemplo das caracteristicas de uma
solucdo exemplo. O custo dessa solugdo exemplacdedlo com a esta abordagem, é
4450,84.
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Tabela 5.2 — Pesos da funcao de avaliacdo — 2HAgem

Tipo Referente a |Requisito Peso |Exemplo de s
Qualidade [Veiculos Numero de veiculos 447,19 5
Tempo 0Cioso 0,26 1700
Tempo de viagem morta 0,88 161
TripulagBes |Numero de tripulacdes 92,09 11
Tempo 0Cioso 0,21 1702
Tempo de hora extra 0,32 815
Operacional |Veiculos Tempo de conflito 4000 0
Excesso de pegadas duplas 1000 0
Tripulagbes |Tempo de conflito 4000 0
Excesso de pegadas duplas 1000 0
Tempo insuficiente entre jornadas 4000 0
Excesso de tempo de trabalho 4000 0

5.5 Geracao de uma solucéo inicial para o PPV

A geracao de uma solucdo inicial para o PPVT @ fiét forma sequencial. Constroi-
se uma solugcdo para os veiculos e, posteriormeotestréi-se uma solucdo para as
tripulacdes.

5.5.1 Método Guloso aplicado a geracdo de uma solucaogial para o PPV

Uma solucéo inicial para o PPV é gerada por umggliotento construtivo guloso.
Esse procedimento consiste na alocacdo a cada pd#ssama nova viagem de
responsabilidade da empresa na lista de viagemadgden veiculo de sua frota, de tal forma
que esta combinacdo seja a que implique no mersbo ce operacdo possivel determinado
pela aplicacédo da funcéo de avaliagdo descriteganss.3.

O pseudocddigo do método guloso considerado éitteaseguir na Figura 5.4.
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Algoritmo SIG_V
Entradaf(.), X, F
SejaX o conjunto de viagens a serem realizadas
SejaF uma frota de veiculos, ainda sem viagens a executar
Sejas, uma solugédo para os veiculos

s, « F
Para cada viagem(] X faca
melhorDeltr — o«
Para cada veicul&ds, faca
custoAnteior — custo do veiculé antes de receber a viagem
Aloque a viagenx no veiculok
custoPostaor — custo do veiculs& apos inserir a viagem
Remova a viagemdo veiculok
A =custoPosteor —custoAnteior
Se (A <melhorDela) entéo
melhorVeialo — k
melhorDela —~ A
fim se
fim para
Aloque a viagenx ao veiculo indicado panelhorVeiculo
fo - fo+melhorDelt, ou seja, atualize o valor da fungéo de avaliagao

fim para
Retornes,

Figura 5.2 — Método Gerador de Solucéao Inicial pera&/eiculos

Para exemplificar como construir uma solucdo par®R) pelo procedimento
proposto, suponha que a empresa que deve exesutaagens da Tabela 4.1 possua dois
veiculos disponiveis. A seguinte sequéncia de pagswvostra o funcionamento do

procedimento.

Passo 0: Constrdi-se uma lista com o nimero dailesicda empresa. A seguir, aloca-se a
primeira viagem da lista de viagens, ordenada poérlo de inicio, ao veiculo que gera o
menor custo. Nesse caso, a Viagem 0 é alocadaiaolyé.

Veiculo O

Veiculo 1

I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.3 —Exemplo da geracdo de uma soluc@almpera os veiculos: Passo 0

Passo 1: Aloca-se a segunda viagem ao veiculo eq@eagmenor custo de alocacdo. Nesse
caso, a Viagem 1 é alocada ao Veiculo 1, pois caeém dessa viagem ao Veiculo O geraria
uma sobreposicdo da Viagem 0 com a Viagem 1, gerana custo de alocagdo muito
elevado de acordo com a funcao de avali&géescrita na se¢éo 5.3.
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Veiculo 0 i a

Veiculo 1

) T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.4 — Exemplo da geracao de uma solucamlipara os veiculos: Passo 1

Passo 2: Aloca-se a terceira viagem da lista aruleeue gera o menor custo de alocacao.
No caso, a Viagem 2 é alocada ao Veiculo 0, poadsséosse alocada ao Veiculo 1 o tempo

0OCiOSO0 seria maior.

== ;"7

Veiculo 0 i 0 n_2¢

Veiculo 1

T 1
1080 min 1440 min

) T T
0 min 360 min 720 min

Figura 5.5 — Exemplo da geracédo de uma solucamlipara os veiculos: Passo 2

Passo 3: Aloca-se a proxima viagem da lista naul@igue gera o menor custo de alocacao.
Nesse caso, a Viagem 3 é alocada ao Veiculo 1. \BEgzgam nao poderia ser alocada ao
Veiculo 0 pois, neste caso, haveria sobreposicénac@iagem 2.

. L]
Veiculo 0 |r 0 r|r 2 i
. r— - |— ===
Veiculo 1 i 11 | 3 i
[ I I [ 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.6 — Exemplo da geracdo de uma solucéalipiara os veiculos: Passo 3

Passo 4: Aloca-se a proxima viagem da lista naul@igue gera o menor custo de alocacgao.
Neste caso, a Viagem 4 é alocada ao Veiculo 1,venajue tal alocacdo resulta em menor

tempo de ociosidade.

p —— - - ="
Veiculo 0 |r 0 r|r 2 i
Veiculo 1 Ir 11 : - _3_ ﬁrl'_4 L
I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.7 — Exemplo da geracao de uma solucéalipiara os veiculos: Passo 4

Passo 5: Aloca-se a proxima viagem da lista aauleiijue gera o0 menor custo de alocacgao.
Nesse caso, considerando que haveria sobreposicéiagens com a alocacdo da Viagem 5
ao Veiculo 1, a Viagem 5 é alocada ao Veiculo 0.
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Veiculo 0 |r 0 1r|r 2 |r 5

Veiculo 1 Ir 1
T 1
1080 min 1440 min

[ I I
0 min 360 min 720 min
Figura 5.8 — Exemplo da geracao de uma solucéalipiara os veiculos: Passo 5

Passo 6: Aloca-se a proxima viagem da lista nauleigue gera o menor custo de alocacgao.

Nesse caso, a Viagem 6 é alocada ao Veiculo 0.

Veiculo 0 Ir____g____jnr__Z__"—r_g__"‘lL __5__ JI

Veiculo 1
) T T T 1
360 min 720 min 1080 min 1440 min

0 min
Figura 5.9 — Exemplo da geracao de uma solucalipara os veiculos: Passo 6

Passo 7: Aloca-se a proxima viagem da lista naul@igue gera o menor custo de alocacéao.

Nesse caso, a Viagem 7 é alocada ao Veiculo 1.

Veiculo 0 Ir____g____jrlr__Z:l—{_g_ﬂl‘lL __5__.

Veiculo 1 Ir I |
[ I I [ 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min
Figura 5.10 — Exemplo da geracao de uma solucéialipiara os veiculos: Passo 7

Passo 8: Aloca-se a proxima viagem da lista naul@igue gera o menor custo de alocacao.

Nesse caso, a Viagem 8 é alocada ao Veiculo 1.

Veiculo 0 Ir_—_—g—_—_"rlr:z_‘;_lr_g:,_{ __5__.
Veiculo 1 IF_I__: : 3 ﬁr:_f_J'_ |r_;__|": : :8: :
1
1440 min

[ I I I
0 min 360 min 720 min 1080 min
Figura 5.11 — Exemplo da geracédo de uma solucélipara os veiculos: Passo 8

Passo 9: Aloca-se a proxima viagem da lista naul@igue gera o menor custo de alocacéao.
Nesse caso, a Viagem 9 é alocada ao Veiculo 0. @d@mda mais viagens a serem alocadas,

encerra-se o procedimento de construcdo da soinic#al para os veiculos.
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. r—— — T _." r- 71 | | |
Veiculo 0 __ 9 _n2——5n__8_ _—__9%__,
Veiculo 1 |r1 , :__3_ ﬂr: 4 l—lr 7 |—: 8
—— N e e I —
I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.12 — Exemplo da geracao de uma solucéialipiara os veiculos: Passo 9

5.5.2 Método Guloso aplicado a geracdo de uma solucaogial para o PPT

Nesta forma de constru¢éo, considera-se uma lestemrefas T(i = 0, 1, 2, 3, ...),
ordenadas pela hora de inicio, e uma lista de gasiaonde em cada passo, ha sempre uma
jornada sem nenhuma tarefa. O método comecga cotocacdo da tarefapla primeira
jornada. A seguir, para cada tarefdiE 1, 2, 3, ...) da lista de tarefas, calculadsmusto da
alocacao de ;Tem cada uma das jornadas ja com alguma tarefadaae mais uma jornada
sem nenhuma tarefa. O custo da alocacéo é calctdado em vista a expressao (8) da secdo
5.3.2. A seguir, aloca-se a tarefaTjornada que gerou o0 menor custo.

O pseudocddigo do método guloso considerado éitteaseguir na Figura 5.5.
Algoritmo SIG_T
Entradaf(.), T
SejaT o conjunto de tarefas a serem executadas
Sejas; uma solucao para as tripulagoes

S « O
Adicione uma jornada s
para cada OT faca
melhorDeltr — o
para cada jornad@]s, faca
custoAnteior — custo da jornadpantes de receber a taréfa
Aloque a tareféna jornadg
custoPostaor — custo da jornadpapos inserir a tarefa
Remova a tarefada jornada
A =custoPosteor — custoAnteior
Se A <melhorDelt) entdo
melhorJormda — |
melhorDela — A
fim se
fim para
sanelhorJornadando possuir nenhuma tarefa
Adicione uma nova jornadasa
Aloque a tareféana jornada indicada panelhorJornada
fo — fo+melhorDelt, ou seja, atualize o valor da funcéo de avaliacao
fim para
Remova des, a jornada que ndo possui nenhuma tarefa
Retornes,

Figura 5.13 — Método Gerador de Solucéo Iniciahzer Tripulagbes
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Estabelecida a programacao dos veiculos, € gemadoonjunto de tarefas a serem
executadas pelos tripulantes da empresa. Cada e conjunto de viagens reunidas de
maneira que haja apenas duas oportunidades de wrneano inicio e outra no final da tarefa.
Assim, durante sua realizacdo néo é possivel a ttedripulacéo.

A Figura 5.16 ilustra a lista de tarefas geradpartir da programacéao dos Veiculos da
Figura 5.14.

r— —— — 1 ]
Tarefa O |__9__'I 2_0
Tarefa 1 rzﬂl
Tarefa 2 3 7:_4:2
F= 1 . ]
Tarefa 3 |_5_IL__§__J3
F S 1 o
Tarefa 4 |_7_'| B _8_ 1z
T

Tarefa 5 L__g__JS

[ I I [ |

0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.14 — Tarefas geradas pela programacaweeioglos da Figura 5.14

Passo 0: Cria-se uma lista com apenas uma jorimacia)mente sem nenhuma tarefa.

Passo 1. Aloca-se a primeira tarefa da lista defdasr na Unica jornada da lista.
Posteriormente, adiciona-se uma nova jornada teadis jornadas. Nesse caso, a Tarefa 0 é
adicionada a Jornada 0. Como deve-se sempre avatiaso de uma tarefa ser atribuida a
uma jornada sem tarefas, a Jornada 1 é adicionié&ta de Jornadas.

Jornada 0—— _o_ B -:Ir E 1

Jornada 1

I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.15 — Exemplo da geragédo de uma solucéaalipara as tripulagbes: Passo 1

Passo 2: Aloca-se a préxima tarefa da lista déasarea jornada que gera menor custo. Nesse
caso, a Tarefa 1 € alocada a Jornada 1. Como n@wnad@las vazias, o procedimento cria
uma nova jornada, a Jornada 2, que é adicionadaé Jornadas.

Jornada 0—— _o_ a -:Ir E 1

_____ — 10
Jornada 1 r 1 1
Jornada 2
I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.16 — Exemplo da geragédo de uma solucéalipara as tripulagbes: Passo 2
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Passo 3: Aloca-se a proxima tarefa da lista déasrea jornada que gera menor custo. Nesse
caso, a Tarefa 2 é alocada a Jornada 1, porqgeraa uma sobreposicdo se fosse alocada a
Jornada O e se fosse alocada a Jornada 2 havedastonmais elevado por utilizar uma nova

jornada.
Jornada0—— o -:|r 2 _‘0
. F = - T
Jornada 1 1.3 145
Jornada 2

I T T T 1
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.17 — Exemplo da geracédo de uma solucélipara as tripulacdes: Passo 3

Passo 4: Aloca-se a proxima tarefa da lista déasarea jornada que gera menor custo. Nesse
caso, a Tarefa 3 é alocada a Jornada 2.

r— —— — T -]

Jornada O—I e 9 T _2_ 5

o =T
Jornada 1: 4

R i PR T

s 1 2 T
2.
Jornada 2 _5_|L__§__J3
Jornada 3
[ I I [ |
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.18 — Exemplo da geragcédo de uma solucélipara as tripulagdes: Passo 4

Passo 5: Aloca-se a préxima tarefa da lista déasarea jornada que gera menor custo. Nesse
caso, a Tarefa 4 é alocada a Jornada O.

N o g

Jomada0—— 0 2 |5 W 8 7

1 BN 3 14
Jornada 1 1.3 45

. Fr= "0 &
Jornada 2 | 51,6 I
Jornada 3

T I ! I I
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.19 — Exemplo da geracédo de uma solucéalipara as tripulacdes: Passo 5

Passo 6: Aloca-se a ultima tarefa da lista na gangue gera menor custo. Nesse caso, a
Tarefa 5 é alocada a Jornada 2 e o procedimengtrativo se encerra.

S
Jornada 0——| _ 0 3210 8 1z
1 N T3 a4
Jornada 1 1g—/_3 45
. r= 1 ~ | T
Jornada 2 y ° L 6 _mi__°2 _ 5
| | ! ! I
0 min 360 min 720 min 1080 min 1440 min

Figura 5.20 — Exemplo da geragédo de uma solucéalipara as tripulagdes: Passo 6
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5.6 Metaheuristicas aplicadas ao PPVT

Neste trabalho, o refinamento de uma solucdo té feela metaheuristiclerated
Local Search(ILS) com uma fase de refinamento que combina técaica baseada no
procedimentoVariable Neighborhood Desceft/ND) em dois niveis com uma heuristica
classica e a poderosa metaheuristica Busca TabiRetaracdo Adaptativa.

5.6.1 Iterated Local Search

O algoritmolterated Local SearciILS) é uma meta-heuristica que para escapar das
armadilhas dos 6timos locais, efetua perturbacdesrea solucés. Esse algoritmo se mostra
bem sucedido em vérias aplica¢des, motivando, assianutilizagdo na resolucéo do PPVT.
Este algoritmo é baseado na idéia de que um proeatd de busca local pode ser melhorado
gerando-se novas solugbes de partida, as quaisigétas por meio de perturbacdes na
solucéo otima local.

Neste trabalho, uma perturbacdo de um riieehsiste de efetua*2 movimentos na
vizinhancaN,"" escolhidos aleatoriamente. Desta forma, uma fbertéio de nivel O consiste
em efetuar 2 movimentos nesta estrutura de vizgidPara evitar buscas exaustivas na fase
de refinamento do ILS, os movimentos feitos em padurbacdo ndo geram inviabilidade
segundo o quesito sobreposicdo de viagens.

O pseudocoddigo do ILS aplicado ao PPVT é apresemtadFigura 5.22. Em que,
Nivelmaxé o maior nivel de perturbacado a ser explordddmaxé o numero de iteracdes em
que um mesmo nivel de perturbacdo € explordcEmpomaxé o tempo limite de
processamento do ILSfg) é uma fungdo que avalia uma solucao.

Basicamente, este método possui duas fases ateasigdo: a primeira € a fase de
perturbacdo, e a segunda, a de refinamento. Adaseefinamento do ILS é descrita em
detalhes na secéo 5.6.2.
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Algoritmo ILS_PPVT
1: Entradas, f(.), Nivelmax, ILSmax, Tempomax
2. s« VND_2N(s)

3: S*«s

4: nivel—0
5

6

7

8

enguanto nivel <Nivelmaxfaca
iter— 0
enquantoiter <ILSmaxe tempo <Tempomaxaca
s« Perturbacaa( nivel)

9: s« VND_2N(s)
10: sef(s) <f(s*) entédo
11: S «Ss

12: nivek— 0

13: iter— 0

14 senao

15: S« &

16: iter— iter + 1
17: fim se

18:  fim enquanto
19: nivel— nivel +1
20: fim enquanto

21. retorne s*

Figura 5.21 — Algoritmo ILS com VND_2N aplicado BBVT

5.6.2 Variable Neighborhood Descent

Um otimo local com relacdo a uma dada estruturaiziehanca ndo corresponde
necessariamente a um 6timo local com relagéo aoutna estrutura de vizinhanga. Este € um
dos principios basicos do método de descida emhanica variavelariable Neighborhood
Descent(VND). Proposto por Nenad Mladenovic e Pierre Hans, estenémétodo de
refinamento que consiste em explorar o espaco ldedss através de trocas sistematicas de
estruturas de vizinhanga, aceitando somente saudéemelhora da solugdo corrente e
retornando a primeira estrutura quando uma sologdbor é encontrada.

Neste trabalho, o algoritmo proposto para o refe@tm de uma solugdo apos a
perturbacdo causada no ILS é baseado na técnica X, o algoritmo, além de alterar a
estrutura de vizinhanca, também altera o métodeefieamento utilizado. Esse algoritmo
consiste em uma aplicacdo em dois niveis, um exium interno, da idéia VND. A Figura
5.9 € uma representacao descritiva do algoritmpgsto para o refinamento do ILS.

As duas linhas dos passos 1, 2 e 3 do algoritmguestao constituem o VND interno.
No passo 1 aplica-se a uma solugoo método DR2VP utilizando a vizinhan¢s""
resultando uma soluc@. Como DR2VP é um método de descida, a solsgéo é melhor
que a solucas, ou € a propria solucdg. Visto que este € um problema de minimizacao, uma
solucdo € melhor que outra se o valor de sua fudedavaliacdo (se¢do 5.3) é inferior ao
valor da funcao de avaliacédo da outra solucdo.t&oea solucas, é atribuida a solucads. O
algoritmo continua com a chamada do método DR2\&#Rds a estrutura de vizinhariga' ',
gerando a solucds,. Se o custo da solucdp for inferior ao custo dep, entdo se inicia
novamente a execuc¢do do passo 1. O primeiro VNE&rnattermina quando os métodos
DR2VP nao produzirem melhoras nas solugcdes. A €&bcdos passos 2 e 3 é semelhante a
deste passo: no passo 2 o refinamento de uma sofuféito por meio do método BTRA

39



(Busca Tabu com Relaxacdo Adaptativa), primeirbzatido a vizinhanciN:~ e depois, a
vizinhancaN;"; e no passo 3, o refinamento é feito pelo métoB@\ usando a vizinhanca
NVF e depois &l

Alg. VND_2N
Inicio Sejasy uma solucéo
Passo 1 s, < VDR(so, VDRmaxN.?, N f)
S < VDR(s;, VDRmaxN,", N,'", f))
Ses, melhor ques, facas) = s, e volte ao inicio desse passo

Passo 2 s;« BTRA (s, BTtempoN;©, f)
s« BTRA (s5, BTtempoN{', )
Ses, melhor ques,, facas, = s e volte ao inicio desse passo

Passo 3 s« IRD(sy, IDRmax NS, NP £ A)
S — IRD(ss, IDRmax NS, NP, £, )
Sess melhor ques,, facas, = s e volte ao inicio desse passo
Se houve alguma melhora no Passo 3, volte ao Rasso
Passo4 Retormg

Figura 5.22 — Algoritmo VND em dois niveis comoimafnento do ILS

O VND externo consiste em tomar passos como tipogzinhanca no VND original
(secdo 3.3.2). A terceira linha do passo 3 verieanesse passo, houve alguma melhora na
solucdo. Caso haver, 0 método inicia novamentdssea a partir da primeira estrutura, aqui
a partir do passo 2. O VND externo é feito sometiteando os passos 2 e 3.

5.6.3 Busca Tabu com Relaxacao Adaptativa

Para o refinamento de uma solucdo PPVT utilizandec® Tabu com Relaxacéo
Adaptativa adaptou-se o método BTAR-FI-IC propgxipo Marinho (2005) para a abordagem
do problema integrado. Este método, cujo pseudgooéi apresentado na Figura 5.24,
consiste no método Busca Tabu acrescido do mecandn intensificacdo Relaxagéo
Adaptativa.

O mecanismo de Relaxacdo Adaptativa utilizado pedtodo BTAR-FI-IC é baseado
naquele descrito por Schaerf (1996), onde os ppaos cada fonte de inviabilidade sao
ajustados dinamicamente, como proposto originaleneat Gendreaat al (1994). Para cada
inviabilidadei o pesof; € multiplicado por um fatos; que varia de acordo com o seguinte
esquema:

= Noinicio da busca; < 1.
= A cadak movimentos:

* se todas ak solucdes visitadas sao factiveis em relacdo &gasi
entaoo; «— g / ;

» se todas ak solugdes visitadas séo infactiveis em relacdsttig@oi
entdoo; — g, X7,

* se algumas solucdes sao factiveis e outras sauiug®s, considerando
a restricao, entaas; permanece inalterado.
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O parametroy € randomicamente selecionado, a ckdaovimentos, no intervalo

[1,8; 2,2] conforme proposto por Schaerf (1996)d&a&alor deg; € limitado por duas
constantesmin € omax de forma a evitar que a relaxacdo adaptativeeinente/decremente
indefinidamente os pesos para restricdes que sdreensatisfeitas/satisfeitas.

Algoritmo Busca Tabu com Relaxagao Adaptativa

1: Entradas, BTtempoN; (NouN"), f(.)
2: s s { Melhor solucéo até entdo }
3! ListaTabu— O; { tasTabu}
4 ter — 0; { Contador do numero deatgies }
3. repita
6: Defina um subconjuntd O N¢(S);
7 melhorMovimento— movimentoRandomico( V) { Melhor Movimento eV [0 N(s) }
gj melhorCustoDinamico- o; { Melhor custo dinamico }
16_ para todo ( movimentom 0 V) faca
11: se(f(sOm)<f(s*)) entdo
12; melhorMovimento- m;
13: ) interromper ;
14 sendo
15: se(m0O ListaTabu) entédo
16: se(f(sdm) <f(s))entdo
17: melhorMovimeto— m;
18: interromper ;
19: sendo
20: se( custoPorPesosDinamicps [0 m) < melhorCustoDinamicd entéo
21: melhorMovimento- m;
22: melhorCustoDinamico- custoPorPesosDinamicds 0 m);
23: fim-se
24: fim-se
25: fim-se
26: fim-se
27: fim-para
28: S « s melhorMovimentp
29: se(f(s) <f(s*)) entdo
30: s . s
3L fim-se
32: AtualizarListaTabq);
33: selteracaoAtualizacaf) entio
34: AualizarPesosDinamicqk
35: fim-se
36: atéque ( Critério de parada seja satisfeito )
37: retorne s*;
Figura 5.23 — Algoritmo Busca Tabu com Relaxacaapiativa aplicado ao PPVT
FONTE: Marinho (2005)
5.6.4 O procedimentoVehicle Random Descent

Para problemas grandes, encontrar o melhor vizémhaada iteracdo de um meétodo

de descida é muito custoso. Nesses casos, norntals@nutilizadas abordagens randémicas.
O cléassico procedimento Descida Randémica (DR)ifumacdessa forma: € gerado um ponto
aleatorios em uma dada vizinhancga. Sdor melhor que a solucao atual, ent® atualizada

(s — S) e a busca continua d& Se ndo houver melhora éRDmaxiteracoes, entdo a busca é
finalizada. Note que o procedimento pode néo ratanm étimo local.
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Quando se trata de problemas integrados, encantreihor vizinho a cada iteracéo é
uma operacao ainda mais custosa. Isto se devet@aaldaque, nas vizinhangas integradas
consideradasN,"" e N,'"), cada modificacdo nos veiculos tem reflexo nay@macao das
tripulacdes. Para reduzir o numero de propagacéesad modificagbes na programacdo das
tripulacdes, propde-se o procedimelehicle Random Desce(WRD), descrito na Figura
5.24.

O principio de funcionamento desse algoritmo € lsémples e lembra bastante o
cldssico Descida Randdémica. A principal diferencgué nesse procedimento, apenas as
modificacdes feitas nos veiculos (realocacédo azajrque melhoram a funcéao de avaliaf;ao
sao propagadas na programacéao das tripulagdes.

Na Figura 5.25s € uma solucéo formada pelo par de solugess, VRDmMaxé o
namero maximo de iteracdes sem melhdka¢ uma estrutura de vizinhanca (realocacao ou
troca) especifica para os veiculosgé o movimento realizado na estrutura considensgagé
a estrutura de vizinhanca (realocacdo ou troca) x@mopagacao segundo a modificagée

f, € a funcéo de avaliagdo que avalia a parta solucae.

Observa-se que a solucéo final desse algoritmo, pi@denecessariamente, ser melhor
que a solucéo inicial em relacdo a funcéo integfadma vez que sO é usada a funcdo de
avaliagédo de veiculdg

Algoritmo VRD
: Entradas, VRDmaxNy(.), N;°(.), f(.)
Saida: Solucae* melhor ou igual a soluc&de acordo com a funcéip
iter — 0
enquantoiter < VRDmaxaca
m «— movimentoAleatori(s, N,)
S « vizinhgs, m)
ses for melhor que s de acordo copidca
s« vizinhds,N,” m)
iter— 0
10:  fimse
11.  iter «iter +1
12: fim enquanto
13: s*«s
14: retorne s*

woNoORwN R

Figura 5.24 — Procedimentehicle Random Descent

5.6.5 O procedimentolntegrated Vehicle and Crew Random Descent Procezlur

bY

Esta estratégia é semelhante a apresentada na aetgfimr. H4 duas diferencas
basicas. A primeira € que sédo candidatos apenasowsnentos que produzirem solucgdes,
com respeito aos veiculos, melhores fjumi priores qué, em até 4 - 1)x100%. A segunda,
€ gue se considera o custo tantosgdgquanto des, o que ndo acontece MehicleRandom
Descentque, quando aplicado a resolugcdo do PPVT, considpemas o custo dg. O
objetivo desse algoritmo € refinar uma solusdsando movimentos integrados sem onerar
demasiadamente o processamento, como acontecerta reinamento fosse feito pelo
algoritmo cléssico descida randémica usando uningemaovimentos integrados.

A Figura 5.26 apresentalotegrated Vehicle and Crew Random Descent Proaedur
(IRD). Nesta figuras € uma solucéo formada pelo par de solugpes compativeis entre si,
IRDmax € o numero de iteracdes sem melhorafemm é um movimento realizado nos
veiculos de acordo com a vizinhamda(realocacdo ou trocd),” é a estrutura de vizinhanca
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(realocacéo ou troca) com propagacao segundo diocagdiom, f, € a funcéo que avalg e

A (A > 1) é um valor usado para determinar o quanto wheg&o dos veiculos pode piorar
para que valha a pena efetuar a parte mais cushkoseefinamento, a construgcdo e a
propagacdo do movimento integrado. Assim, esse dalermina se € um momento propicio
para testar o movimento com propagaghe.1,01 implica que se um movimento gerar uma
solucéos, de custo maior que 101% do custo $jeo método nédo testa 0 movimento de
propagacao; caso contrario, o teste é realizade a,solucas resultante do movimento de
propagacdo for melhor que a solucioentdo a solucas € atualizadas -~ S. Testes
realizados mostraram que, para as instancias adasis1,01 é um bom valor para este é o
valor utilizado neste trabalho.

Algoritmo IRD
Entradas, IRDmax N,(.), N,°(.), f(.), RealA
Saida: Solucas* melhor ou igual a solu¢g&de acordo com a funcéo
iter — 0
enquantoiter < IRDmaxfaca
m «— movimentoAleatori(s, N,)
S « vizinhgs, m)
sefy(s) <fs) x Afaca
S” « vizinhds,N,” m)
ses’ for melhor que s de acordo corfata
10: S« 1§’
11: iter— 0
12: fim se
13:  fimse
141 ter « iter +1
15! fim enquanto
16: s*— g
17: retorne s*

eoNogRwWN P

Figura 5.25 — Procedimentotegrated Vehicle and Crew Random Descent
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6 Resultados

Apresentam-se, nesse capitulo, os resultados eb#igihicando-se a heuristica ILS
com VND em dois niveis utilizando Busca Tabu conlakRacdo Adaptativa, denotada por
ILS-VND-BTRA, conforme descrito na secao 5.6.

O algoritmo descrito foi implementado na linguag€w+ usando o compilador
Borland C++ Builder 6.0 e testado em um microcomgat com processador Intel®
Pentium®, 3.00 GHz, com 1 GB de memdria RAM, satesna operacional Windows XP
Professional Service Pack 2.

Para validar as abordagens foram disponibilizadda pmpresa responsavel pelo
gerenciamento do Sistema de Transporte Publicoidiadle de Belo Horizonte, instancias
reais pertencentes a uma Bacia de Linhas de tadeid

A sec¢do 6.1 apresenta os resultados obtidos utilza primeira abordagem da funcéo
de avaliagdo, enquanto na secdo 6.2 apresentamm-sesultados obtidos considerando a
segunda abordagem da funcao de avaliacéo.

6.1 Resultados — 12 Abordagem

Nas tabelas 6.1 e 6.2 sdo apresentados os valosepagametros utilizados para o
calculo da funcdo de avaliagdo apresentada na fe@ioa qual € baseada em pesos
empiricos. Na Tabela 6.2 os valorEsmpDesloc_Line TempTerm_Linsdo vinculados a
cada instancia e representam os maiores tempdagknv morta e terminal, nessa ordem, em
minutos, encontrados na solugédo gerada pela empresa
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Tabela 6.1 — Parametros utilizados na funcéo dieagéa do PPVT

Parémetro Valor
MaxTimeTerm 119 minutos
o 2
B1 In (16) / In (a1 x TempDesloc_Lim)
oo 1
B> In (16) / In (a2 x TempTerm_Lim)
Wrp 50
Wrr 40
Wrs 80
WEDF 80
WL
Wy
Ha 18
Mo 40
s 19
Ha 5
s 5
A1 40
Ao 40
A3 40
A4 45
As 35
s 35
A7 45
1 100

Tabela 6.2 — Instancias e seus respectivos terpibed relativos ao PPV

Instancias TempDesloc_Lim TempTerm_Lim
G02_DOM 18 73
G02_SEG 18 118
G02_SEX 18 113
G02_SAB 18 62
G27_DOM 23 110
G27_SEG 23 47
G27_SEX 23 42
G27_SAB 23 57

No célculo deB; e B, da Tabela 6.1, o valor 16 corresponde a penalida@ama
atribuida a uma viagem morta ou tempo de esperaemoinal que obedece ao limite
estabelecido poffempDesloc_Limou TempTerm_Limde acordo com 0 que se esteja
penalizando. Ou seja, trata-se do valor méaximaidedo exponencial utilizada no calculo da
funcao de avaliacéo.

Para as empresas em questdo, considerou-se o nldeeduplas pegadas na
programacao dos veiculos inferior a 60% do tamalshfyota; enquanto que na programacao
dos tripulantes esse numero foi considerado inferi,25 xtamanho da frota de veiculos
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Esta ultima consideracdo é uma estimativa paraneeramide tripulantes, que corresponde a
2,5 tripulantes para cada veiculo.

Os parametros utilizados no método ILS-VND-BTRAjJizado para a abordagem
integrada, foram, na chamada do método &npomax= 30 minutos,Nivelmax= 5 e
ILSmax = 50; Itermax = total de viagensx tamanho maximo da frota de veiculoas
chamadas dos métodos DR2VP e DR2VI. O valor dataotep, parametro do método
DR2VI, é fixado em 1,2. Os pesas e [ relativos a programacédo dos veiculos e das
tripulacbes como descrito na secédo 5.3, sdo fixadog,0 e 2,5, respectivamente.

Para os métodos destinados a resolver os problden@sogramacdo de veiculos e
tripulacbes de forma sequencial o tempo de processa foi limitado a 15 minutos para
cada fase, isto €, 15 minutos para a resolucad’dopelo método ILS proposto em Sima&@s
al. (2006) e 15 minutos para a resolucdo do PPT pétndo baseado em Busca Tabu,
proposto em Marinhet al 2004.

A Tabela 6.3 mostra uma comparacdo entre o0s rdesltgproduzidos pelas
metodologias, sequencial e integrada, em termdsmgd@o de avaliacdo apresentada na secao
5.3. Foram analisadas duas das empresas que oparmatia contemplada, considerando os
quatro dias da semana que apresentam quadros @eolatistintos: segunda-feira, sexta-
feira, sabado e domingo. Nesta tabela, considegise“FO” é o custo da programacao
realizada pela empresa e “Melhor FO”, “Média FODe%svio”, “PM” e “PMM” sdo,
respectivamente, o0 menor custo encontrado pelodo&onsiderado, a média dos custos em

10 execug0es, o percentual de desvio calculadmouoefformula a seguir.

MediaFO—- MelhorFO
MelhorFC

desvio=

(12)

Tabela 6.3 — Comparacao de resultados (Sequenicitdgrada)

Algoritmo Sequencial Algoritmo Integrado

Instancia | Melhor FO | Média FO Desvio Melhor FO | Média FO Desvio
G02_DOM 7036 7160,35 6,47% 6725,5 6841,5 1,72%
G02_SEG 22507,5 22828,55 8,26% 21087,5 21297,7 1,00%
G02 SEX | 23045,5 23354,1 7,50% 21724,5 21910,1 0,85%
G02_SAB | 12938,5 13260,5 8,51% 12220 12468,05 2,03%
G27_DOM 3497,5 3550,75 4.51% 3397,5 3442,3 1,32%
G27_SEG 8299 8463,25 7,30% 7887,5 7992,55 1,33%
G27_SEX 8429,5 8486,25 7,59% 7887,5 8015,55 1,62%
G27_SAB 5193,5 5346,65 5,73% 5057 5176,35 2,36%

Pelos resultados exibidos na Tabela 6.3, verifcagge, quanto aos desvios, a
metodologia integrada proposta apresenta-se suentetodologia sequencial em todos os
problemas teste. Assim, em todos os dias analisadogtodo proposto foi capaz de gerar,
em média, solu¢cdes melhores que a da metodologieeseial, sob o ponto de vista da fungéo
de avaliacao.

Nos domingos da G02, a metodologia integrada mosteomelhor por apresentar um
desvio de 1,72%, muito inferior ao desvio de 6,4d@% metodologia sequencial. Nas
segundas-feiras da mesma empresa, a metodologgrada mostrou-se melhor por
apresentar um desvio de 1,00%, inferior ao des#i8,86% da metodologia sequencial. Nas
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sextas-feiras da G02, a metodologia integrada moste melhor por apresentar um desvio de
0,85%, inferior ao desvio de 7,50% da metodolog@iiencial. E, nos sabados da G02, a
metodologia integrada mostrou-se melhor por aptasemm desvio de 2,03%, inferior ao
desvio de 8,51% da metodologia sequiencial. Panapaesa G27 o método integrado também
obteve melhoras significativas quanto ao seqtencial

O método integrado proposto foi capaz de gerargéeki melhores em todos os oito
problemas teste (domingos, segundas, sextas ecsabdad empresas G02 e G27). Além
disso, ao se analisar os valores de desvio apeskEntia Tabela 6.3 para a integracéo
observa-se que eles sédo baixos. Este € um pontrtange, uma vez que ndo ha grandes
discrepancias entre os custos encontrados paranasraa instancia.

As tabelas 6.4 e 6.5 mostram, detalhadamente rastedsticas das melhores solucdes
geradas pelas metodologias utilizadas nos quaas da semana da empresa G02 e da
empresa G27, respectivamente, em relacdo ao w@tahdens a serem realizadas “NVIAG”,
namero de veiculos utilizados “NVEIC”, tempo deearspno terminal “TE”, tempo de viagem
morta “TVM”, nimero de duplas pegadas dos veicthd3P(v)” e dos tripulantes “NDP(t)”,
namero de tripulantes “NTRIP”, tempo ocioso “TC&ntpo de hora extra “THE”, nUmero de
trocas de linha “NTL”, niumero de trocas de pontdl®, niumero de trocas de veiculos
“NTV” funcdo objetivo de veiculos “f(v)”, funcdo gdtivo de tripulacdes “f(t)”, funcao
objetivo de veiculos e tripulacdes “f(v,t)".

Os numeros em negrito apontados nessas tabelasamastelhoras da metodologia
integrada em relacdo a metodologia sequencial.mAspor exemplo, nos domingos da
empresa G02, ha uma redugcdo de 2h29min no tempspia em terminal (de 16h13min
para 13h44min), uma reducdo de 2 tripulantes (dep@&h 19), 4h6émin no tempo de
ociosidade das tripulagcdes (de 15h13min para 11m)7enuma reducdo de 4 trocas de
veiculos (de 6 para 2). E importante observar gueuncdo de avaliagdo dos veiculos n&o é
penalizado o numero de veiculos.

Tabela 6.4 — Caracteristicas das melhores solug@etodologias sequencial
e integrada para a empresa G02

Empresa GO2 Algoritmo Sequencial Algoritmo Integrado
DOM SEG SEX SAB DOM SEG SEX SAB
NVIAG 90 260 260 172 90 260 260 172
NVEIC 11 40 40 23 11 40 39 23
TE 16:13 22:26 5:56 21:02 13:44 8:12 22:14 21:02
TVM 8:24 12:50 12:14 16:48 9:50 15:06 14:58 18:36
NDP(v) 3 21 20 5 5 24 24 8
NDP(t) 12 50 50 16 7 49 43 20
NTRIP 21 62 63 37 19 62 63 34
TO 15:13 15:04 9:23 15:44 11:07 7:52 6:28 15:12
THE 5:04 6:44 7:34 20:08 14:58 8:28 12:31 19:44
NTL 1 5 7 1 4 4 6 2
NTP 2 18 19 9 3 11 8 10
NTV 6 62 66 11 2 34 34 15
f(v) 841 2510 2553 1491 893 2740 2887 1585
f(t) 2478 7999 8197 4579 2333 7339 7535 4254
f(v,t) 7036 22507.5 | 23045.5 | 12938.5] 6725.5 | 21087.5 | 21724.5| 12220
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Tabela 6.5 — Caracteristicas das melhores solulgEemetodologias sequencial
e integrada para a empresa G27

Empresa G27 Algoritmo Sequencial Algoritmo Integrado
DOM SEG SEX SAB DOM SEG SEX SAB
NVIAG 52 98 98 69 52 98 98 69
NVEIC 5 14 13 7 5 14 13 7
TE 12:57 10:25 8:45 11:12 10:47 10:22 11:08 10:54
TVM 3:50 16:06 15:20 8:26 4:36 16:52 15:20 9:12
NDP(v) 0 7 7 4 1 8 7 5
NDP(t) 6 17 16 8 7 13 13 6
NTRIP 10 24 25 15 10 23 23 14
TO 6:30 10:52 13:44 10:14 5:06 10:06 8:57 8:54
THE 6:53 5:58 6:29 7:33 6:35 11:38 14:42 13:19
NTL 0 0 0 0 0 0 0 0
NTP 0 3 2 1 0 3 3 0
NTV 4 14 12 4 2 6 5 3
f(v) 370 1019 952 661 385 1050 1005 682
f(t) 1251 2912 2991 1813 1205 2735 2753 1750
f(v,1) 3497.5 8299 8429.5 | 5193.5 | 3397.5 | 7887.5 | 7887.5 5057

Pelas tabelas 6.4 e 6.5 verifica-se que, em toslosas e nas duas empresas, 0 méetodo
proposto foi capaz de gerar solu¢cées melhorespgminto de vista da fungao de avaliagéo,
que a da metodologia sequiencial. A aplicacdo dadukigia integrada desenvolvida neste
trabalho € vantajosa para situagdes em que, pargeesa, 0s custos envolvidos sdo maiores
para os tripulantes, e ndo para os veiculos. Pefpdtados obtidos observa-se que, quanto a
integracdo, hd um aumento sutil no custo dos wescelluma reducgédo significativa no custo
dos tripulantes, produzindo assim solu¢cdes mellmaes o conjunto.

6.2 Resultados — 22 Abordagem

Nesta abordagem, assim como na anterior, testesijpges foram realizados com a
finalidade de calibrar os parametros do ILS-VND-BYREm especial, na segunda
abordagem, o numero de iteragces sem melhora d{LB&ay foi fixado em 50. O tempo
de cada chamada do BTRA (BTtempo) foi limitado as2gundos. O nimero maximo de
iteracdes sem melhora do VRD (VRDmax) foi fixado #60. O niamero de iteracdes sem
melhora do IRDIRDmax foi fixado em 50. E, o tempo total de processamémi limitado a
20 minutos.

A primeira fase da abordagem sequencial usa oieigniLS descrito em Sous# al
(2007) e a segunda, o algoritmo BTRA descrito enniita (2004). Os dois algoritmos sao
interrompidos ap6s 10 minutos de processamentdaMé®rdagenil.Smaxeé fixado em 50,
uma perturbacdo de nivieé feita aplicando-se+ 2 movimentos da vizinhand$", a busca
local do ILS é feita pela aplicacédo de dois métatdescida randdmica, o primeiro usando a
vizinhancal\,", e o segundo usando a vizinhahga

Para testar os algoritmos, foram examinados pradede doze problemas-teste
disponiveis em http://www.decom.ufop.br/prof/marmefmt/instances/VC.zip, referentes a
dados de nove empresas de transporte publico.
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A Tabela 6.6 apresenta uma comparacao dos ressiltidmetodologia sequencial e
da integrada em relacdo ao melhor valor, ao vakatione ao desvio. Além disso, esta tabela
mostra a melhora obtida em cada caso.

Tabela 6.6 — Comparacéo de resultados dos alg&isemiencial e integrado
com funcédo de avaliacdo baseada em custos

Tradicional Integrado Melhora
Problema Melhor Média |Desvio| Melho Média | Desvio | Melhor | Média
VC52 3936,96] 3988,46| 2,97%| 3873,31| 3895,43| 0,57%| 1,64%]| 2,39%
VC90 7519,20| 7561,96| 1,14%| 7476,57| 7518,14] 0,56%| 0,57%]| 0,59%
VC98a 9638,79] 9675,39| 1,16%| 9564,95| 9594,67| 0,31%| 0,77%]| 0,84%
VC98b 9500,16] 9514,50| 1,47%| 9376,67| 9398,28| 0,23%| 1,32%]| 1,24%

VC260a | 28479,80] 28714,00f 1,43%| 28310,50| 28329,11| 0,07%| 0,60%| 1,36%
VC260b | 28064,80] 28215,82 0,54%| 27921,40] 27950,78| 0,11%| 0,51%] 0,95%
VC498 32673,50] 32756,81| 0,26%| 32500,10{ 32612,90] 0,35%| 0,53%] 0,44%
VC538 18917,00] 18964,83| 0,25%] 18887,20] 18939,01] 0,27%]| 0,16%| 0,14%
VC639a | 39478,10] 39586,00( 0,27%| 39301,30] 39398,46] 0,25%| 0,45%| 0,48%
VC639b | 42557,60] 42608,22| 0,12%| 42336,20] 42436,66| 0,24%| 0,52%] 0,40%
VC1036 | 48764,60] 48840,86| 0,16%| 48669,10| 48778,18| 0,22%| 0,20%| 0,13%
VC1038 | 49223,90| 49335,35| 0,23%| 49085,40| 49140,27] 0,11%| 0,28%| 0,40%

Pela Tabela 6.6 pode-se observar que os dois @atgsritém bom desempenho, com
os melhores valores e valores médios bem proxim@sm desvios baixos. Observa-se, no
entanto, um desempenho melhor do algoritmo integpedta todos os casos analisados. Por
exemplo, hd uma melhora de até 1,64% em relac&alanda melhor solu¢do encontrada em
relacdo ao sequencial e de 2,30% em relacdo ao wedio. Adicionalmente, o desvio é
menor em todos 0s casos, 0 que mostra a sua rplolasgdgoritmo integrado proposto.

A Tabela 6.7 apresenta as caracteristicas das raslkolucdées encontradas em cada
problema-teste, com respeito a metodologia segglemaitegrada.

Por esta tabela observa-se que o numero de veipatasanece o mesmo nos dois
algoritmos. Com relagcdo ao numero de tripulantesvéoreducdo de um tripulante nos
problemas teste VC52, VC260a, VC498. Nas instan®i@90 e VC639, o numero de
tripulantes foi maior, mas houve uma reducédo gigativa no tempo de hora-extra e de
ociosidade. Para os outros problemas, o numeroidantes permaneceu o0 mesmo pelos
dois algoritmos. Uma observagédo interessante @ @oordagem integrada produziu solu¢des
piores para os veiculos nos problemas VC498 e VCB8Boutro lado, a programacao dos
tripulantes passou a ser melhor que a encontradaet@dologia seqlencial. Além disso, a
solucéo final foi sempre melhor na metodologiagraea.
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Tabela 6.7 — Caracteristicas das melhores solulgi#ealgoritmos sequencial e
integrado com funcgéo de avaliagdo baseada em custos

Problema-teste VC52 VC52 VC90 VC90 VC98a |VvC98a |VC98b VC98b
Algoritmo Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int.
Numero de veiculos 5 5 10 10 13 13 13 13
Tempo ocioso dos veiculos (hh:mm) 12:57 12:57 16:13 16:13 11:58 11:58 10:21 10:21
Tempo de viagem morta (hh:mm) 03:50 03:50 8:24 08:24 15:20 15:20 14:34 14:34
Nimero de pegadas duplas (veiculos) 0 0 4 4 7 7 6 6
Nimero de tripulagdes 12 11 20 21 27 27 25 25
Tempo ocioso das tripulagdes (hh:mm) 11:31 08:31 18:44 14:28 17:05 13:29 12:50 09:29
Tempo de hora extra (hh:mm) 02:25 05:52 14:13 10:00 06:38 05:09 15:13 10:59
Nimero de pegadas duplas (tripulagdes) 2 2 1 3 7 7 5 5

fy 2640,4 2640,4 |5168,4 |5168,4 |6809,8 [6809,75 |6744,1 6744,1
fy 1296,6 1232,9 |2350,8 2308,2 2829,0 |2755,2 2756,1 2632,6
fH; 3937,0 3873,3 |7519,2 7476,6 |9638,8 ]9565,0 |9500,2 9376,7
Problema-teste VC260a |VC260a [VC260b |VC260b |VC498 |VC498 |VC538 VC538
Algoritmo Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int.
Numero de veiculos 40 40 39 39 47 47 24 24
Tempo ocioso dos veiculos (hh:mm) 19:15 19:15 13:22 22:02 37:38 39:27 65:26 65:28
Tempo de viagem morta (hh:mm) 37:54 37:54 37:54 37:54 23:36 24:48 18:59 20:23
Nimero de pegadas duplas (veiculos) 22 22 23 23 25 26 3 3
Namero de tripulagdes 76 75 76 76 94 93 53 53
Tempo ocioso das tripulagbes (hh:mm) 91:31 83:03 84:10 79:07 55:03 44:51 50:55 47:57
Tempo de hora extra (hh:mm) 07:14 08:46 11:28 07:19 24:36 22:17 33:17 29:48
Nimero de pegadas duplas (tripulagdes) 17 17 17 17 19 19 2 2

fy 20189,0 |20189,0 [19785,3 |19785,3 |22851,1 |22942,8 |12755,6 |12830,1
fi 8290,8 8121,5 |8279,5 |8136,19 [9822,4 |9557,3 |6161,36 |6057,1
fy+H; 28479,8 |28310,5 |28064,8 |27921,4 |32673,5 |32500,1 |18917 18887,2
Problema-teste VC63%a |VC639a [VC639%b |VC639b |VC1036 |[VC1036 |VC1038 |VC1038
Algoritmo Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int. Seq. Int.
Numero de veiculos 55 55 60 60 69 69 70 70
Tempo ocioso dos veiculos (hh:mm) 50:36 51:45 50:42 52:16 66:07 69:13 67:41 69:10
Tempo de viagem morta (hh:mm) 52:03 52:37 32:59 56:06 50:28 51:41 50:32 51:46
Numero de pegadas duplas (veiculos) 25 25 25 27 35 35 32 33
Nimero de tripulagdes 109 110 116 116 136 136 137 137
Tempo ocioso das tripulagdes (hh:mm) 57:47 51:29 59:44 49:23 67:57 60:41 78:26 67:10
Tempo de hora extra (hh:mm) 30:10 17:48 31:06 22:01 43:20 37:16 30:50 26:25
Nimero de pegadas duplas (tripulagdes) 22 22 24 24 28 27 28 28

fy 28133,0 |28180,9 [30525,4 |[30608,8 |34552,2 |34664,8 |35027,3 |35115,6
fy 11345,1 [11120,3 |12032,2 |11727,4 |[14212,4 |14004,4 |14196,6 |13969,8
fH; 39478,1 |39301,3 |42557,6 |42336,2 |48764,6 |48669,1 [49223,9 |49085,4
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7 Conclusoes

Este projeto de pesquisa apresentou um algoritmoridbj baseado nas
metaheuristicallerated Local SearcILS), Variable Neighborhood DescefYND) e Busca
Tabu (BT), aplicado ao Problema de Programacagrada de Veiculos e Tripulacdes.

Para testar o método proposto foram utilizados sla€ais das empresas do Sistema
de Transporte Publico da cidade de Belo Horizavi8)( que atuam na bacia do Barreiro.

Os resultados obtidos pelo método proposto sdo a@udps com aqueles obtidos pela
metodologia classica, de resolver os problemas RBPFPT de forma independente e
sequencial. Foram consideradas duas fun¢fes dagi@luma baseada em pesos empiricos
e outra em custos. Os experimentos computaciosalzados mostraram que em ambos o0s
casos, a metodologia integrada proposta é adeqpadafoi capaz de produzir resultados
superiores aqueles alcancados pela classica megpalskequiencial.

Os resultados também mostram que a metodologigratta proposta, em comparacao
com a metodologia sequencial, pode produzir sokipi@es para os veiculos, mas melhores
para as tripulacbes, gerando assim solu¢cées mesllpae& o0 conjunto. Esse fato mostra
claramente que € uma boa idéia explorar a integrde8ses problemas em vez de gerar a
melhor solugcéo para os veiculos e depois gerardl@omsolucdo para as tripulagdes como faz
a metodologia sequencial.
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