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RESUMO

Utilizar os recursos disponiveis de forma eficiente € um grande desafio enfrentado pelas
organizagdes. Dentre os diversos problemas que envolvem a melhor forma de alocar recursos,
este trabalho esta focado no problema de planejamento operacional do transporte publico,
mais especificamente no problema de escalonamento dos motoristas, que juntamente com 0s
veiculos representam os principais recursos do sistema de transporte puablico. O problema de
escalonamento de motoristas é classificado como NP-Dificil (Leone et al., 2010) e consiste
em formar jornadas diarias de trabalho para os motoristas, através do sequenciamento das
viagens, sujeito a uma serie de restrigdes, provenientes da legislacéo trabalhista, de acordos

com o sindicato dos motoristas e de politicas da empresa de transporte.

Diante disso, neste trabalho €é investigado um algoritmo heuristico para resolver tal problema
buscando minimizar os custos da solugéo. O algoritmo trabalha em duas fases: construgéo da
solucdo inicial e melhoramento, sendo que esta fase pode ser resolvida considerando duas
abordagens diferentes. Cada abordagem considera diferentes configuracfes dos algoritmos,
com variagOes dos procedimentos de melhoria e na fungéo de custo da solucdo inicial. Para
validar o algoritmo foram realizados testes computacionais para as diferentes versoes,
utilizando as mesmas instancias utilizadas em Calvi (2005). Em geral, os resultados
alcancados obtiveram custos menores que os utilizados para comparacgdo, evidenciando 0s

beneficios das técnicas apresentadas.

Palavras-chave: Problema de Escalonamento de Tripulagdes. Problema de Escalonamento de

Motoristas. Otimizacdo Combinatéria. Problema de Atribuig&o.
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ABSTRACT

Deal with the available resources efficiently is a major challenge faced by organizations.
Among the many problems that deal with the best way to allocate resources, this work focuses
on the public transport operational planning problem, more specifically on the bus drivers
scheduling problem (BDSP), which with the vehicles represents the main resources of public
transport system. The BDSP is known to be NP-Hard (Leone et al., 2010) and consists in
generating daily work schedules for the drivers, through the sequencing of the trips, subject to
a number restriction, from labor laws, agreements with the drivers union and the policies of

the company.

Therefore, this paper investigates a heuristic algorithm to solve this problem aiming to
minimize the total cost of the solution. The algorithm works in two phases: construction of the
initial solution and improvement phase, which is solved considering two different approaches.
For both approaches are considered different configurations of the algorithms, as
improvement procedures variations and the change of the cost function for the initial solution.
To validate the algorithm, computational tests are performed for the different versions, using
the same instances used in Calvi (2005). In general, the results achieved lower costs than

those used for comparison, showing the benefits of the presented techniques.

Keywords: Crew Scheduling Problem. Bus Drivers Scheduling Problem. Combinatorial

Optimization. Assignment Problem.
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1 INTRODUCAO

Utilizar os recursos disponiveis de forma eficiente € um problema com o qual o homem lida
desde as primeiras civilizagfes e que nos dias de hoje tem importancia fundamental na
produtividade e desempenho das organizacgdes. E é diante da necessidade de alocar recursos
de forma eficiente, que durante a Segunda Guerra Mundial surge a Pesquisa Operacional
(PO), uma ciéncia multidisciplinar voltada para a resolucdo de problemas e auxilio a tomada
de decisdes (HILIER e LIEBERMAN, 2010).

Apbs o fim da guerra, o sucesso da PO no empreendimento bélico despertou o interesse de
sua aplicacdo fora do ambiente militar (HILLIER e LIEBERMAN, 2010). O grande
crescimento industrial poés-guerra e a complexidade dos problemas enfrentados pelas
organizacgOes, aliados a melhoria das técnicas da PO e o desenvolvimento de computadores
fizeram com que a PO fosse disseminada para as empresas e outras organizacgdes, alcancando
resultados fantasticos e contribuindo significativamente para aumentar a eficiéncia e a
produtividade destas organizac¢fes (HILLIER e LIEBERMAN, 2010).

Dentre os diversos problemas que envolvem a melhor forma de alocar recursos, este trabalho
estd focado no problema de planejamento operacional do transporte publico. O problema
consiste de um conjunto de atividades desenvolvidas pelas empresas gestoras visando
organizar a operacdo do sistema de transporte coletivo, de forma a alocar da melhor maneira
0S recursos necessarios ao atendimento da demanda e realizar os servicos com maior
eficiéncia e eficacia possivel (SILVA e CUNHA, 2010).

As primeiras etapas do planejamento estdo mais relacionadas a pesquisas de demanda, para
definir as rotas que serdo atendidas, as linhas e a frequéncia com que os veiculos passardo por
elas e os pontos de parada. Apos essa fase de levantamento da demanda, deve ser montada a
tabela de horérios, que transformara as rotas, linhas e frequéncia em viagens (PRATA, 2010).
Geralmente, essas etapas iniciais sao feitas pelo érgdo gestor de transportes do municipio. A
partir dai, a empresa deve realizar o escalonamento dos veiculos que cobrirdo as viagens, 0
escalonamento dos motoristas para os veiculos e o escalonamento mensal/semanal dos
motoristas com base na escala diaria (PRATA, 2010). Na Figura 1 pode ser visualizado o

esquema do processo de planejamento de transportes publicos.
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Figura 1: O processo de Planejamento de Transportes Puablicos. Adaptado de: Prata, 2010.

Durante o planejamento, as companhias de transporte publico precisam lidar com importantes
desafios, agravados com o crescimento da populacao, exigéncia de um servico de qualidade e
pressdo do governo para melhor utilizacdo dos recursos. Segundo Lourenco et al. (2001),
devido a alocacdo correta dos recursos ser um processo bastante complicado, ha uma

necessidade crescente de ferramentas computacionais que auxiliem na tomada de decis&o.

Sabe-se que os veiculos e os motoristas sdo 0s principais recursos do sistema de transporte
publico, e a forma como sdo alocados tem impacto direto na qualidade e no custo do servigo
(SILVA e CUNHA, 2010). Dessa forma, otimizar o uso desses recursos significa importante
reducdo nos custos da empresa, com consequéncias para 0s usuarios, refletidas no preco da
passagem (CALVI, 2005).

Além da reducdo de custos direta, hd o beneficio proporcionado aos funcionarios, que

poderiam cumprir jornadas menos exaustivas, aumentando a qualidade do servico. Além



disso, com jornadas de trabalho dentro das leis, evitam-se possiveis custos passivos (futuros)
devido a ac0es trabalhistas (CALVI, 2005).

Neste trabalho é abordado o Problema de Escalonamento de Motoristas (PEM), também
conhecido como Problema de Escalonamento de Tripulagdo (PET) ou Problema de
Programacdo da Tripulacdo (PPT), pelo fato dos custos com pessoal representarem a maior
parte dos custos operacionais nas empresas de transporte coletivo (CALVI, 2005; SANTOS,
2008).

1.1 Justificativa

Devido ao grande nimero de combinacGes possiveis para a resolucdo do PEM e das diversas
restricdes que devem ser consideradas, o problema é de dificil solucéo e pertence a classe NP-
Dificil (Leone et al., 2010), ou seja, ndo pode ser resolvido por métodos exatos em tempo
polinomial, exigindo assim o uso de heuristicas. Essa dificuldade fomenta a pesquisa de novas
técnicas computacionais, que por sua vez contribuem para maior conhecimento do problema e
avanco das técnicas computacionais, que podem ser empregadas a outros problemas. Em vista
disso, o presente trabalho da continuidade ao trabalho de Calvi (2005), focando no emprego

de novas técnicas de forma a ampliar a investigacéo cientifica.

Do ponto de vista pratico, o trabalha se justifica por abordar a resolucdo de um problema real
considerando instancias de dados reais. Sendo que a otimizacdo desse processo pode
representar um impacto significativo no desempenho da empresa, com escalas dentro da lei,

reducdo de custos operacionais e maior satisfacdo dos colaboradores (CALVI, 2005).

1.2 Definicéo e delimitacio do problema

O PEM consiste em determinar a melhor programacdo diaria dos condutores de forma a
obedecer as restricbes, minimizar custos operacionais e cumprir a escala de veiculos para a
tabela de horérios pré-determinada. A importancia de uma programacdo eficiente dos
condutores esta relacionada ao impacto desta nos custos totais de uma empresa de transporte
coletivo, ja que veiculos e tripulantes sdo 0s componentes que constituem a maior parte dos
custos da empresa (SILVA et al., 2002; PRATA, 2010).



Outro aspecto importante do PEM é que ele apresenta algumas caracteristicas especificas, que
dependem das restrigdes regionais e das regras adotadas pelas empresas, o que faz com que
modelos desenvolvidos para um determinado caso possam nédo servir para outro (SILVA et
al., 2002).

Dessa forma, o enfoque do problema sera dado na resolugdo do PEM pela utilizagdo de um
algoritmo heuristico, baseado na resolucdo de consecutivos problemas de atribuicéo,

considerando as caracteristicas de um problema regional.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Investigar um algoritmo heuristico para otimizar a solu¢do do problema de escalonamento de

motoristas de dnibus.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
o Investigar o problema de escalonamento de motoristas em transporte coletivo;
o Desenvolver um algoritmo heuristico que resolva o problema de escalonamento de
motoristas;
o Estender a adaptar para este problema os algoritmos heuristicos propostos por Rizzato

et al. (2010) para a resolucdo do problema de escalonamento de enfermeiros;

1.4 Metodologia

O presente trabalho pode ser classificado como uma pesquisa:
e Aplicada, em relacdo a sua natureza, pois se dirige a solucdo de um problema
especifico de aplicagdo pratica (SILVA e MENEZES, 2005);
e Explicativa, do ponto de vista de seus objetivos, por se tratar de uma pesquisa

experimental quanto aos procedimentos técnicos;



e Experimental, em relacdo aos procedimentos técnicos, pois é realizada de forma a
analisar os efeitos da utilizacdo de um algoritmo na resolucdo do problema, quando

comparado com outros métodos encontrados para resolugéo.

A realizacdo do trabalho foi estruturada da seguinte forma:
1. Revisdo bibliografica acerca do problema de planejamento do transporte coletivo;
2. Definicdo da estratégia de resolucdo e implementacéo;
3. Implementacdo do algoritmo;
4. Experimentacdo computacional;
5

Andlise dos resultados.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Problema de Escalonamento de Pessoal

O escalonamento de atividades, um problema cléssico da Pesquisa Operacional também
conhecido na literatura como scheduling, &€ um processo de tomada de decisao enfrentado por
diversos setores, como nas atividades de producdo de bens e na prestacdo de servicos,

possuindo vasta gama de aplicacdes.

De acordo com Baptiste (2001), esse tipo de problema é muito dificil de ser resolvido, sendo
que a maioria das aplicacBes possui complexidade NP-Dificil e, por causa disso, para
encontrar boas solugdes que respeitem todas as restricGes envolvidas no problema é preciso
explorar um grande espago de busca, 0 que requer o uso de técnicas computacionais mais

apuradas, que realizem a busca de modo eficiente.

Segundo Pinedo (2008), um problema de escalonamento lida com a alocacéo de recursos para
determinadas atividades, durante certo periodo de tempo, buscando otimizar um ou mais
objetivos. Esse tipo de problema abrange ampla area de aplicacdo, sendo que 0s recursos e
tarefas assumem diferentes formas. Como exemplifica Pinedo (2008), os recursos podem ser
maquinas de uma inddstria, pista de um aeroporto, trabalhadores em um canteiro de obra,
unidades de processamento em um ambiente de computacéo, entre outros. Enquanto as tarefas
poderiam ser operacdes de um processo produtivo, decolagens e aterrissagens programadas no
aeroporto, fases de um projeto de construcdo civil, execugcdo de programas de computador,

entre outros.

Dentro dos problemas de escalonamento, uma area que tem se tornado cada vez mais
importante para as organizagdes, devido aos enormes beneficios que podem ser alcancados
como reducdo de custos e maior satisfacdo dos funcionarios é o escalonamento de pessoal
(ERNST et al., 2004).

A relevancia do problema de escalonamento de pessoal deve-se ao fato de ser extremamente
dificil encontrar boas solugdes para os problemas, que sdo altamente restritivos, complexos e,

geralmente, buscam solugbes que minimizem custos, atendam as preferéncias dos



empregados, distribuam equitativamente as tarefas entre os empregados e satisfacam todas as
restricOes de trabalho (ERNST et al., 2004).

Nas escalas de pessoal, um aspecto importante que tem sido estudado em alguns trabalhos é
levar em consideragdo as preferéncias individuais dos funcionarios na elaboracéo das escalas,
no que diz respeito aos horarios e turnos de trabalho. Diante de um problema de escalas de
teleatendentes, Constantino et al. (2006), além de considerar as restrices operacionais do
problema, também consideram as restri¢cdes pessoais dos trabalhadores quanto aos horarios de
trabalho, de tal modo que seja possivel aos funcionarios frequentarem os cursos desejados no
horario de folga e que os trabalhadores residentes em outras cidades ndo facam parte da escala

de sobreaviso.

Ernst et al. (2004) apresenta uma descrigdo dos principais problemas relacionados com o
escalonamento de pessoal em diferentes areas de aplicacdo, brevemente citados a seguir:

o Sistemas de transporte: consiste do escalonamento das tripulacdes nos diversos
servicos de transporte, como: companhias aéreas, companhias ferroviarias e
companhias de transporte de massas, como 0nibus e metrds.

o Centrais de teleatendimento: envolve o escalonamento de pessoal em diferentes
horarios de trabalho, de forma a cobrir a demanda dos postos de atendimento e atendar
a disponibilidade dos colaboradores.

o Sistemas de saude: nesse contexto, a grande maioria das aplica¢des concentra-se no
problema de escalonamento de enfermeiros nos hospitais levando em consideracdo a
necessidade de disponibilizar pessoal suficiente em todos os horarios, de acordo com o
histérico de demanda e ainda lidar com as diferencas de especialidade e contrato dos
enfermeiros.

o Servicos de protecdo e emergéncia: o problema lida com a alocacdo dos funcionarios
de forma a cumprir padrdes de servico, disponibilizando pessoal especializado de
acordo com a demanda, sazonalidade e especialidade do funcionario.

o Servigos a comunidade e utilitarios: envolve a escala de pessoas nos diversos servi¢os
prestados a comunidade, como escalas para uma central de processamento postal e no
servigo militar.

o Gestdo do local: consiste no planejamento e escalonamento das diversas atividades

que ocorrem em um determinado local, como escalonamento do pessoal de



manutencdo em um aeroporto, assim como do pessoal responsavel pelo carregamento
das bagagens.

o Servicos financeiros: um exemplo consiste na escala de pessoal para auditorias, na
qual devem ser observadas as habilidades dos auditores e as localidades a serem
auditadas.

o Turismo e Hotelaria: area em que, geralmente, o pessoal contratado possui diferentes
habilidades, podendo trabalhar em mais de uma atividade, de forma que o problema
consiste na melhor alocacdo desses funcionarios as atividades baseada em uma
previsdo de demanda.

o Varejo: consiste na escala dos trabalhadores nas empresas de varejo, de forma a
atender da melhor forma a demanda, sendo um problema muito parecido com o
escalonamento de teleatendentes.

o Manufatura: € um problema associado com a obtencdo do melhor equilibrio entre a
demanda dos processos e a disponibilidade de trabalhadores, de forma a obter a
melhor relacdo custo-beneficio. Um exemplo é o escalonamento de trabalhadores nas

grandes obras de construcéo.

A é&rea de aplicacdo deste trabalho encaixa-se nos problemas de escalonamento nos sistemas
de transporte, que, segundo Ernst et al. (2004), independentemente da forma de transporte
possuem duas caracteristicas em comum, que Sao:

o O envolvimento de aspectos temporais e espaciais, sendo que cada tarefa é
caracterizada por apresentar um horério e uma localizacdo inicial e um horério e
localizag&o final.

o Todas as tarefas a serem realizadas pelos colaboradores sdo determinadas por uma
tabela de horarios, sendo uma jornada denominada como a sequéncia de tarefas a

serem realizadas por um colaborador.

Em Ernst et al. (2004) pode ser encontrada uma revisdo mais detalhada do processo de
escalonamento de pessoal, com a citacdo de diversos trabalhos ja realizados na &rea em

diferentes aplicaces.



2.2 Problema de Escalonamento de Motoristas

O Problema de Escalonamento de Motoristas (PEM), também conhecido na literatura como
Crew Scheduling Problem ou Bus Driver Scheduling Problem, é um problema de otimizacéo
combinatéria de relevancia pratica que estd presente no planejamento operacional das
empresas de transporte coletivo. O problema é classificado como NP-Dificil (Leone et al.,
2010) e consiste em realizar a escala diaria de viagens que deverdo ser realizadas pelos
motoristas, visando reduzir os custos operacionais e obedecer a uma série de restricOes,
provenientes da legislacdo trabalhista, de acordos com o sindicato dos motoristas e de

politicas da empresa de transporte.

De acordo com Silva e Cunha (2010), uma escala equilibrada tem grande importancia para a
eficiéncia do sistema. Sendo assim, uma programacdo racional das escalas deve buscar uma
alocacdo 6tima da mao de obra, considerando o nimero minimo de tripulacGes e de horas
extras trabalhadas, para ndo incorrer em gastos excessivos com 0s operadores. A importancia
do processo de escalonamento de motoristas também é destacada em Lourenco et al. (2001)
em virtude da grande reducdo de custos que a alocacdo eficiente desses recursos pode

propiciar.

Na literatura relacionada com o PEM geralmente sdo encontrados alguns conceitos
particulares do problema (Huisman et al., 2005; Calvi, 2005; Marinho et al., 2004), descritos
a sequir:

o Viagem ou tarefa: percurso realizado entre duas oportunidades de troca consecutivas,
sendo que ndo podem ocorrer trocas de tripulacdo durante a viagem, apenas no inicio
ou no final;

o Bloco: sequéncia de viagens a serem realizadas por um veiculo, geralmente
comegando e terminando na garagem;

o Oportunidades de Troca: locais onde e quando podem ocorrer trocas de tripulacéo,
geralmente garagens e terminais;

o Fracéo de trabalho: sequéncia de viagens consecutivas sem intervalo;

o Jornada: programacéo diaria das viagens de um motorista.
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2.2.1 Meétodos de resolugéo

Um Problema de Atribuicdo Multinivel com Gargalo é apresentado por Carraresi e Gallo
(1984) para resolver o PEM de forma a balancear a distribuicdo de tarefas, equilibrando a
carga de trabalho dos motoristas. O problema é apresentado de uma forma generalizada, onde
sdo atribuidos para cada jornada de trabalho pesos que representem uma medida do custo da
jornada para os motoristas. Esse peso pode ser simplesmente a duracdo da jornada a ser
realizada pelo motorista ou alguma outra grandeza que possa mensurar a carga de trabalho. A
partir dai, o problema é encontrar jornadas balanceadas, minimizando a jornada de maior
custo. Para resolver o problema, os autores propem uma heuristica que encontra uma solucéo

subdtima para o problema, utilizando instancias geradas aleatoriamente e problemas reais.

Lourenco et al. (2001) propGem meta-heuristicas multiobjetivos para a resolucdo de
problemas reais de programacao da tripulacdo. Os autores apresentam um método de Busca
Tabu (BT) Multiobjetivo e um Algoritmo Genético (AG) Multiobjetivo, sendo que ambos
utilizam o método GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) como um
procedimento para resolver os subproblemas de cobertura de conjuntos enfrentados pelos
algoritmos. Os métodos propostos apresentaram bons resultados quando comparados com as
solugdes baseadas em Programacéo Linear (PL), provenientes da resolucéo feita pelo sistema
de suporte a tomada de decisdo GIST, adotado pelas empresas. Além disso, os usuarios do
sistema em diferentes companhias de transporte destacaram a importancia de considerar
diversos objetivos na qualidade da escala e a possibilidade de obter diversos cenarios para
analise, reduzindo significativamente a necessidade de ajustar manualmente a solucdo final

fornecida pelo sistema, o0 que acarretou em maior aceitacdo do sistema junto as companhias.

Em Dias et al. (2002) também é proposto um Algoritmo Genético que leva em consideracdo
diversas caracteristicas importantes para obter uma solucdo de qualidade, tais como: custos,
numero de jornadas, porcentagem da escala realizada por jornadas viaveis e duracdo meédia
das jornadas. O algoritmo foi testado com problemas de escalonamento de tripulacdo em
companhias aéreas, disponiveis em uma base de dados, e com problemas de porte médio de
empresas de onibus de Portugal. As companhias de transporte estudadas utilizam o sistema
GIST, que possui um modulo para realizar os escalonamentos, entretanto as solugdes néo
satisfazem as necessidades dos usuarios e estes acabam resolvendo o problema de forma

“semimanual” por meio de uma interface grafica do proprio sistema GIST, por considerarem
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suas solucbes melhores. A comparagdo do algoritmo foi feita com essas escalas
“semimanuais” e 0S resultados mostram que os AGs produziram solugdes satisfatorias
rapidamente e com qualidade que atendesse as expectativas da companhia de transporte
publico, que passaram a adotar o algoritmo proposto resolvendo em poucos minutos um

problema que levava diversas horas.

Um procedimento heuristico para resolver o PEM tomando como base a metaheuristica
Simulated Annealing (SA) é apresentada em Silva et al. (2002). Os autores justificam a
escolha, pelo fato desta metaheuristica ser robusta, de féacil implementagdo e produzir
solugdes de boa qualidade. Para a obtencéo de solugdes mais eficientes, séo explorados trés
movimentos distintos, descritos a seguir, que definem respectivamente as estruturas de
vizinhanca N®(s), N®(s) e N®(s) de uma solucio s:

o Inserir Tarefa: consiste em atribuir uma tarefa de uma tripulagéo i a uma tripulacéo j a
partir do sorteio de duas tripulagdes quaisquer i e j, contanto que a tarefa i tenha pelo
menos uma tarefa.

o Trocar Duas Tarefas: consiste em trocar duas tarefas p e g, escolhidas aleatoriamente,
entre duas tripulacdes i e j, também escolhidas aleatoriamente, contanto que as tarefas
I e j possuam pelo menos uma tarefa.

o Trocar Dois Pedagos de Jornada: consiste em selecionar duas tarefas p e q de duas
tripulacGes distintas i e j e, a partir disso, compor a nova jornada da tripulacdo i com o
pedaco anterior a tarefa p selecionada mais o novo pedago comecando da tarefa g. De

forma analoga, o movimento é feito para a jornada j.

Souza et al. (2003) faz uma continuidade de Silva et al. (2002), utilizando novas estruturas de
vizinhanca para o SA e para o Método VNS. Os movimentos utilizados sdo 0s mesmos de
Silva et al. (2002), descritos acima, entretanto, o critério de escolha dos dois tripulantes
envolvidos no movimento é definido a partir de duas listas: L1, que contém 20% dos
tripulantes com as maiores jornadas, e L2, que contém 20% dos tripulantes com menores
jornadas. A partir disso, é selecionado um tripulante da lista L1 e outro da L2, de forma a

minimizar a ociosidade ou sobrecarga na jornada de trabalho.

No método VNS, Souza et al. (2003) utilizam as trés estruturas de vizinhanga descritas acima,
por ordem crescente de complexidade (N(s), N@(s) e N®)(s)) e, para evitar a analise

completa de uma dada vizinhanca em cada iteracdo, a busca na vizinhanga corrente é
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interrompida sempre que ocorrer uma melhoria na solugdo. Na aplicacdo do SA, foram
utilizadas as trés estruturas de vizinhanca para elaborar quatro estratégias de busca. Nas trés
primeiras, foram utilizadas, as estruturas N(s), N@(s) e N®)(s), respectivamente. Na quarta

estratégia, a busca utiliza uma dessas estruturas a cada iteracdo, escolhidas de forma aleatoria.

Os resultados da pesquisa de Souza et al. (2003) mostram que o Método VNS e o0 SA com o
movimento 1-opt (Inserir Tarefa) produziram solucGes de qualidade e com reducdo do
numero de tripulacbes e horas extras quando comparadas com a solucdo adotada pela
empresa. Entretanto, as outras estratégias de busca para 0 SA sequer foram capazes de
encontrar uma solucéo factivel dentro do tempo de processamento estabelecido. Dessa forma,
seria necessario um tempo de processamento maior para que essas estratégias apresentassem

resultados satisfatorios.

Silva et al. (2004) apresentam uma metodologia que formula o PET como um modelo de
particionamento, e utiliza o0 método Simplex para resolvé-lo. Para reduzir o nimero de
possiveis combinacdes, as tarefas localizadas no inicio e no final das jornadas de cada veiculo
foram agrupadas de tal forma que o tempo minimo de trabalho fosse atingido, o que resultou
numa reducdo de 1190 para 535 tarefas. Em seguida, foram consideradas todas as possiveis
combinac@es das tarefas na geracdo de jornadas e apenas as jornadas viaveis foram incluidas
no modelo. Para validar o método proposto foram realizados testes com instancias reais,
resolvendo um problema de particionamento para cada linha separadamente, com o uso do
pacote LINGO. Essa metodologia possibilita resolver o problema de cada linha
individualmente de forma exata, entretanto, considerar o conjunto de todas as linhas como um
unico problema, possibilitando que a tripulacdo execute tarefas de linhas distintas, reduziria
ainda mais 0s custos, horas extras e tempo ocioso, mas esta pratica ndo é permitida na

empresa e 0 problema exato seria insoltvel do ponto de vista computacional.

Mauri e Lorena (2004) propGem uma metodologia interativa baseada na aplicacdo do
Algoritmo de Treinamento Populacional (ATP) juntamente com Programacédo Linear (PL)
para resolver o PEM. Nessa abordagem, o problema é descrito como o de formacdo de uma
matriz, na qual as tripulagcbes séo representadas pelas colunas e as tarefas pelas linhas, que é
usada para resolver o Problema de Particionamento de Conjuntos (PPC). No algoritmo
proposto, é gerada aleatoriamente uma solucdo inicial contendo colunas que atendam as

restricdes essenciais e cubram todas as tarefas. Entdo a PL é resolvida e novas colunas séo
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geradas através do ATP. Esse processo € repetido até que a solugdo da PL estabilize ou que o
limite de iteracBes seja alcangado. Feito isso, a PL é convertida em Programacdo Linear
Inteira (PLI) e resolvida pelo software de otimizacdo CPLEX. Para validar o algoritmo foram
realizados testes com instancias geradas aleatoriamente, baseadas em problemas reais, de até
500 tarefas e na comparacdo com a metaheuristica Simulated Annealing, os resultados
encontrados pelo método proposto foram superiores.

Em Marinho et al. (2004) o problema de programacédo da tripulacéo é abordado atraves de um
método de Busca Tabu (BT), sendo desenvolvidas varias versdes do método a partir de
diferentes critérios de exploragdo das vizinhangas. Para definir a vizinhanga sdo considerados
dois tipos de movimentos: a realocacdo de uma tarefa de uma jornada para outra e a troca de
tarefas entre duas jornadas. As versGes propostas pelos autores sdo comparadas com um
método de VNS. Na comparagdo, utilizando dados reais de uma empresa de transporte
publico da cidade de Belo Horizonte, os resultados mostram a superioridade do método

proposto, conseguindo melhores solucBes e em tempo menor.

Uma solucdo para o PPT baseada em Iterated Local Search (ILS) e Busca Tabu é apresentada
em Gongalves (2010). O autor propde duas versdes da meta-heuristica Iterated Local Search e
uma versdao de BT para efeitos de comparacdo. As estruturas de vizinhanga também
consideram os movimentos de Realocacdo e Troca de tarefas. Gongalves (2010) também
considera uma heuristica para controle do nimero de jornadas, eliminando parte das jornadas
vazias, visando reduzir o nimero de combinacdes e acelerar a busca, porém mantendo outras
de forma a evitar que uma solucdo de qualidade superior com maior nimero de jornadas seja
descartada. As instancias utilizadas para teste foram geradas baseando-se em dados reais de
uma empresa de transporte publico que opera em Belo Horizonte. Na comparacdo, a meta-
heuristica ILS apresentou os melhores resultados quando comparada com uma abordagem ILS

com memoria de perturbacédo de curto prazo e com uma abordagem baseada em BT.

Para a resolucdo de pequenas instancias do PEM, Santos e Mateus (2007) apresentam um
método exato de geragdo de colunas que utiliza um Algoritmo Genetico (AG) para a
resolucdo dos subproblemas de geracdo de novas colunas, geralmente resolvidos por PL ou
por PLI. No método proposto, o AG é utilizado para gerar a maioria das colunas e a PLI é
utilizada caso o AG falhe na geragdo boas colunas. A inclusdo do AG na resolucdo dos

subproblemas mostrou que apesar dele gerar mais colunas, a maioria inutil, ele rapidamente
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adiciona as melhores colunas que fazem parte da solucéo étima, o que possibilita o algoritmo
convergir bem mais rapido que as abordagens tradicionais de resolu¢do dos subproblemas

encontradas na literatura.

Para a elaboracdo de jornadas de trabalho para motoristas e cobradores de 6nibus, Siqueira et
al. (2004) baseiam-se em problemas de emparelhamento e utilizam o algoritmo do Matching
de peso maximo aplicado a trés empresas de transporte coletivo de Curitiba. Na primeira fase
da abordagem, os autores resolvem o problema de programacdo didria das jornadas. Na
segunda fase, sdo atribuidas jornadas de fim de semana para cada jornada de dia de semana,
formando as jornadas semanais de trabalho. Por fim, na terceira fase sdo designados aos
funcionarios jornadas semanais de trabalho, de acordo com suas preferéncias e
disponibilidade. Todas as fases sdo resolvidas como um problema de emparelhamento,
utilizando-se do algoritmo do Matching de peso méximo. Foram conseguidos resultados
muito satisfatérios na comparacéo com as escalas obtidas pelos métodos heuristicos utilizados

pelas empresas.

Outra metodologia baseada no problema de emparelhamento é apresentada por Silva et al.
(2005), baseada no trabalho de Siqueira (1999), entretanto com aplicacOes sucessivas do
modelo de emparelhamento. Os autores apresentam duas metodologias distintas para a
construcdo da rede sobre a qual é aplicado o algoritmo de emparelhamento com peso méaximo.
A primeira metodologia consiste na divisdo das tarefas em periodos para forcar o
agrupamento das tarefas pertencentes ao mesmo periodo, sendo este manha, tarde ou noite. A
segunda metodologia consiste no agrupamento das tarefas em blocos de maior duracdo, que
representa a situacdo operacional, na qual a tripulacdo inicia a operacdo a partir da garagem e
permanece com o veiculo por um dado periodo minimo de tempo, sendo que 0 mesmo ocorre
com a tripulacdo que retorna com o veiculo a garagem no final da operacdo. As solucdes
geradas pelas duas metodologias atenderam as restricbes com custos reduzidos. Entretanto,
pode-se perceber que a segunda metodologia apresentou melhores resultados do que a

primeira.

Calvi (2005) propde um novo algoritmo heuristico para a resolugdo do PEM baseado na
resolucdo de sucessivos Problemas de Designacdo, também conhecido como Problema de
Atribuicdo, que surgem de um modelo baseado em grafo multipartido. O algoritmo ¢é

composto de duas fases: construcdo da solucéo inicial e melhoramento da solugdo. Na fase
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construtiva sdo resolvidos problemas de designacdo para cada camada do grafo, que relaciona
0s custos de atribuir uma tarefa i a uma jornada j. Na fase de melhoramento sdo utilizados
dois procedimentos de melhoria. O primeiro realiza a divisdo das jornadas em jornadas
parciais a esquerda e a direita, sendo que a recombinacdo dessas jornadas é dada pela
resolucdo de um Problema de Designagdo. O segundo procedimento consiste em separar a
ultima tarefa das jornadas com horas extras e recombinar as jornadas parciais para obter uma

nova solucao.

Para formacéo das matrizes de custo, Calvi (2005) realiza testes com trés diferentes funcoes
de custo considerando minutos pagos, minutos ociosos e minutos extras. Para comparagédo
foram utilizados dados reais e os resultados alcancados foram melhores que os resultados
obtidos por um modelo do Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC), sendo que as funcdes
de custo que apresentaram 0s melhores resultados foram: a fun¢do que considera 0s minutos
0ciosos na jornada e a funcéo que considera 0 custo como minutos 0ciosos na jornada mais o
custo de hora extra. Na comparacdo com a solucdo da empresa o algoritmo proposto

apresentou qualidade superior, cumprindo todas as regras impostas.

Leone et al. (2010) propdem nova formulacdo matemética para o PEM considerando as
restricbes enfrentadas por empresas de transporte italianas. A solucdo exata do modelo
matematico proposto foi obtida utilizando as ferramentas GAMS (General Algebraic
Modelling System) 2005 e Cplex 9.1.2 e os resultados obtidos mostram que o modelo exato
pode ser aplicado apenas para instancias de pequeno ou médio porte. Devido a complexidade
do problema, solucbes de boa qualidade para as grandes instancias podem ser obtidas apenas
por meio de técnicas heuristicas. Em vista disso, Leone et al. (2010) também propdem um
algoritmo baseado na heuristica GRASP, utilizando trés estratégias de busca em vizinhanca,
que consideram: troca de tarefas entre jornadas, recombinacdo de jornadas parciais e
recombinacéo de jornadas parciais em diferentes pontos. Testes realizados com instancias de
dados reais puderam comprovar a eficacia do método proposto, comparado a um método

exato.

Em Silva e Cunha (2010) também é apresentado um modelo de resolu¢do do PEM baseado na
heuristica GRASP, entretanto, a busca local é realizada pela técnica de Busca em Vizinhanca
de Grande Porte (BVGP). Os autores ressaltam que a grande vantagem de utilizar essa técnica

de busca é que ela possibilita explorar um espaco de solugdes muito mais abrangente do que
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aqueles pesquisados por outras heuristicas encontradas na literatura. O diferencial dessa
técnica BVGP é que ela possibilita realizar movimentos de realocacéo e de troca 2-optimal,
assim como movimentos de troca de 3-optimal até n-optimal, onde n representa 0 nimero de
tripulantes que compdem a escala. Para aplicar a técnica BVGP foi concebida uma rede de
melhoria, que permite melhorar a qualidade das solugdes por meio da deteccdo de ciclos
validos.

A heuristica proposta por Silva e Cunha (2010) foi testada com dados operacionais reais de
uma empresa de transporte publico de Belo Horizonte e pdde-se perceber que o modelo é
capaz de construir solugBes com as mesmas caracteristicas das utilizadas na pratica, porém,
com ganhos consideraveis tendo em vista o numero de funcionarios necessarios e a

quantidade de horas extras constantes nas jornadas.

Os trabalhos acima apresentados utilizam uma abordagem sequencial para a resolucdo do
problema de planejamento das escalas de trabalho do transporte coletivo, resolvendo o
problema de escalonamento de veiculos e o problema de escalonamento da tripulacdo em
etapas distintas. Outra abordagem para a resolucdo do problema é a abordagem integrada, na

qual os problemas de escalonamento de veiculos e motoristas sdo resolvidos simultaneamente.

Uma abordagem integrada do problema de escalonamento de veiculos e de motoristas para
diversas garagens é realizada por Huisman et al. (2005), no qual sdo propostos dois diferentes
modelos e algoritmos para a resolugdo do Multiple-Depot Integrated Vehicle and Crew
Scheduling (MD-VCSP). Ambos os algoritmos séo baseados em uma combinagdo de técnicas
de geracdo de colunas com relaxacdo Lagrangeana. Sdo realizados experimentos com oito
instancias derivadas de um problema real envolvendo 1104 viagens e com diversas instancias
geradas aleatoriamente, de no méaximo 400 viagens. Em todas as comparagdes, os algoritmos

propostos apresentaram melhores resultados que uma abordagem sequencial.

Prata (2010) apresenta uma revisao bibliografica sobre o problema de programacéo integrada
de veiculos e motoristas, apresentando os principais modelos matematicos para a abordagem

integrada e também as abordagens tradicionais sequenciais.

Na Tabela 1 é apresentado um resumo dos trabalhos citados relacionados com o PEM, o

método utilizado e uma caracteristica que o diferencie.



Tabela 1: Quadro-resumo dos trabalhos citados

17

Referéncia

Método

Particularidade

Carraresi e Gallo (1984)

Lourenco et al. (2001)

Dias et al. (2002)
Silva et al. (2002)

Souza et al. (2003)

Silva et al. (2004)

Mauri e Lorena (2004)

Marinho et al. (2004)

Goncalves (2010)

Santos e Mateus (2007)

Siqueira et al. (2004)

Silva et al. (2005)

Calvi (2005)

Leone et al. (2010)

Silva e Cunha (2010)

Huisman et al. (2005)

Problema de Atribuicdo com

Gargalo

Busca Tabu e Algoritmo
Genetico

Algoritmo Genético

Simulated Annealing

Simulated Annealing e
Variable Neighborhood
Search

Geracdo de Colunas

Geracdo de Colunas

Busca Tabu

Iterated Local Search e
Busca Tabu

Geracéo de Colunas

Algoritmo do Matching de
peso maximo

Algoritmo do Matching de
peso maximo

Problema de Atribuicéo

Exato e GRASP

GRASP

Geracdo de Colunas com
Relaxacdo Lagrangeana

Obijetiva encontrar jornadas
balanceadas

Multiobjetivo e utilizam a heuristica
GRASP para resolver subproblemas

Multiobjetivo

Utilizam trés movimentos distintos de
exploracédo

Mesmos movimentos de Silva et al.
(2002), porém selecionando apenas
0s 20% dos tripulantes com maiores e
menores jornadas para 0 movimento

Resolvem o problema exato para cada
linha da empresa

Utilizam um Algoritmo de
Treinamento Populacional combinado
com Programacdo Linear

Séo desenvolvidas diversas versfes a
partir de diferentes critérios de
exploragéo da vizinhanca

Controle do namero de jornadas

Utiliza um Algoritmo Genético para
resolver os subproblemas de geracéo
de novas colunas

Resolve o escalonamento diario e
semanal

Baseado em Siqueira (1999), porém
com aplicagdes sucessivas do modelo
de emparelhamento

Faz uma comparacéo entre diferentes
fungbes de custos de atribuicdo

Modelo exato para 0s menores
problemas e heuristica GRASP para
0S maiores

Busca local é realizada pela técnica
de Busca em Vizinhancga de Grande
Porte (BVGP)

Abordagem integrada do
Escalonamento de Veiculos e
Tripulagdo
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2.3 Problema de Atribuigao

O Problema de Atribuicdo (PA), também encontrado na literatura como Problema de
Designacao ou Assignment Problem, é um classico problema de Otimizacdo Combinatdria em
Pesquisa Operacional. De acordo com Hillier e Lieberman (2010), é um tipo especial de
problema de programacéo linear no qual os designados sdo indicados para a realizagdo de
tarefas. Os exemplos mais comuns do problema de atribuigdo sdo as situacOes de designar

tarefas para maquinas, tarefas para funcionarios ou funcionarios para maquinas.

A solucdo do PA equivale ao emparelhamento perfeito de custo minimo em um grafo
bipartido. Assim, dada uma matriz de custos de dimensdes nxn, o problema consiste em
associar cada linha i a uma coluna j sob um custo cj;, de modo que a soma dos custos seja a

menor possivel. O problema pode ser formulado da seguinte maneira:

Minimizar D> c; . X;; (1)
i=1 j-1

Sujeitoa: Y x; =1; j=1..,n (2)
i=1
D% =1 i=1..,n; (3)
=1
x; € {0.1}; i=1..,n; j=1..,n (4)

A atribuicdo de uma linha i a uma coluna j faz com que x;; assuma valor 1 ou 0, caso
contrario. A funcdo-objetivo (1) minimiza o custo da soma das atribuicdes entre linhas e
colunas; a restricdo (2) exige que para cada linha haja uma coluna associada; a restricao (3)
garante que para cada coluna seja designada uma linha; a restrigdo (4) garante que as variaveis

envolvidas assumam apenas os valores de decisdo O e 1.

Em outras palavras, de acordo com Hillier e Lieberman (2010) o problema de designacao
deve satisfazer as seguintes hipoteses:

1. O numero de designados e o nimero de tarefas sdo iguais, sendo representado por n.

2. Deve-se atribuir a cada designado exatamente uma tarefa.
3. Cada tarefa deve ser realizada exatamente por um designado.
4

H& um custo associado ao designado i (i=1, 2,..., n) executando a tarefa j (j=1, 2,..., n).
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5. O objetivo € determinar como todas as n designacfes devem ser feitas para minimizar

0 custo total.

O modelo matematico e as hipOteses apresentadas acima tratam da minimizacdo das
associacOes, que geralmente tratam de custos e tempo. Entretanto, caso o objetivo seja

maximizar as associagdes, no caso do lucro, basta utilizar valores opostos, no caso, negativos.

Os problemas que ndo sdo balanceados, ou seja, 0s quais ndo ha igual nimero de designados e
tarefas, podem ser facilmente reformulados e balanceados através da introducéo de tarefas
ficticias, caso o numero de designados seja maior, ou de designados ficticios caso contrario
(HILLIER e LIEBERMAN, 2010).

Um dos algoritmos de otimizacdo mais utilizados para a resolucéo desse problema é o Método
Hangaro, denominacdo dada em homenagem aos pesquisadores hingaros que o

desenvolveram, que explora eficientemente a estrutura do PA.

Outro algoritmo para a resolugdo do problema foi proposto por Carpaneto e Toth (1987). Esse
algoritmo combina o procedimento do Menor Caminho Aumentante com o Método Hungaro,
garante solucdo 6tima e tem complexidade O(n®). Além disso, de acordo com experimentos
realizados pelos autores, 0 algoritmo proposto se mostrou mais rapido que o método hdngaro

na maioria das instancias utilizadas.

2.4 Grafos

Grafos sdo modelos que representam objetos e suas relagdes e estdo presentes em diferentes
tipos de problemas, como: estrutura web, roteamento e alocac6es (matching). De acordo com
Ziviani (2004) um grafo é uma estrutura G = (V,A), onde V € um conjunto ndo vazio de
elementos denominados vértices e A é um conjunto de elementos denominados arestas, ou

seja, um grafo pode ser definido como um conjunto de elementos e suas relagdes.

Segundo Ziviani (2004), considerando um grafo G = (V,A), podemos chamé-lo de grafo
orientado se V & um conjunto finito de vertices e A € um conjunto de arestas com uma
relagéo binaria em V, ou seja, se (V;,vj) # (vj,Vi), onde v;, vj € V. Quando um grafo G = (V,A)

possui 0 conjunto de arestas constituido de pares de vértices ndo ordenados, este é chamado
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de grafo ndo direcionado, segundo Ziviani (2004), ou seja, quando (vi,v;) = (v;j,v;). Na Figura 2
séo apresentados exemplos para os dois tipos de grafos.

(b)

Figura 2: (a) Grafo direcionado (b) Grafo néo direcionado. Adaptado de: Ziviani, 2004

De acordo com Cormen et al. (2002), um grafo bipartido € um grafo G = (V,A) em que V pode
ser particionado em dois subconjuntos disjuntos V; e V, composto de arestas (u,v) € A, tais
que u € Vi e v € V,, ou vice-versa. Dessa forma, o grafo fica dividido em dois conjuntos

distintos, de modo que toda aresta A tem uma extremidade em V; e outra em V.

Por sua vez, um grafo multipartido consiste de um grafo G = (V,A) em que V pode ser
particionado em n subconjuntos disjuntos Vi, Vo, ..., Vi, sendo que dois veértices u e v podem
ser adjacentes se pertencem a conjuntos distintos, de modo que toda aresta A tem uma

extremidade em V; e outra em Vis1., 1 =1,... ,n-1.

2.5 Algoritmos Heuristicos e Meta-heuristicas

Para problemas que apresentam grande quantidade de informacdo e muitas possibilidades de
combinacdo, torna-se inviavel realizar testes com todas as combinages, ou seja, resolvé-lo de
forma exata, pois 0 tempo necessario para tal resolucdo seria inviavel para uma aplicagédo
pratica. Os algoritmos heuristicos foram desenvolvidos com a finalidade de se resolver estes
problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional razoavel. Assim, 0s
algoritmos heuristicos ndo garantem encontrar a solucdo 6tima do problema, mas sdo capazes

de retornar uma solucdo de qualidade em tempo aceitavel (CHAVES, 2003).

Impulsionadas pelos complexos problemas de otimizagdo, surgiram diversas propostas de
meta-heuristicas, que consistem em um tipo de algoritmo que basicamente tenta combinar

métodos heuristicos basicos em um nivel superior para uma exploracdo mais eficiente e eficaz
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do espaco de busca (BLUM e ROLI, 2003). Entre as meta-heuristicas encontram-se 0s
Algoritmos Genéticos, Ant System, Iterated Local Search, Busca Tabu, Variable

Neighborhood Search, Simulated Annealing, GRASP, entre outros.

Neste trabalho foi utilizada a metaheuristica VND (Variable Neighborhood Descent), que é
uma variacdo do VNS (Variable Neighborhood Search). O VNS é uma meta-heuristica
proposta por Hansen e Mladenovic (2001) que aplica uma estratégia baseada em trocas
dindmicas entre estruturas de vizinhanca. No VND ¢ aplicada uma busca local pela melhor
melhoria e caso seja encontrado um minimo local, a busca continua com outra estrutura de
vizinhanga. (BLUM e ROLI, 2003).
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Caracterizagédo do problema

O PEM consiste basicamente em realizar a programacdo da escala didria de viagens dos
motoristas, com o objetivo de minimizar o custo operacional total e atender as restri¢cbes do
problema, que consideram aspectos legais, acordo coletivo com o sindicato da categoria e

politicas da empresa.

A programacdo das escalas dos motoristas geralmente recebe como dados de entrada a
programacdo dos veiculos previamente definida e as restricbes do problema, impostas pela
CLT (Consolidacdo das Leis do Trabalho), pelo acordo coletivo com o sindicato e pela
politica da empresa. A programagdo dos veiculos define os blocos de veiculos e as tarefas, ou
viagens, sdo definidas como o percurso no qual ndo é possivel realizar a troca de motoristas,
conforme apresenta Silva e Cunha (2010). Dessa forma, uma tarefa apresenta informacdes
como linha operada, pontos de origem e destino, horario de inicio, duracdo e veiculo

utilizado.

No estudo de caso considerado sdo utilizadas as mesmas instancias de Calvi (2005),
apresentadas na Tabela 2, que compreendem duas instancias de dados reais, fornecidas por
duas empresas de transporte urbano de passageiros do estado do Parana e oito instancias

geradas aleatoriamente por Calvi (2005) a partir do problema de 2313 viagens.

Tabela 2: Instancias utilizadas

Instancia Numero de viagens Tipo
RE412 412 Problema real
RE2313 2313 Problema real
AL130 130 Gerada aleatoriamente
AL251 251 Gerada aleatoriamente
AL512 512 Gerada aleatoriamente
AL761 761 Gerada aleatoriamente
AL1000 1000 Gerada aleatoriamente
AL1253 1253 Gerada aleatoriamente
AL1517 1517 Gerada aleatoriamente

AL2010 2010 Gerada aleatoriamente
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As principais caracteristicas e a descrigdo das restrigdes envolvidas no problema em estudo
séo apresentadas a seguir:

o A escala de veiculos ja esta definida e segue o planejamento realizado pela empresa,
conforme Calvi (2005);

o A programacéo das escalas dos motoristas considera um horizonte de planejamento de
um dia;

o S&o considerados dois possiveis pontos de troca entre 0os motoristas: a garagem da
empresa e o0 terminal urbano;

o As trocas de veiculos entre 0os motoristas sdo permitidas, mas devem ser feitas sem
eXCessos;

o A jornada de trabalho normal do motorista tem duragdo de 7 horas e 20 minutos. Caso
a jornada realizada seja menor, ainda assim serd pago conforme o tempo minimo pago
por uma jornada de trabalho, ou seja, 7 horas e 20 minutos;

o O tempo méaximo de horas extras trabalhadas ndo deve exceder 2 horas, ou seja, a
jornada com horas extras podera ter duracdo maxima de até 9 horas e 20 minutos
trabalhados;

o O valor das horas extras trabalhadas recebe um adicional de 50% sobre o valor pago
pela hora normal;

o A duracdo méxima do trabalho continuo € de 6 horas. Quando a duragdo do trabalho
ultrapassar 6 horas, devera ser concedido um intervalo para descanso;

o O intervalo para descanso deverd ter um tempo minimo de 1 hora e 30 minutos e
maximo de 5 horas;

o A extensdo maxima da jornada, considerando o tempo trabalhado mais o tempo de
folga, deve ser de até 13 horas. 1sso ocorre, pois o intervalo entre o fim da jornada de
um dia e o inicio da jornada do outro dia deve ser de no minimo 11 horas, assim
considerando que o motorista podera executar a mesma jornada no dia seguinte temos
que a duracgéo da jornada total ndo deve ser maior do que 13 horas;

o As horas trabalhadas no periodo noturno, entre as 22 horas de um dia e as 05 horas do
dia seguinte possuem duragédo de 52,5 minutos;

o Sobre as horas trabalhadas no horario noturno haverd um adicional de 20% sobre o

custo da jornada normal.

Complementando a descri¢do do problema, a Tabela 3 apresenta de forma sintética a duracao

da hora de trabalho e o custo do minuto pago nos diferentes periodos do dia.
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Tabela 3: Duragéo da hora de trabalho (em min.) e custo (em min. pagos) por periodo do dia

Periodo Intervalo Duracao da hora de Custo do minuto
trabalho (em minutos)  (em minutos pagos)
Periodo normal 05:00 ~ 22:00 60,0 1,00
Periodo noturno 22:00 ~ 05:00 52,5 1,20

Por sua vez, a Tabela 4 apresenta de forma resumida as restricGes referentes as jornadas de

trabalho dos motoristas.

Tabela 4: Restric6es das jornadas de trabalho

Restricdo Minimo Maximo

Duracéo do trabalho normal - 07:20

Duracao do trabalho (com hora extra) - 09:20
Duracéo do trabalho continuo - 06:00
Duracéo do intervalo  01:30 05:00

Duracao da jornada total - 13:00

3.2 Algoritmos Propostos

3.2.1 Considerac0es Iniciais

Para a resolucdo do Problema de Escalonamento de Motoristas € proposto um algoritmo
heuristico hibrido baseado na resolucdo de sucessivos Problemas de Atribuicdo (PA). O
algoritmo ¢é dividido em duas fases: construcdo da solucéo inicial e melhoramento da solucéo.
Para a resolucdo dos PAs, foi implementado o algoritmo de Carpaneto e Toth (1987), um
algoritmo exato que garante a solucdo 6tima para o PA, que combina o método hingaro com

0 método shortest augmenting path.

Na fase de constru¢do da solucdo inicial, é construido um grafo multipartido no qual as
jornadas sdo representadas e que serd utilizado para realizar as recombinagdes na fase de
melhoramento. Nesse grafo, os vertices representam 0s pontos de parada e as arestas

correspondem a duracéo das viagens.

Na fase de melhoramento, sdo utilizados dois procedimentos baseados em recombinages de
trechos entre jornadas: o0 PCR e o K-Swap, executados de maneira intercalada. Diferentes

testes séo realizados, variando a sequéncia de execucdo destes procedimentos.
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3.2.2 Construcao da solugéo inicial

O primeiro procedimento para a resolucdo do problema consiste em dividir todas as viagens
que devem ser realizadas na programacdo em subgrupos de viagens, de forma que cada
subgrupo contenha apenas viagens que ndo podem ser designadas em sequéncia. Esses
subgrupos sdo muito importantes e sdo utilizados durante toda a resolugéo, pois constituem as
camadas do problema, onde serdo designadas as tarefas para cada motorista e realizadas as

recombinaces entre as jornadas, através da resolucdo de PAs.

A construgdo da solucéo inicial é feita de forma similar a realizada em Calvi (2005) e consiste
em gerar um grafo multipartido através da resolucdo de sucessivos PAs, no qual cada jornada
de trabalho corresponde a um caminho da primeira a Gltima camada. Em cada camada é

criada uma matriz de custos quadrada C* = [cikj] de ordem n;, onde n; corresponde a soma

do total de jornadas ja criadas, n_jor, com o total de viagens que devem ser designadas na
camada k, v,. Na criacdo da matriz de custos é necesséria a incluséo de tarefas e/ou jornadas
ficticias para que a matriz se torne quadrada, com o nimero de linhas igual ao numero de
colunas, o que é um requisito para resolver o PA, conforme alerta Pentico (2007). O algoritmo
inicia com o valor de n_jor igual a zero e conforme as viagens véo sendo alocadas o valor de

n_jor vai sendo incrementado conforme crescem o numero de jornadas.

As linhas da matriz de custos C podem ser divididas em duas partes:
o Jornadas, de tamanho n_jor, consistindo das jornadas j& alocadas, permitindo que
novas tarefas sejam alocadas a essas jornadas;
o Jornadas Ficticias, de tamanho vy, que consistem de possiveis novas jornadas, para
garantir que todas as viagens sejam cumpridas mesmo se as jornadas atuais nédo

puderem receber estas tarefas.

Por sua vez, as colunas da matriz C também sdo divididas em duas partes:
o Viagens, de tamanho vy, consistindo das novas viagens que devem ser designadas na
camada k;
o Viagens Ficticias, de tamanho n_jor, que podem assumir intervalo de folga ou tarefa
vazia caso sejam designadas para jornadas ja existentes, ou que podem ser

desconsideradas caso sejam designadas para jornadas ficticias.
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Com relacdo as tarefas vazias, caso estas sejam designadas no meio de uma jornada,

representardo tempo ocioso na jornada, no qual o motorista esta sendo pago, mas néo realiza

nenhuma viagem, o que deve ser evitado. Caso seja designada para uma jornada ficticia, esta

tarefa é simplesmente desconsiderada.

Conforme explicado, as linhas e colunas da matriz sdo divididas em duas partes, resultando

em quatro blocos, com diferentes critérios de custos, conforme ilustrado na Figura 2.

Viagens Viagens Ficticias
Bloco 1 Bloco 2
k ..
Cj = f@)) o
Jornadas ) ¢k =f@,j)+CF
ou Cij = 00
Bloco 3 Bloco 4
Jornadas Ficticias ck =CNJ =0

Figura 3: Estrutura da matriz de custos na construcdo da solucéo inicial

Para mais detalhes, segue descricao dos quatro blocos de custos da matriz:

Bloco 1: formado pelas viagens que devem ser alocadas na camada em resolucao e
pelas jornadas ja atribuidas. A preferéncia é que as novas viagens sejam atribuidas as
jornadas ja existentes. Caso essa atribui¢do seja viavel, a funcao f (i, j) retorna o custo
de atribuir a tarefa j a jornada i, caso contrario a funcgdo retorna um custo infinito, para
evitar a atribuicéo;

Bloco 2: formado pela viagens ficticias e pelas jornadas ja atribuidas. Nesse bloco, as
jornadas ficticias podem representar um intervalo de folga ou uma tarefa em vazio.
Nesse caso, a fungdo f(i,j) retorna o custo de atribuir um intervalo de folga ou um
tempo ocioso a jornada i. Além disso, é acrescido um custo CF que torna a atribuigéo
de viagens ficticias menos atrativas;

Bloco 3: formado pelas viagens que devem ser alocadas na presente camada e pelas

jornadas ficticias. A funcdo deste bloco € permitir que novas jornadas sejam criadas
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quando as viagens ndo puderem ser designadas as jornadas j& existentes. Para
controlar o crescimento do numero de jornadas, este bloco recebe um custo CNJ, cujo
valor é o custo de uma nova jornada, considerando o tempo minimo pago.

iv.  Bloco 4: formado pelas viagens ficticias e pelas jornadas ficticias. Sua funcéo é apenas

completar a matriz. Assim, este bloco recebe custo zero.

Na criagdo da matriz de custos, o custo de atribuir uma viagem j a uma jornada i, dado pela
fungdo f(i,j), pode seguir duas diferentes equacgdes, f1 e f2, descritas abaixo, sendo a

principal diferenca o fato de f2 ndo considerar o custo de horas extras, considerado pela f1.

F1(i,)) = €CO(i,j) + CHE(,j) + CTV(i,j) + Pen.nRV (5)
£2(i,)) = CO(i,j) + CTV(i,j) + Pen.nRV (6)

Nas equacgoes (5) e (6), CO(i,j) é o custo em minutos ociosos, CHE (i, j) é o custo de horas
extras, CTV (i, j) penaliza caso haja troca de veiculos, nRV é o numero de restri¢cdes violadas

nessa atribuicdo e Pen € o custo de penalidade devido as violacGes de restrigcdes.

Seguindo a metodologia, um problema de atribuicéo é criado para cada camada do problema.
A resolucdo do PA indica para quais jornadas devem ser designadas as tarefas, permitindo a
criacdo de novas jornadas. A solucéo inicial é obtida ap6s a resolucdo do PA para todas as
camadas do problema. De forma resumida, a Figura 3, descreve o procedimento de construgéo

da solucdo inicial.

Construcédo da Solucao Inicial
Inicio;
Inicialize os dados;
Divida as viagens em subgrupos gue contenham as viagens que ndo podem ser
alocadas em sequéncia;
Para a =1 até o total de camadas k faca:
Gere a matriz de custos C correspondente a camada a;
Resolva o PA da matriz C;
Atribua as viagens aos motoristas conforme o resultado obtido;

Fim.

Figura 4: Passos para a construcdo da solucéo inicial
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Um exemplo de solucgdo inicial é apresentado na Figura 4, onde sdo apresentadas as jornadas,
as camadas, os locais de inicio e término das viagens e a duracdo das viagens. Na figura, 0s
locais de inicio e término das viagens sdo representados pelos vértices com as letras G e T,

enquanto a duracao das viagens ou do intervalo de folga é representada pelo comprimento das

setas.
i Camada 1 Camada | Camada | Camada | Camada | Camada 1 Camada
b1 2 | 3 | 4 | 5 | 6 1 7
| | | | | | |
| | | | | | |
— s s ~— ]
| | | | | | |
| | | | | | |
Jornada 2 : : m =@—Folga : FoIga%»@—»@
} } w | I
l l
)

|
| | | |
| | | |
| | | |
| | | | |
Jornada 3 @—»@ } :@ —»{ T FoIga}—»@—}»@—»@
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
Jornada 4 i @—»@ : :KI'\ : :@FolgaM i
| | | U | ; | |
| | | | | | |
| | | | | | |
Corte: 1 2 3 4 5 6 7
Legenda:

—»  Viagem sem passageiros
—»  Viagem com passageiros
—> Intervalo para folga

Figura 5: Exemplo de solucéo inicial

3.2.3 Fase de Melhoramento

A fase de melhoramento € composta por dois procedimentos, o Procedimento de Cortes e
Recombinacdes (PCR) e o K-Swap, que sdo utilizados para minimizar o custo total da
solucdo. De posse do grafo com as jornadas construidas, como no exemplo da Figura 4, o
PCR busca reduzir o custo total da solucdo atraves da troca de pedagos entre jornadas. Para
isso, realiza um corte entre duas camadas, que divide cada uma das n jornadas em duas
jornadas parciais, ficando uma parte a esquerda e outra parte a direita do corte. Apos o corte, é
calculado o custo de se associar cada um dos n trechos de jornada a esquerda do corte com

cada um dos n trechos a direita do corte. Assim, é construida a matriz de custos D* = [d{‘j],
de dimensdes n x n, onde n corresponde ao numero total de jornadas e o valor de d{‘j é dado

por g(i,j), que corresponde ao custo de associar a jornada a esquerda i com a jornada a
direita j, se a associacdo for possivel, mais possiveis penalidades. Caso essa associagdo ndo

seja possivel, dllj- recebe custo infinito, conforme demonstrado na Figura 5.



Jornadas a direita

df = g(@.j)

Jornadas a ou
Esquerda

Figura 6: Estrutura da matriz de custos na execugdo do PCR

A Figura 6 exemplifica as possibilidades de recombinacdo do PCR entre as jornadas ao
resolver a camada 3, representadas pelas setas pontilhadas. Note que para a Jornada 1 ndo é
possivel qualquer recombinagdo, uma vez que sua viagem termina apds o horério de inicio das
outras viagens da camada. O mesmo acontece ao tentar recombinar as Jornadas 3 e 4 com a

Jornada 2. Nesses casos, a associacdo recebe um custo infinito, impedindo que essas trocas

ocorram.

1 Camada 1 Camada I Camada I Camada I Camada I Camada | Camada
R R 2 | 3 | 4 | 5 | 6 o7
| | | | | | |
| | | | | | |
— o s s —
| | i | | | | |
| I | ~ | | | |

Jornada 2 : : =m =@—Folga / Folga{—»@—»@
} : v |
|

i
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Jornada 3 @—»@

'
[3; J——

| |

| |

| | |

| \ |
Jornada 4 i ; =@—Folga»@——>® i

| | | |

| | | |

Corte: 1 2 6 7

Legenda:

—»  Viagem
—>» Intervalo para folga
----»  Possibilidade de nova recombinacéo

Figura 7: Exemplo de possiveis recombinac¢des do PCR ao resolver a camada 3

De posse da matriz de custos D, é resolvido o PA para a camada correspondente e com base

na solucéo é realizada a recombinacao dos trechos, podendo acarretar na formacao de novas



jornadas. Uma iteracdo completa do procedimento consiste em realizar cortes e
recombinagOes antes de todas as camadas do problema, exceto antes da primeira camada. No
Corte 1, realizado antes da Camada 1 o PCR néo é executado pois 0 que ocorreria seria a troca
de jornadas completas, que ndo resultaria em nenhuma melhoria na solugcdo, uma vez que no
problema em estudo os motoristas trabalham sobre um mesmo contrato de trabalho, sujeito as
mesmas condicdes. A Figura 7 exemplifica como poderia ser realizada a recombinacdo no

PCR. Note que houve uma troca entre as jornadas 3 e 4, permitindo reduzir a duracdo da

Jornada 3.
1 Camada 1 Camada I Camada I Camada I Camada I Camada 1 Camada
R B 2 | 3 | 4 | 5 | 6 L7
| | | | | | |
| | | | | | |
Jornada 1 M ;m ;‘m |
] s s ~— ]
| | | | | | |
| | | | | | |
Jornada 2 : : m :@—Folga—ﬁ‘ }—Folga{—»@—»@
| | N | | | |
| | | | |
Jornada 3 i t@—Folga}—»@—}b@—»@
1 1 1 1
| | | |
| | | |
| \ | |
Jornada 4 : =®—Folgaw )—'—N: i
1 1 1 1
| | | |
Corte: 4 5 6 7
Legenda:
—» Viagem
—> Intervalo para folga
----»  Possibilidade de nova recombinacéo

Figura 8: Exemplo de recombinacéo apds execucdo do PCR na camada 3

Na Figura 8 pode ser visualizado um esquema geral que descreve 0s passos de execucdo do
PCR, que é um procedimento similar ao procedimento M1 apresentado por Calvi (2005).

Procedimento PCR
Inicio;
Inicialize os dados;
Para a =1 até o numero total de camadas k faca:
Efetue uma diviséo na posicéao de corte a;
Gere a matriz de custos D, referente a camada a;
Resolva o PA da matriz D;
Faca a recombinacgéo das jornadas conforme o resultado obtido;

Fim.

Figura 9: Passos para a execucéo do PCR
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O segundo procedimento de melhoramento, o K-Swap, € um procedimento de trocas
variaveis, e consiste em selecionar K camadas consecutivas e verificar a possibilidade de
realizar trocas desses blocos de viagens entre todas as jornadas. Ou seja, o K-Swap busca
minimizar o custo total da solucdo atraves da redistribuicdo de blocos de viagens entre os
motoristas durante K camadas. A ideia deste procedimento é que eventuais trocas de trechos
entre as jornadas podem melhorar a solucdo atraves da reducao de tempos ociosos, eliminagédo

de horas extras, ou melhor programacao dos intervalos de folga.

O K-Swap realiza um corte entre duas camadas, como no PCR, depois percorre K camadas e
realiza um novo corte entre camadas. O trecho entre os dois cortes, denominado bloco de
viagens, é a parte que podera ser trocada entre as jornadas. Com isso, 0 K-Swap pode assumir
blocos de viagens de diferentes tamanhos, dependendo apenas do valor do indice K. De posse
da varidvel K, é calculado o custo de se associar cada um dos n blocos de viagens com cada
uma das jornadas. Assim, na matriz E¥ = [efS], referente ao procedimento K-Swap, e é dado
por h(i,j), que equivale ao custo de associar o bloco de viagens j com a jornada i, caso
possivel, incluindo possiveis penalidades. Assim como no PCR, se a associacdo for

impossivel, eikj recebe custo infinito, como ilustrado na Figura 9.

Blocos de viagens

Jornadas

Figura 10: Estrutura da matriz de custos na execucéo do K-Swap

Na Figura 10 estdo representadas, em linhas pontilhadas, as possibilidades de recombinagéo
do 1-Swap, K-Swap tomando K igual a 1, ao resolver a Camada 4. Como no exemplo da
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Figura 10 o valor de K € igual a 1, o procedimento verifica a possibilidade de troca por apenas
1 camada. Note que para as Jornadas 1 e 2 ndo é vidvel recombinar com a Jornada 4, pois o
tempo de folga resultante seria muito baixo, ndo satisfazendo as restricdes. Por outro lado, A
Jornada 3 pode se recombinar apenas com o bloco de viagens da Jornada 4, pois o tempo de
término de sua ultima viagem é maior que o tempo de inicio das viagens das Jornadas 1 e 2 na
Camada 4. Além disso, o inicio da tarefa da Jornada 3 na Camada 5 é um pouco mais tarde, ja
sendo suficiente para satisfazer o tempo minimo de folga. Por sua vez, a Jornada 4 ndo pode
se recombinar com nenhum outro bloco de viagens, pois 0 término de sua Ultima viagem &

maior que o tempo de inicio de todas as outras viagens na Camada 4.

Jornada 1

Jornada 2

Jornada 3

Jornada 4

Corte:

Legenda:
—>»  Viagem
— Intervalo para folga

Possibilidade de nova recombina¢&o da Jornada 1
----»  Possibilidade de nova recombinac¢éo da Jornada 2
----»  Possibilidade de nova recombina¢éo da Jornada 3

Figura 11: Exemplo de possiveis recombinagdes do 1-Swap ao resolver camada 4

Construida a matriz de custos E, o PA para a camada correspondente € resolvido e com base
na solucdo é feita a recombinacdo dos blocos de viagens, que no caso contém apenas uma
viagem devido ao fato de K ser igual a um. Aqui, diferentemente do PCR, o procedimento é
executado normalmente antes de todas as camadas, sem excec¢des, pois a troca entre 0s
trechos antes dos cortes pode alterar a solucdo em qualquer corte. Um exemplo da
recombinacdo proporcionada pelo K-Swap, tomando K igual a 1, é apresentado na Figura 11,
onde foi realizada uma troca entre os trechos das Jornadas 1 e 2, permitindo que fosse

atribuido um intervalo de folga a Jornada 1.



Jornada 1

Jornada 2

Jornada 3

Jornada 4

Corte:

Legenda:
—»  Viagem
— Intervalo para folga

Figura 12: Exemplo de recombinacéo apds execu¢do do 1-Swap na camada 4

O esquema gue descreve o funcionamento do procedimento K-Swap € apresentado na Figura
12, considerando o indice K do procedimento K-Swap igual a K*. Observe que o lago de
repeticdo pode ndo se estender até a ultima camada k, dependendo do valor de K*. Dessa
forma, o procedimento € realizado até que a soma do indice da camada em questdo, a, mais 0

valor de K* seja maior que o nimero total de camadas k.

Procedimento K-Swap (K*: inteiro)
Inicio;

Inicialize os dados;

Para a = 1 até o numero total de camadas k + (K* - 1) faca:
Efetue corte antes da camada a;
Gere a matriz de custos E, considerando o bloco de atividades de tamanho igual
ao indice K*, que tem inicio na camada a;
Resolva o PA da matriz E;
Faca a recombinacdo das jornadas com os blocos de atividades conforme o
resultado obtido;

Fim.

Figura 13: Passos para a execug¢do do procedimento K-Swap



34

Apos a resolucdo dos dois procedimentos de melhoria, obtém-se uma nova solucéo, conforme
apresentado na Figura 13.

Camada Camada ' Camada

w

I 2 | 4 | 5 | 6 o7

| | | | | | |

| | | | | | |
Jornada 1 e G ‘ G 6 Folga@ ;‘m |

— 1 1 1 —

| | | | | | |

| | m | | | |

| | | | | | |
Jornada 2 I ! T » T » T Folga

A 7 7 (e

| |

| |

|

| |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
Jornada 4 i @—»@ : :Q : :@—Folga{—»@—l—»@—»@
| | | U | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
Corte: 1 2 3 4 5 6 7
Legenda:

—» Viagem
—> Intervalo para folga

Figura 14: Apresentacdo da solu¢do melhorada

3.2.4 Descrigao geral dos algoritmos

O algoritmo apresentado trabalha em duas fases: construgdo da solucdo inicial e
melhoramento. Na primeira fase, ocorre a construcdo de um grafo multipartido, que
representa as jornadas dos motoristas. Na segunda fase, procura-se melhorar a solucéo
inicialmente obtida, através de recombinacdes entre trechos das jornadas. Para isso, sdo
utilizados dois procedimentos, o PCR e o K-Swap, sendo considerados quatro diferentes
indices K: 1, 2, 3 e 4. Dessa forma, sdo propostas cinco vizinhancas de busca, baseadas em

diferentes estratégias de recombinagbes: PCR, 1-Swap, 2-Swap, 3-Swap e 4-Swap.

Para a resolucdo da fase de melhoramento sdo consideradas duas abordagens. A primeira
utiliza a ideia da metodologia VND (Variable Neighborhood Descent), uma variagdo do VNS
(Variable Neighborhood Search), que explora o espaco de solucBes através de trocas
sistematicas de estruturas de vizinhanca, apresentado por Hansen e Mladenovic (2001). Sendo
assim, na abordagem que considera 0 VND sao realizadas trocas entre os procedimentos de
melhoria quando um procedimento ndo conseguir melhorar a solucdo atual. Essas trocas sdo

realizadas de forma ciclica até que o critério de parada seja alcangado.
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A outra abordagem considerada para a resolucdo da fase de melhoramento consiste em
realizar a troca de procedimentos de melhoria de forma continua, independentemente da
solucdo encontrada. Assim, ap0s a execucdo de um procedimento sempre serd executado um

procedimento diferente.

Sendo assim, podem ser definidos dois algoritmos gerais propostos para a resolucédo do PEM,
um considerando o VND como estratégia de troca entre os procedimentos, apresentado no
quadro da Figura 14, e outro realizando a troca continua entre os procedimentos, apresentado

no quadro da Figura 15.

As duas abordagens apresentadas para o algoritmo proposto seguem 0s mesmos critérios de
parada, a saber:

e Execucdo de 30 procedimentos/iteraces, ou;

e Execucdo de todos os cinco diferentes procedimentos sem a ocorréncia de quaisquer

melhorias na solucéo.

Algoritmo geral considerando a troca de procedimentos por VND
Inicio;
Inicialize os dados;
Construa Solucao Inicial;
st e« s;
x < 1;
Enquanto (Critério de parada nao atingido) faca
Enquanto (x < V') faga
Execute procedimento N (s);
Se (f(s) < f(s*)) entdo
s*e«s
Sendo
x<x+1;
x « 1; {Recomeca com a primeira vizinhanga}

Fim.

Figura 15: Descricdo resumida do algoritmo proposto considerando a troca de um procedimento quando
este ndo realizar uma melhoria na solucdo
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Algoritmo geral considerando a troca de procedimentos a cada iteracao
Inicio;
Inicialize os dados;
Construa Solucao Inicial;
st e« s;
x <« 1;
Enquanto (Critério de parada nio atingido) faca
Enquanto (x < V) faga
Execute procedimento N (s):
x<—x+1;
Se (f(s) < f(s*)) entéo
s*«s
x « 1; {Recomeca com a primeira vizinhanga}

Fim.

Figura 16: Descric¢éo resumida do algoritmo proposto considerando a troca de procedimentos a cada
iteracéo

Além de considerar duas diferentes abordagens para a resolucdo da fase de melhoramento,
também podem ser configuradas diferentes versdes do algoritmo alterando a ordem de
execucdo dos procedimentos de melhoria. Considerando todas estas possibilidades, diferentes
versdes do algoritmo podem ser configuradas considerando escolhas em relagéo a:

e Funcdo de custo f1 ou f2 na construcdo da solucao inicial;

e Sequéncia de execucdo dos procedimentos de melhoramento;

e Sequéncia de variacdo do indice K para o procedimento K-Swap, podendo variar no

sentido crescente ou decrescente;
e Utilizacdo ou ndo da metodologia VND para realizar a troca entre os procedimentos de

melhoramento.

Para realizar testes comparativos entre as diferentes possibilidades de configuracdo e com o
intuito de facilitar o entendimento das diferentes configuragdes apresentados, foi definido um
formato geral de nomenclatura, apresentada na Figura 16, que considera todas as

possibilidades de configuragdes.



P K(S) -VND

f1

10

Procedimento  2° Procedimento Indica se a F

de melhoria, de melhoria resolugdo considera
mudanca variavel de
(S ~" J vizinhanga
Onde:
P: PCR

K(S): K-Swap, sendo S o sentido
da variacéo de K:

uncgado de custo
utilizada na
solugdo inicial

Figura 17: Modelo geral de nomenclatura utilizada para as diferentes varia¢es do algoritmo

Dependendo da variagdo do indice K, o sentido S pode assumir dois valores:

e S =C, quando o sentido de K € crescente (K =1, 2, 3, 4);

e S =D, quando o sentido de K é decrescente (K =4, 3, 2, 1).
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De forma resumida, as Tabelas 5 e 6 apresentam todas as variagdes do algoritmo

consideradas, destacando para cada teste informaces como qual procedimento de melhoria é

considerado em cada vizinhanca e se este considera o VND para realizar trocas entre 0s

procedimentos.

Tabela 5: Resumo das variacdes dos algoritmos considerando a fungéo f1 na resolugéo inicial

Teste ND(s) | NP (s) | N®(s) | N®(s) | NO(s) C‘i;‘,fl'g?,ra
PK(C)-VND_f1 PCR | 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap SIM
PK(D)-VND f1 PCR | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap SIM
K(C)P-VND_f1 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap | PCR SIM
K(D)P-VND f1 | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap | PCR SIM
PK(C) f1 PCR | 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap NAO
PK(D)_f1 PCR | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap NAO
K(C)P_f1 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap | PCR NAO
K(D)P_f1 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap | PCR NAO

Tabela 6: Resumo das varia¢des dos algoritmos considerando a funcéo 2 na resolucéo inicial

Teste ND(s) | N@(s) | N®(s) | N®(s) | NO(s) CC\’;‘,fl'g?,ra
PK(C)-VND_f2 PCR | 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap SIM
PK(D)-VND_f2 PCR | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap SIM
K(C)P-VND_f2 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap | PCR SIM
K(D)P-VND f2 | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap | PCR SIM
PK(C)_f2 PCR | 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap NAO
PK(D)_f2 PCR | 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap NAO
K(C)P_f2 1-Swap | 2-Swap | 3-Swap | 4-Swap | PCR NAO
K(D)P_f2 4-Swap | 3-Swap | 2-Swap | 1-Swap | PCR NAO
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4 RESULTADOS

4.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados computacionais obtidos pelas diferentes
configuracBes apresentadas para os algoritmos propostos, utilizando para testes as mesmas
instancias que Calvi (2005). A apresentacdo dos resultados inclui uma analise comparativa
entre os melhores resultados dos algoritmos propostos e os melhores resultados encontrados
por Calvi (2005). A comparagéo é realizada considerando o nimero de jornadas necessérias, o

custo total de solucdo e o tempo de execucao.

Também sdo apresentadas algumas comparacGes entre as diferentes configuracdes dos
algoritmos e seu impacto na solucdo final. Além disso, sdo comparados os desempenhos de
cada um dos procedimentos utilizados isoladamente e, por fim, é apresentada uma relacédo
entre 0s tempos computacionais necessarios para resolucdo e o numero de viagens que

caracteriza cada um dos problemas.

4.2 Implementacao

Os algoritmos propostos foram implementados na linguagem Pascal, utilizando a ferramenta
de programacdo de cddigo aberto Lazarus. Os experimentos foram realizados em uma
maquina Dell Inspiron com um processador Intel Core 2 Duo de 2,53 GHz, 4 GB de memoria

RAM e rodando o sistema operacional Windows 7.

4.3 Resultados obtidos

Os resultados obtidos pelos algoritmos propostos sdo apresentados nas Tabelas 7 e 8. A
Tabela 7 apresenta os resultados para as oito diferentes configuragdes testadas utilizando a
fungdo f1 na construgdo da solucdo inicial, enquanto a Tabela 8 apresenta os resultados
utilizando a funcdo f2. Nas tabelas sdo apresentadas todas as instadncias e para cada
configuracdo testada sdo apresentados o numero de jornadas obtidas, o custo em minutos
pagos e o tempo de execucdo. Em cada tabela s&o destacados os melhores resultados

encontrados para cada instancia.
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Tabela 7: Resultados encontrados considerando a fungéo f1 na resolucéo inicial

Instancia PK(C)-VND_f1 PK(D)-VND_f1
N°Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| N°Jorn. [ Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.513,29 0:21 19 8.540,00 0:28
AL251 39 17.205,00 0:39 39 17.239,14 0:26
RE412 66 29.527,50 0:57 67 29.832,50 0:52
AL512 77 34.390,00 1:36 76 33.830,71 1:27
AL761 113 49.930,14 2:57 113 49.892,50 2:22
AL1000 148 65.607,50 4:10 151 66.695,00 350
AL1253 193 86.000,86 7:24 192 84.751,71 6:31
AL1517 232 102.488,50 9:19 230 101.760,07 105
AL2010 303 133.755,00 16:7 303 133.737,57 16:24
RE2313 341 152.099,00 24:27 341 150.981,21 23148
Instancia K(C)P-VND_f1 K(D)P-VND_f1
N° Jorn. [ Custo (min) | Tempo (mm:ss) | N° Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.419,79 0:25 19 8.513,14 0:17
AL251 39 17.242,50 0:33 39 17.242,50 0:40
RE412 67 29.922,50 0:54 70 31.137,50 0:51
AL512 80 35.290,00 1:25 78 34.522,50 1:16
AL761 113 49.915,00 2:22 113 49.787,50 222
AL1000 150 66.120,00 454 151 66.763,07 5:33
AL1253 190 84.365,57 7:26 193 85.093,07 7:12
AL1517 232 102.252,50 11:18 230 101.655,07 10:13
AL2010 303 133.739,50 16:14 306 134.922,00 15:33
RE2313 345 152.562,21 23:20 341 151.370,93 2255
A PK(C) f1 PK(D) f1
Instancia - -
N° Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| N°Jorm. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.513,29 0:20 19 8.525,00 0:16
AL251 39 17.205,00 0:32 39 17.220,00 0:45
RE412 69 30.592,50 0:31 65 29.260,00 0:49
AL512 79 34.902,50 1:10 77 34.247,50 1:12
AL761 112 49.355,00 2:33 112 49.460,00 2:22
AL1000 146 64.826,43 354 149 65.830,00 4:38
AL1253 188 83.508,64 6:19 190 84.069,14 6:13
AL1517 226 100.130,43 8:58 225 99.522,00 9:26
AL2010 298 132.190,07 17:20 299 132.277,57 17:24
RE2313 337 149.454,21 20:47 342 151.149,50 21:36
A K(C)P_f1 K(D)P_f1
Instancia - -
N°Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| N°Jom. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.404,79 0:36 19 8.405,00 0:21
AL251 39 17.197,50 043 39 17.190,00 0:42
RE412 67 29.802,50 1:32 66 29.400,00 0:53
AL512 77 34.127,50 1:34 78 34.560,00 1:16
AL761 113 49.765,00 2:20 113 49.795,43 2:45
AL1000 150 66.180,00 4:11 146 64.638,07 4:23
AL1253 191 84.370,00 6:43 193 85.070,00 6:43
AL1517 230 101.467,00 9:42 228 100.827,57 9:41
AL2010 302 133.297,57 19:90 296 131.055,07 15:19
RE2313 342 151.140,20 2351 342 151.143,14 2347




Tabela 8: Resultados encontrados considerando a fungdo f2 na resolugéo inicial

40

Instancia

PK(C)-VND_f2

PK(D)-VND_f2

N°Jom. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| N°Jorn. [ Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.464,07 0:20 19 8.404,07 0:24
AL251 40 17.742,50 0:35 40 17.615,00 0:34
RE412 65 29.312,50 1.05 65 29.327,50 0:48
AL512 77 34.592,50 1.06 78 34.732,50 0:60
AL761 111 49.509,43 156 109 48.554,14 1:57
AL1000 146 65.341,86 6:10 146 65.486,07 4:06
AL1253 184 82.702,36 10:02 184 82.085,57 749
AL1517 221 99.617,50 17:03 222 99.194,36 8:24
AL2010 292 130.734,71 15:31 292 129.600,14 15:60
RE2313 330 152.200,21 2744 330 152.200,21 2341
Instancia K(C)P-VND_f2 K(D)P-VND_f2
N°Jorn. [ Custo (min) | Tempo (mm:ss) | N° Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.446,14 0:28 19 8.462,57 0:16
AL251 40 17.630,00 0:50 40 17.690,00 0:22
RE412 66 29.520,00 0:56 67 29.997,50 0:46
AL512 78 34.748,64 0:53 77 34.227,43 0:56
AL761 107 48.251,26 2:48 110 48.801,64 2:28
AL1000 146 64.998,07 454 145 64.933,64 4:22
AL1253 196 92.593,00 6:30 188 83.329,21 6:44
AL1517 226 100.998,36 12:13 233 103.162,50 10:51
AL2010 322 145.323,43 16:09 290 129.422,29 17:49
RE2313 349 159.902,36 2854 331 147.425,64 2523
Instancia PK(C) 2 PK(D) f2
N° Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| N°Jorn. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)
AL130 19 8.510,00 0:12 19 8.400,93 0:18
AL251 40 17.600,00 0:19 40 17.600,00 0:21
RE412 67 29.780,00 0:40 67 29.885,00 0:38
AL512 77 34.292,50 1:09 77 34.292,50 2:09
AL761 108 47.932,29 157 108 48.058,64 3:06
AL1000 145 64.555,29 401 145 64.475,00 5:01
AL1253 182 81.070,71 6:23 184 81.688,64 745
AL1517 222 98.512,36 11:14 222 98.667,00 12:09
AL2010 289 128.367,50 19:20 289 128.217,50 1351
RE2313 329 146.505,00 27:34 329 146.511,14 22:22
A K(C)P_f2 K(D)P_f2
Instancia - -
N°Jom. | Custo (min) | Tempo (mm:ss)| Njor Custo Tempo
AL130 19 8.505,29 0:22 19 8.425,43 0:15
AL251 40 17.600,00 0:18 40 17.607,50 0:20
RE412 67 29.930,00 0:36 67 29.885,00 0:33
AL512 76 33.822,50 1:28 76 34.064,79 0:58
AL761 109 48.395,00 2:18 109 48.321,14 2:35
AL1000 144 64.097,29 517 145 64.392,50 6:12
AL1253 182 81.071,14 6:55 182 81.047,50 845
AL1517 222 98.765,07 10:16 221 98.283,21 852
AL2010 289 128.342,00 13:37 285 126.747,71 19:27
RE2313 331 147.212,64 2749 327 145.701,43 22:30
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Na Tabela 9 s@o apresentados, da segunda a quarta coluna, os melhores resultados
encontrados pelos algoritmos propostos e na quinta coluna a configuracdo que obteve tal
resultado. Da sexta até a oitava coluna sdo apresentados os melhores resultados de Calvi
(2005). Por fim, na Gltima coluna ¢é apresentada uma comparacéo entre os melhores resultados
obtidos pelos algoritmos propostos e os melhores resultados encontrados por Calvi (2005),

sendo estes valores encontrados pela formula:

Cap — Custo algoritmo proposto — Custo Calvi (2005) 100% 7
ap = Custo Calvi (2005) . ’ @

Tabela 9: Comparacéo dos melhores resultados com os resultados de Calvi (2005)

Melhores resultados encontrados Melhores resultados Calvi (2005)
Instancia . Tempo Tempo
] ) (mm:ss) | Método (mm:ss)
AL130 19 8.400,93 00:18 | PK(D)_F2 19 8.389,40 00:45 0,137%
AL251 39 17.190,00 0042 | K(D)P_F1 40 17.600,00 00:35 -2,330%
RE412 65 29.260,00 0049 | PK(D)_F1 66 29.512,50 00:48 -0,856%
AL512 76 33.822,50 0128 | K(C)P_F2 79 35.105,00 00:40 -3,653%
AL761 108 47.932,29 0157 PK(C)_F2 107 47.532,90 01:50 0,840%
AL1000| 144 64.097,29 0517 | K(C)P_F2 | 146 64.873,60 05:00 -1,197%
AL1253| 182 81.047,50 0845 | K(D)P_F2 | 187 82.842,90 03:36 -2,167%
AL1517 | 221 98.283,21 0852 | K(D)P_F2 | 225 99.852,80 05:29 -1,572%
AL2010 285 126.747,71 19:27 K(D)P_F2 290 128.964,20 07:00 -1,719%
RE2313| 327 145.701,43 2230 | K(D)P F2 | 331 147.215,00 04:37 -1,028%

GAP
Custo

N° Jomn. [ Custo (min)

O gréfico da Figura 17 apresenta, para todas as instancias, a diferenca entre 0s custos
encontrados pelos algoritmos propostos e 0s menores custos encontrados em Calvi (2005),

assim como o tempo de resolucédo para cada instancia.

Instancias
AL130 AL251 RE412 AL512 AL761 AL1000 AL1253 AL1517 AL2010 RE2313

1.000 / - 22:30
§o 500 399,39 - 20:06 E
m .
o 11,53 l - 17:42 £
£ 0 - 15:18 &
g = oy

- 12:54 o

. -252,50
< 200 -410,00 £
o - 10:30 g
"
3 -1.000 -776,31 L 8.06 §
S 5
© -1.500 -1.282,50 - 5:42 o
] -1.569,59 -151357) 3.18 o
8 -2.000 -1.795,40 E‘
a K

T— - 0:54
-2.500 -2.216,49 L

mmm Diferenca de custos ====Tempo de resolucdo e=s==Tempo de Resolugdo (Calvi, 2005)

Figura 18: Diferenga entre custos x tempo de processamento
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Com as informagdes da Tabela 9 e da Figura 17 é possivel constatar que os algoritmos
propostos conseguiram encontrar solugdes com custos menores para a maioria das instancias,
principalmente devido ao fato de ter encontrado solu¢cBes com menor nimero de jornadas,
excecdo feita as instancias AL130 e AL761. Com relagdo ao tempo de processamento, pode-
se observar que com o crescimento do tamanho do problema, ha também um crescimento da
diferenca entre os tempos de processamento, sendo que 0s algoritmos propostos apresentam o

maior tempo.

Observando os métodos que encontraram os melhores resultados, é possivel constatar duas
ocorréncias principais:

e A maioria dos melhores resultados foi obtida utilizando a fung¢do f2 na construgéo da
solucéo inicial;

e Dentre os melhores resultados, nenhum foi obtido por um algoritmo que considerasse
a técnica VND.

Para investigar a primeira constatacdo e 0s impactos que a resolucdo do problema sofre pela
utilizacdo das funcdes f1 e f2, foi gerado um grafico de custo por iteragdes para a instancia
RE2313 utilizando os algoritmos K(D)P_f1 e K(D)P_f2, apresentados nas figuras 18 e 19.

No inicio da resolucdo, nem todas as restricdes sdo satisfeitas, entdo para transformar estas
restricdes em custos, foi estabelecido um custo de penalidade Pen com valor igual ao valor de
uma nova jornada, ou seja, 440 minutos pagos, que correspondem as 7 horas e 20 minutos que

¢ 0 tempo minimo pago por uma jornada normal.

__210.000 - 370
w
o
§ 200.000 L 360
2 190.000 “
£ 180.000 - 350 3
T f=

E 170000 - 340 5
< 160.000
2 - 330
2 150.000
(]

140.000 320

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

IteragGes

Custo == Jornadas

Figura 19: Gréfico de custo x itera¢des para o método K(D)P_f1
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210.000
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370

360

350

340

330

320

Jornadas

Figura 20: Grafico de custo x iteragfes para o método K(D)P_f2

Pela comparacdo dos gréaficos das Figuras 18 e 19, fica claro que pelo fato de ndo considerar

custos de horas extras, a utilizagdo da fungdo f2 na constru¢do da solucdo inicial permite

encontrar uma solugdo com maior custo, porém com menor nimero de jornadas. Por outro

lado, ao utilizar a funcdo f1 encontra-se uma solucdo de custo menor, porém com ndamero de

jornadas maior. Com isso, o fato das melhores solugdes para os problemas das maiores

instancias terem sido encontrados pelos algoritmos que utilizam a fun¢do f2 pode ser

justificado pelo fato da solucdo inicial apresentar um numero significativamente menor de

jornadas, facilitando a resolucédo pelos procedimentos de melhoramento.

210.000
200.000
190.000
180.000
170.000
160.000
150.000
140.000

Custo (em min. pagos)

\_

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

IteragGes

Custo = Jornadas

370
360
350
340
330
320

Jornadas

Figura 21: Gréfico de custo x itera¢des para o método K(D)P-VND_f2

Para investigar o motivo pelo qual os algoritmos que utilizam a técnica VND nédo terem

produzido nenhuma das melhores solugdes, foi gerado um gréfico de custo por iteraces para
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a instancia RE2313, utilizando o algoritmo K(D)P-VND_f2. Este grafico é apresentado na
Figura 20, e pode ser comparado com o grafico da Figura 19 que corresponde a resolugéo pelo
algoritmo K(D)P_f2, que considera as mesmas configuracdes, porém sem a utilizacdo da
técnica VND.

Assim, comparando os dois graficos nota-se que o que acontece € que pelo fato de sé ocorrer
troca do procedimento de melhoria quando o procedimento em execu¢do ndo conseguir mais
realizar melhorias, pode-se ficar muito tempo no mesmo procedimento realizando apenas
pequenas melhorias, 0 que aumenta o tempo de convergéncia do algoritmo. Neste caso, pode

ser que com um limite de iteracGes maior seja alcancado melhor resultado.

Outra questdo observada na Tabela 9 refere-se ao tempo de processamento do algoritmo
proposto que foi muito maior que o de Calvi (2005) para as maiores instancias. Apesar de
para este tipo de problema o custo ser muito mais importante que o tempo de execugao, para
investigar melhor a questdo do tempo foi elaborada a Tabela 10, que apresenta 0 numero de
jornadas, o custo, a iteracdo e o tempo de execucdo do algoritmo no momento em que um

custo menor que o de Calvi (2005) é encontrado.

Tabela 10: Tempo de execu¢do quando um custo menor que o de Calvi (2005) é encontrado

Melhores resultados encontrados Melhores resultados Calvi (2005)
Instancia N° Jom. | Custo (min) | Iteracdo (-Ir:r:?s;)) Método N° Jom. | Custo (min) (-Ir:nTE:)
AL130 19 8.400,93 - - PK(D)_F2 19 8.389,40 00:45
AL251 39 17.347,50 2 0:10 K(D)P_F1 40 17.600,00 00:35
RE412 65 29.470,00 27 0:45 PK(D)_F1 66 29.512,50 00:48
AL512 76 34.673,00 18 053 K(C)P_F2 79 35.105,00 00:40
AL761 108 47.932,29 - - PK(C)_F2 107 47.532,90 0150
AL1000| 144 64.802,50 20 3:32 K(C)P_F2 146 64.873,60 05:00
AL1253| 182 82.711,36 8 2:20 K(D)P_F2 187 82.842,90 03:36
AL1517 | 221 99.498,36 12 333 K(D)P_F2 225 99.852,80 05:29
AL2010| 285 128.846,64 12 747 K(D)P_F2 290 128.964,20 07:00
RE2313| 327 147.100,86 13 9:45 K(D)P_F2 331 147.215,00 04:37

Pela analise da Tabela 10, é possivel perceber que resultados melhores que os de Calvi (2005)
sdo encontrados bem antes do tempo total de execucdo do algoritmo proposto e, em alguns
casos, até mesmo com um tempo menor que o de Calvi (2005). Entretanto, pelo fato dos
algoritmos terem sido executados em maquinas diferentes ndo € justo fazer tal comparacéo

com relagdo ao tempo, visto que as maquinas atuais possuem desempenho superior.
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4.4 Comparacgao entre os procedimentos de melhoramento

Para comparar os procedimentos de melhoria, foi gerada uma solugéo inicial utilizando a
fungdo f2 para cada uma das instancias. A partir disso, os diferentes procedimentos de
melhoria foram empregados isoladamente seguindo 0os mesmos critérios de parada definidos
anteriormente. No gréafico da Figura 21, é possivel visualizar a reducdo percentual dos custos
que cada procedimento foi capaz de propiciar a uma mesma solu¢do inicial obtida. O gréfico
também apresenta a reducdo alcancada pela combinagdo dos procedimentos nos algoritmos

que obtiveram a melhor solucéo.

Procedimentos )
Procedimentos

PCR 1-Swap 2-Swap 3-Swap 4-Swap Combinados
0,00%

-5,00%

-10,00%

-15,00%

-20,00%

-25,00%

-30,00%

Redug¢ao Comparada a Solugdo Inicial

-35,00%

-40,00%
e==Al130 e=——Al25] ———RE412 —=——AL512 ——AL761

—=AL1000 AL1253 AL1517 AL2010 RE2313

Figura 22: Redugéo percentual considerando os diferentes procedimentos de maneira isolada comparados
com a melhor solugédo obtida
Pela analise do grafico nota-se que nenhum procedimento executado de forma isolada
conseguiu atingir a mesma reducdo que a combinacdo entre eles. Nota-se também, que com
excecdo das duas menores instancias, AL130 e AL251, os procedimentos que proporcionaram
maiores redugdes nos custos foram o PCR e o 4-Swap. Para a instancia AL130 o
procedimento que proporcionou maior reducédo foi o 4-Swap. Ja para a instancia AL251, com
excecdo do PCR, os procedimentos obtiveram resultado muito proximo, proximos inclusive

da melhor solugéo encontrada.
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Também com excecdo as instancias AL130 e AL251, o procedimento que resultou na menor
reducdo de custos foi o 1-Swap, seguido pelo 2-Swap. Por outro lado, para a instancia AL130
0s procedimentos que menos conseguiram reduzir os custos foram o PCR e o 1-Swap,

enquanto para a instancia AL251 o procedimento que menos reduziu custos foi o PCR.

Em vista disso, 0 4-Swap tem se mostrado mais efetivo individualmente, seguido pelo PCR
para as instancias de maior porte. Por outro lado, o 1-Swap foi o procedimento que
isoladamente menos reduziu custos para essas instancias, enquanto para as instancias AL130 e
AL251 este papel coube ao PCR.

4.5 Relacdo entre o numero de viagens e o tempo de execugao

Para exemplificar a complexidade do problema na relacdo entre o nimero de viagens e o
tempo de execucdo, o grafico de dispersdo da Figura 22 apresenta para todas as instancias o
tempo de processamento em segundos para a resolucdo do problema, considerando os

algoritmos que obtiveram os melhores resultados.

1600

¢ 2313
y = 1E-07x3 - 7E-05x2 + 0,263 1x - 29,44V

1200 /
1000
/0 2010
800

1400

Tempo de processamento (em segundos)

600 € 1517
400 1253
, 1000
512
0
0 500 1000 1500 2000 2500

Numero de viagens

¢ Tempo de processamento —— Polinbmio (Tempo de processamento)

Figura 23: Tempo de processamento x NUmero de viagens

Por fim, nota-se que os valores obtidos assumem uma tendéncia polinomial, quando

comparados com a funcgéo interpolada no gréfico.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A Pesquisa Operacional € uma importante ciéncia aplicada que possibilita avaliar e encontrar
solugdes eficazes para problemas de diferentes naturezas, atraves da introducgéo de elementos
de objetividade e racionalidade nos processos de tomada de decisdo, sem desconsiderar 0s
elementos subjetivos inerentes a estes problemas (SOBRAPO, 2011). Com isso, a utilizacédo
das técnicas da PO permite analisar situacbes complexas, possibilitando aos gestores tomar

decisBes mais eficazes.

O trabalho apresenta dois algoritmos com o intuito de otimizar a solucdo do problema de
escalonamento de motoristas de Onibus, uma das etapas mais importantes do processo de
planejamento do transporte publico, devido ao fato dos custos com pessoal representarem a
maior parte dos custos operacionais nas empresas de transporte coletivo (Santos, 2008). Para
os algoritmos propostos, sdo realizados testes com diferentes configuracdes, variando a
funcdo de custo utilizada, a ordem de execucdo dos procedimentos de melhoramento e a
consideracao ou ndo da estratégia VND na resolucdo da fase de melhoramento.

Os algoritmos propostos utilizam procedimentos exatos, baseados na resolucdo de Problemas
de Atribuicdo, para a resolucdo dos subproblemas. Sendo que para a resolucdo dos PAs foi
implementado o algoritmo de Carpaneto e Toth (1987). A estrutura principal do algoritmo foi
adaptada com sucesso do método apresentado em Rizzato et al. (2010) para a resolucdo do
problema de escalonamento de enfermeiros e, além disso, novos procedimentos foram

desenvolvidos e acrescentados & abordagem, como o K-Swap.

As solugdes obtidas alcangaram, para a maioria dos casos, resultados computacionais
melhores que os utilizados para comparacdo, de Calvi (2005). Conforme resultados
apresentados, os algoritmos propostos conseguiram produzir boas solu¢des tanto para as
instancias de pequeno porte quanto para as maiores. Para ilustrar tal reducéo, vale ressaltar
que para a instancia maior, que possui 2313 viagens, foi obtida uma redugdo de 331 para 327
motoristas e uma reducdo de custos de 1513 minutos pagos, ou aproximadamente 25 horas
pagas por dia. Para a segunda maior instancia, que apresenta 2010 viagens foi possivel reduzir
0 numero de jornadas de 290 para 285, causando uma redugdo de custos de 2216 minutos

pagos, o equivalente a aproximadamente 37 horas de trabalho.
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Estas reducdes de custo obtidas correspondem ao periodo de apenas um dia de planejamento,
sendo assim, isso pode representar uma redugéo de mais de 700 horas mensais, no caso com
2313 viagens. Outra vantagem, ja apresentada no algoritmo de Calvi (2005), é a construcéo de
escalas que atendam as regras operacionais e restricdes trabalhistas, o que evita insatisfacdes e
acOes trabalhistas relacionadas a estes aspectos. Desta forma, fica evidenciada a importancia
da PO na resolucdo deste tipo de problema, por permitir a resolugdo computacional do

problema com maior eficacia e eficiéncia.

Comparando com a metodologia proposta por Calvi (2005), a principal diferenca com o
método proposto refere-se ao procedimento de melhoria K-Swap, que permite realizar trocas
entre pedacos de jornadas, em qualquer parte das jornadas e considerando diferentes tamanhos
para 0s pedacos. Com isso, é possivel explorar um espaco de busca maior, com diferentes
combinages entre jornadas, o que possibilitou encontrar solu¢Ges que apresentassem custos

menaores.

Neste tipo de problema, que trata de automacéo do planejamento e ndo necessita ser resolvido
a todo 0 momento, o fator tempo assume importancia secundéria, sendo mais importante para
0 gestor uma solucdo de qualidade, que proporcione reducdo de custos do que uma solugéo
rapida. Ainda assim, apesar do tempo computacional necessario para atingir os melhores
resultados ter sido elevado quando comparado com os tempos de Calvi (2005), foram obtidas

solucdes com custos ligeiramente inferiores em tempo similar.

Para trabalhos futuros recomenda-se um estudo mais detalhado dos valores do indice K para o
procedimento K-Swap, ja que de acordo com o grafico que compara a reducao obtida pelos
procedimentos de melhoramento quando utilizados isoladamente, as maiores reducOes
ocorreram justamente quando K assumiu os maiores valores. Com relacdo as instancias
utilizadas, se propde que sejam realizados testes com outras instancias disponiveis na
literatura, para que comparagdo com outros métodos sejam realizadas. Por fim, com relacdo a
abordagem, seria interessante adaptar o algoritmo para investigar a resolucdo do problema
considerando uma abordagem integrada, na qual o escalonamento de veiculos e de motoristas

seja realizado de forma simultanea.
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