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Resumo

Tradicionalmente, a programagdo de veiculos e de tripulacdes é realizada
manualmente pelos técnicos das empresas de transporte publico. Devido a sua
complexidade, estas tarefas podem consumir dias ou mesmo semanas de planeamento,
sendo que o uso de computadores tem vindo a disseminar-se no sector, com vista a
agilizar e flexibilizar tal processo. Por outro lado, é usual efectuar a afectacdo de
veiculos e de tripulantes de uma maneira sequencial. Todavia, esta pratica de separacdo
dos problemas nao aproveita os recursos da melhor forma, enquanto a programacgao
simultinea de veiculos e tripulantes permitird reduzir mais significativamente os custos
operacionais.

Tendo em consideracdo a gama de varidveis relacionadas com o planeamento
dos veiculos e dos motoristas, hd uma série de caracteristicas praticas do problema que
ndo tém vindo a ser contempladas nas solucdes geradas computacionalmente. Entre
essas caracteristicas, frequentemente ignoradas, conta-se a existéncia de multiplos
objectivos nessa programagao.

A presente Tese teve como objectivo principal desenvolver uma abordagem
multiobjectivo, baseada em metaheuristicas, para a optimizacdo integrada da
programacao de veiculos e tripulagdes em sistemas de transporte publico.

Foram desenvolvidos modelos matematicos para a programacio de veiculos e
tripulantes, os quais possibilitam uma resolu¢do do problema mais rdpida do que as
abordagens tradicionais. Para esses problemas, foram também desenvolvidos algoritmos
heuristicos que apresentam excelentes resultados computacionais. Em seguida,
efectuou-se a extensdo multi-objectivo dos algoritmos propostos para o caso mono-
critério.

As abordagens desenvolvidas foram testadas em dados reais de sistemas de
transporte publico, com o objectivo de avaliar os ganhos advindos de sua aplicag@o.
Verificou-se que o uso das abordagens propostas conduziu a solu¢des de melhor
qualidade do que as verificadas na prética corrente. Deste modo, os algoritmos
desenvolvidos poderdo ser utilizados com vantagem, no planeamento de empresas do
sector.

Palavras-chave: Planeamento Operacional em Sistemas de Transportes Publicos,

Optimizagdo Combinatéria, Metaheuristicas multiobjectivo, Sistemas de Apoio a
Decisao.
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Abstract

Tradillionally, the vehicle and crew scheduling processes are performed
manually by human planners in public transportation companies. Due to their
complexity, these tasks may take days or even weeks of planning, although the use of
computers has been disseminated in the area in order to acelerate such processes and
make them more flexible. On the other hand, it is usual to schedule vehicles and crews
in a sequential manner. However, this practice of separating problems does not take the
full advantage from the available resources, as the simultaneous scheduling of vehicles
and crews will in general lead to a significant reduction of the operational costs.

Taking into consideration the range of variables related to the planning process
of vehicles and drivers, there are several practical characteristics of the problem that are
not reflected in the solutions generated computationally. Among these characteristics
that are frequently ignored, probably the most important is the existence of multiple
objectives.

The main goal of this thesis was to develop a new approach for the integrated
vehicle and crew scheduling problem.

Mathematical models were developed for this problem. These models produce
solutions for the problem in a faster way than the traditional approaches. Heuristic
algorithms were also developed, with excellent results. Next, multiobjective extensions
of the algorithms proposed for the mono-criteria case have been developed.

The approaches were tested with real data of public transportation systems, to
assess the gains resulting from their application. The solutions obtained by the proposed
approaches were in general of better quality than the ones currently produced. These
algorithms can therefore be used by companies, with significant advantages.

Key-words: Operational Planning in Public Transportation Systems, Combinatorial
Optimization, Multiobjective metaheuristics, Decision Suport Systems.
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Resumé

Traditionnellement, la planification des véhicules et des equipages ou des
chauffeurs est réalisée manuellement par des élements des sociétés de transports en
commun. Di a sa complexité, cette planification peut prendre plusieurs jours voire des
semaines. Si d’un cdté, I'informatique est utilisée dans le secteur pour aider et
flexibiliser le processus, d’un autre, il est habituel d’effectuer la programmation des
véhicules et deséquipages de maniere séquentielle. Toutefois, cette pratique de
séparation des problemes n’optimise pds I’utilisation des ressources, puis que la
planification simultanée des véhicules et des équipages permettrait de réduire
considérablement les cofits opérationnels.

Si on tient compte de la varieté des caractéristiques pratiques de Ia
programmation des véhicules et des conducteurs, c’est évident que les approaches
informatiques actuelles sont, en general, insuffisantes. Parmi ces caractéristiques,
fréquemment ignorées, il y a de multiples objectifs.

Cette these a pout objectif principal dee dvelopper une nouvelle approche pour
la planification des véhicules et des équipages.

Des modeles mathématiques pour ce probléme ont été créés permettant de
trouver une solution plus rapidement que les approches traditionnelles. Des algorithmes
heuristiques ont été développés avec d’excellents résultats. Ensuite, on a fait
I’extension multi-objective des algorithmes proposées pour les cas monocriteres.

Les approches développées ont été testées avec des données réelles des systemes
des transports en commun permettant d’évaluer les gains issus de leur application. Les
résultats sont meilleurs que ceux obtenus actuellement en pratique, ce qui prouve le
potentiel des approches développés par cette recherche.

Mots-clés : Planification opérationnel des systemes des transports en commun,
Optimisation Combinatoire, Méta heuristiques, Systemes d’ Appui a la Décision.
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Capitulol

Introducao

“A problem never exists in isolation; it is surrounded by other problems in space and time. The more of
the context of a problem that a scientist can comprehend, the greater are his chances of finding a truly
adequate solution.”

Russell Ackoff

Resumo

Este capitulo tem como objectivo apresentar uma visdo geral da Tese de Doutorado, a
qual consiste no desenvolvimento de uma abordagem multiobjectivo, baseada em
metaheuristicas, para o problema integrado de programacio de veiculos e motoristas.
Na primeira seccdo, é apresentada a motivacdo da investigacdo. Na segunda seccdo, os
objectivos do estudo s@o definidos. Na dltima seccdo, o escopo da Tese é apresentado.

1.1 Motivacao

A operagdo de transportes urbanos representa elevados custos para as empresas
do sector, sendo que os componentes do sistema que mais contribuem para tais custos
sdo os veiculos e os tripulantes. Deste modo, a programacio de viaturas e de tripulantes
€ de suma relevancia para uma utilizagcdo racional de tais recursos e, por conseguinte,
para a eficiéncia operacional do sistema.

Sob o ponto de vista do operador do sistema, seja ele publico ou privado, a
reducdo de custos é primordial para o incremento da eficiéncia, podendo também
contribuir, mesmo que indirectamente, para o aumento do nivel de servico oferecido ao
cliente.

O planeamento dos transportes publicos de passageiros pode ser divido nas

seguintes etapas (SOUSA et al., 2000; DIAS et al., 2001; CEDER, 2002): defini¢do da



rede de transportes, definicdo dos hordrios ao ptblico, definicdo dos hordrios das
viaturas, defini¢cdo dos horérios das tripulagdes e rotacdo das tripulacdes. As actividades
de definicdo dos hordrios de viaturas e tripulacdes t€ém vindo a ser objecto de varios
projectos de investiga¢do, devido a reducdo de custos que pode resultar de sua
optimizagio (DADUNA e PAIXAO, 1995; WREN e ROSSEAU, 1995; HUISMAN,
2004; WEIDER, 2007).

Em muitas pequenas e médias empresas de transporte publico, a defini¢cdo dos
hordrios das viaturas e a definicdo dos hordrios das tripulagdes € realizada
manualmente, com base no conhecimento pratico que os planeadores tém acerca de tais
problemas. Dada a sua natureza combinatéria, construir hordrios de autocarros e de
pessoal tripulante € um processo laborioso, que pode consumir dias ou mesmo semanas
de planeamento. O apoio de solugdes informdticas permite agilizar o processo de
planeamento, contribuindo, inclusive, para a obtencdo de solucdes de maior qualidade
(AZEVEDO FILHO et al., 1994; WREN e GUALDA, 1999).

De acordo com Daduna e Paix@o (1995), a programacao de veiculos ndo pode
ser realizada eficientemente sem a interveng¢do do planeador. Segundo os autores, é
impossivel, seja hoje ou no futuro, gerar blocos de viagens exclusivamente com o
computador, sem qualquer intervencdo humana. Isto ocorre pois, na pratica dos sistemas
de transporte publico, normalmente exite uma gama de restri¢gdes as quais ndo podem
ser contempladas por um modelo. Raciocinio andlogo poderia ser apresentada para a
programacao de tripulacdes.

Nesse contexto, € de notar a importdncia de serem desenvolvidos métodos que
tenham em conta a natureza multiobjectivo do problema. Dessa forma, as solucdes
informéaticas podem se aproximar das necessidades praticas dos sistemas modelados.

Diversos trabalhos vém ressaltando os ganhos, expressos em termos de reducdes
de custos operacionais, da afectacdo de veiculos e tripulacdes efectuada em conjunto
(BALL et al.,1983; BODIN et al., 1983; FRELING et al.,1999b). O problema de
optimizacdo combinatdria associado a esta abordagem € denominado Vehicle and Crew
Scheduling Problem — VCSP.

O VCSP, ao resultar da combinacio de dois dificeis problemas de optimizagdo
combinatdria, constitui um problema extremamente complexo. Diversos trabalhos,
como, por exemplo, Gaffi e Nonato (1999), Friberg e Haase (1999), Haase ef al. (2001),
Freling et al. (2003), Huisman (2004), Laurent e Hao (2007), Steizen (2007), Mesquita
e Paias (2008), tém apresentado abordagens para o VCSP. Apesar de tais trabalhos



constituirem excelentes contribui¢cdes para a resolucio do VCSP, aspectos tais como
modularidade, baixa dependéncia de parametros, solu¢des de qualidade em baixo tempo
de processamento, necessitam ainda de ser desenvolvidos.

Outro aspecto relevante € a consideragdo de multiplos objectivos na resolucio do
problema. Conforme discutido acima, Daduna e Paix@o (1995), bem como Wren e
Gualda (1995), apontam para a necessidade de uma andlise critica, por parte dos
planeadores, das solucdes geradas por programas de computador, em problemas de
planeamento de sistemas de transportes publicos.

Modelos de programacdo matemadtica, bem como algoritmos heuristicos
tradicionais, usualmente primam por obter o valor extremo (mdximo ou minimo) de
uma func¢do de desempenho, ou mesmo uma aproximacdo satisfatéria deste. Em
abordagens dessa natureza, geralmente ndo sdo contemplados alguns critérios que sdo
relevantes para a qualidade de uma solu¢do na prética. Portanto, percebe-se a
necessidade de desenvolver métodos para a resolucio do VCSP que possam considerar
multiplos objectivos.

Os changeovers representam o nimero de mudangas de motoristas por veiculo,
em um servigo. Quando os changeovers ndo sdo permitidos, o motorista e o veiculo
consistem em um Unico recurso; caso contrario, os motoristas podem mudar de veiculo
na execug¢do de um dado servigo.

Os changeovers s3o uma importante caracteristica do VCSP, visto que,
conforme o caso de serem ou ndo permitidos, podem ser empregadas abordagens

distintas para a resolugdo do problema.

1.2 Objectivos

O objectivo geral da investigagc@o é desenvolver uma abordagem multiobjectivo,
baseada em metaheuristicas, para a optimizacao integrada da programacio de veiculos e
de motoristas em sistemas de transporte publico.

Como objectivos especificos do presente estudo, podem ser destacados:

= a caracterizag@o da interaccdo entre os problemas de programacdo de veiculos e
de tripulagdes, a fim de ampliar a compreensdo acerca da natureza do problema;
= 0 desenvolvimento de modelos matemdticos para o problema integrado de

programacao de veiculos e tripulagdes;



= a resolucdo exacta dos modelos desenvolvidos em instidncias geradas
aleatoriamente e em instancias de teste existentes na literatura;

= 0 desenvolvimento de metaheuristicas mono-objectivo para a abordagem
integrada do problema;

= aidentificacdo e selec¢do dos diversos objectivos relacionados com o problema
integrado;

= o desenvolvimento de metaheuristicas multiobjectivo para a abordagem
integrada do problema;

= a aplicacdo da abordagem proposta em casos de estudo reais, de modo a valida-
la sob o ponto de vista pratico;

= a comparagdo das solugdes geradas pela abordagem proposta com as solugdes

utilizadas na pratica da operagéo dos sistemas de transporte.

Com base no exposto, foram formuladas as seguintes questoes de investigacdo:

= Como se dé a interac¢@o entre os problemas de programacio de veiculos e de
tripulagdes?

= Que modelos matemadticos deverdo ser adoptados para tratar a complexidade do
problema e, a0 mesmo tempo, permitir a sua resolugdo?

= Quais as metaheuristicas mais adequadas para a resolug@o deste problema?

= Para as metaheuristicas seleccionadas, qual o tipo de codificacéo e de estruturas
de vizinhanga a utilizar na resolucéo do problema integrado de programacio de
veiculos e tripulagdes?

= Quais os objectivos relevantes para o VCSP? Que atributos deverdo ser
considerados para a avaliacdo desses objectivos?

= Quais os beneficios da abordagem proposta em relagdo as abordagens que sdo

empregadas correntemente na pratica?

1.3 Contribuicées da Tese

A seguir, na Figura 1, é apresenta-se um esquema com as principais
contribui¢cdes desta trabalho. Em amarelo salientam-se os aspectos mais inovadores

dessas contribuigoes.
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Figura 1: Diagrama com as contribuicoes da Tese.

O problema VCSP ¢ estudado em suas duas variantes: com e sem permissao de
changeovers (ver glossario, na secgdo 1.5).

No que se refere ao VCSP sem changeovers, foi proposta uma nova formulagao
baseada no Maximal Covering Problem — MCP. Em seguida, esta formulacido foi
estendida para um problema envolvendo miltiplos objectivos, dando origem ao
Multiple Objective Maximal Covering Problem — MOMCP.

No que tange ao VCSP com changeovers, foi proposta uma nova formulagao,
para uma variante inovadora do MCP designada Maximal Covering Problem with
Multiple Resources — MCPMR. Em seguida, a nova formulagéo foi estendida para um
problema envolvendo miultiplos objectivos, dando origem ao Multiple Objective
Maximal Covering Problem with Multiples Resources — MOMCPMR.

As formulacdes propostas permitiram a resolucdo, de forma exacta, de
problemas reais, facto que, conforme a revisdo de literatura (vide Capitulo 2), ndo
ocorria com as outras abordagens reportadas.

As extensdes multiobjectivo também se mostraram de grande relevancia, visto
que sdo escassos trabalhos que abordem o VCSP com foco em miiltiplos critérios,

notadamente no que concerne a geracao de conjuntos de solu¢des ndo-dominadas.



Dentre as abordagens genéricas para resolugdo dos modelos propostos, tem-se a
programacao matemadtica (Mathematical Programming — MP) e técnicas heuristicas, tais
como 0 GRASP, os Algoritmos Genéticos (GA) ou o PESA-IIL.

Por fim, foram realizados multiplos estudos de caso. Primeiramente, foram
estudadas instdncias da OR-Library, muitas delas advindas de problemas reais do
Airline Crew Scheduling. Os sistemas de transportes colectivos das cidades de Fortaleza
(Nordeste do Brasil) e Portimao (Sul de Portugal) foram modelados e solucionados, seja

por métodos exactos, seja por técnicas heuristicas.

1.4 Sinopse da Tese

Esta Tese de Doutorado esta dividida neste capitulo introdutério e em mais seis
capitulos, que se apresentam sucintamente, de seguida.

No Capitulo 2 é apresentada uma visdo geral do problema de programacido de
veiculos e motoristas. As abordagens tradicionais para solucionar a programagdo de
veiculos e tripulantes separadamente sdo comentadas. Os beneficios da integrag@o entre
estas duas programacdes sdo salientados. Por fim, os modelos matemadticos, a
complexidade computacional e abordagens heuristicas para o VCSP sdo apresentadas.

No Capitulo 3 é proposto um novo modelo matematico para o VCSP sem
changeovers, baseado em uma variante do problema de méxima cobertura (Maximal
Covering Problem — MCP). Propde-se uma heuristica GRASP reactiva para o MCP.
Instancias constantes na literatura, advindas de problemas reais, sdo estudadas.

No Capitulo 4 € proposto um novo modelo matematico para o VCSP com
changeovers, baseado em um problema de maxima cobertura com multiplos recursos.
Propde-se um Algoritmo Genético hibrido para o problema. Instancias adaptadas de
problemas reais sdo analisadas.

No Capitulo 5 é apresentada uma abordagem multiobjectivo para a programagao
integrada de viaturas e tripulantes. A capacidade do algoritmo em gerar conjuntos de
solugdes ndo-dominadas € avaliada em testes efectuados com instancias da literatura.

No Capitulo 6 sdo analisados problemas reais. As instancias oriundas de
problemas préticos agora sdo estudadas por meio da optimizagao tradicional e por meio
da optimizac¢do multiobjectivo. Comparam-se os resultados fornecidos pelos algoritmos

propostos com a pritica corrente dos sistemas de transporte publico analisados.



O Capitulo 7 consiste na apresentacdo das conclusdes da Tese, salientando-se os
principais resultados obtidos pelas abordagens propostas, as limitacdes do estudo, bem

como sugestdes para investigagdo futura.

1.5 Glossario

A seguir, na Tabela 1, sdo apresentados os principais termos utilizados na Tese,

com sua terminologia em lingua inglesa, seguida do seu significado.

Tabela 1: Principais termos usados na Tese.

Termo usado em Termo usado no .
o1 Significado
inglés trabalho
Changeover Changeover Troca de tripulante por veiculo.
Atendimento a demanda por parte de um recurso,
Covering Cobertura sendo permitido que mais de um recurso efectue o
atendimento.
. . ~ | Funciondrio(s) que efectua(m) a condugdo dos
Crew Tripulante ou tripulacdo P ( ) d (m) /(; .
veiculos em sistemas de transportes publicos.
Deadhead Viagem em vazio ou Viagem, realizada entre dois términos, em que nio
viagem ndo-produtiva ¢é efectuada a conducio de passageiros.
‘o Facilidade que acolhe a frota de veiculos de uma
Depot Depésito ou garagem .
determinada empresa.
Duty Servico Conjunto de tarefas realizadas por uma tripulagao.
Leftover Leftover Tramo ndo coberto por um servigo.
Sobreposicdo da cobertura de tramos por um dado
Overcovers Overcovers .
Servico.
Piece-of-work Tramo Menor unidade de trabalho de uma tripulagio.
. . Viagem ndo-produtiva realizada entre o depésito e
Pull-in Pull-in & . p . . P
o ponto de inicio de uma viagem.
Viagem nao-produtiva realizada entre o ponto de
Pull-out Pull-out 1ag proct . P
término de uma viagem e o depdsito.
. . - Local onde os tripulantes podem iniciar ou
Relief point Ponto de rendicéo . P P
concluir uma viagem.
. = Plano de trabalho de um tripulante ao longo de um
Rostering Rotagao .
periodo de tempo.
. = Afectacdo de recursos para a realizagio de
Scheduling Programacdo ..
actividades.
. . Estrutura de dados que contém as viagens a serem
Timetable Tabela de horarios . d £CNS 4 5¢
realizadas por um sistema de transportes publicos.
Deslocamento de um veiculo, com origem e
Trip Viagem destino determinados, e com horarios
estabelecidos para inicio e fim.
. . . Equipamento que realiza o transporte de
Vehicle Veiculo ou viatura quipan 4 P
passageiros.

Deve-se observar que, para alguns dos termos, foi utilizada a palavra ou
expressdo originais, em inglés. Procedeu-se desta forma, pois, para tais termos, ndo foi

encontrada uma traducio adequada ou consensual.



A seguir, no Capitulo 2, serd apresentada a revisdo de literatura sobre a

programacao de veiculos e de tripulantes.



Capitulo 2

Programacao integrada de veiculos e
motoristas: uma visao geral

“Although we have described crew schedules in terms of vehicles, this by no means suggests that vehicles
should be scheduled prior to and separately from crews. Unfortunately, in all practical settings this is the
approach taken. In the case of aircraft scheduling, this approach is justifiable since aircraft costs dominate
air crew costs. In the public transport case, however, crew costs dominate vehicle operating costs and in
some cases reach as high 80% of total operating costs. Under these circumstances, it seems foolish to
allow vehicles to be scheduled independently of, and without regard to crews”.

Bodin et al. (1983).

Resumo

Este capitulo tem como objectivo efectuar um levantamento bibliografico das
abordagens para a programacao integrada de veiculos e motoristas. O estado da arte foi
explorado em uma extensa revis@o bibliografica, sendo que os trabalhos considerados
mais importantes foram destacados no presente Capitulo. Na primeira secc¢do, o
processo de planeamento de sistemas de transportes publicos € apresentado. Na segunda
secc¢do, as abordagens para a programacio de veiculos e de motoristas sdo descritas. Na
terceira sec¢do, o problema de programacdo integrada de veiculos e motoristas é
discutido, em termos de principios, motivacdo, abordagens exactas e heuristicas. Por
fim, sdo feitas algumas consideragdes gerais sobre a revisdo bibliografica realizada.

2.1 Planeamento operacional em companhias de transporte piblico

De acordo com Manheim (1980) um sistema de transportes é composto pelos
passageiros e bens a serem transportados, pelos veiculos que efectuam estes
deslocamentos e pela rede de infra-estrutura de transportes que permite a operacdo do
sistema. Nesse contexto, a Engenharia de Transportes prima por planear, projectar,
construir, operar, manter e gerenciar sistemas de transportes.

O transporte urbano refere-se ao transporte realizado nas cidades ou em dreas
metropolitanas, seja ele de passageiros ou de cargas. Ja o transporte ptiblico diz respeito
ao transporte de passageiros, o qual geralmente é organizado em linhas regulares, com

rotas e horérios pré-estabelecidos.
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O planeamento dos transportes publicos € composto pelas seguintes principais
etapas (SOUSA et al., 2000; DIAS et al., 2001; CEDER, 2002): definicdo da rede de
transportes, definicio da tabela de hordrios, afectacdo dos veiculos as viagens e
afectagdo das tripulagdes aos veiculos. Weider (2007) divide o planeamento dos
transportes publicos em duas grandes fases: o planeamento estratégico, que compreende
o projecto da rede de transportes, o planeamento das linhas e a definicdo da tabela de
horérios; e o planeamento operacional, o qual consiste na programacdo dos veiculos, na
afectacdo de servicos e na rotacdo das tripulagcdes. Na Figura 2, € ilustrado, de forma

esquematica, o processo de planeamento de transportes ptblicos.

Projecto da rede de
transportes

\ 4

Planeamento das
linhas

\4

Planeamento das
paragens

\4

Definicao da tabela
de horarios

A\ 4

Planeamento das
viaturas

\ 4

Planeamento das
tripulacoes

\ 4

Rotaciao das
tripulacoes

Figura 2: O processo de planeamento de transportes publicos.

O projecto da rede consiste na definicdo das rotas a serem seguidas pelos

veiculos, de forma a satisfazer uma procura prognosticada. O planeamento das linhas
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consiste na definicdo das rotas entre pontos de origem-destino para satisfazer a procura
estipulada, assim como as freqiiéncias associadas a cada rota. O planeamento das
paragens consiste na determinacdo de pontos intermédios, nos quais os passageiros irdo
embarcar e desembarcar nos veiculos. A defini¢do da tabela de hordrios vai transformar
rotas, freqii€ncias e a topologia da rede em viagens. O planeamento das viaturas
consiste na afectacio de veiculos as viagens definidas na tabela de hordrios. O
planeamento das tripulacdes ou dos motoristas consiste na afectacdo de tripulantes aos
veiculos que irdo efectuar as viagens planeadas, gerando um conjunto de servicos. Por
fim, o planeamento das rotagdes das tripulacdes consiste na determinagdo do plano de
trabalho de cada tripulante ao longo de um periodo, seja uma semana ou um més de
trabalho, por exemplo.

Estes problemas sdo de natureza diferente, visto que o planeamento das linhas,
das paragens e a definicdo da tabela de horario sdo problemas em um nivel estratégico e
a programacdo dos servicos de viaturas e tripulacdes, bem como as rotagdes, sdo
problemas em um nivel operacional.

Apesar do processo apresentado na Figura 2 ser sequencial, o planeamento de
sistemas de transportes publicos possui retro-alimentacdes (feedbacks) entre cada elo e
os demais, pois todas estas etapas estdo interligadas, umas mais fortemente do que
outras. Deste modo, torna-se importante efectuar um planeamento integrado de todas
estas etapas, com vistas a obter um sistema de transportes mais eficaz e eficiente.

Ceder (2002) destaca os seguintes dados a serem levantados, no que se refere ao

planeamento operacional de transportes publicos:

=  Topologia da rede de atendimento: (i) nimero de rotas; (ii) nds, paragens e
tempos em uma rota; (iii) padrdes (sequéncias de nés em uma rota).
As rotas (linhas) consistem em itinerarios efectuados pelas viaturas. O tempo
decorrido entre o inicio e o término de uma viagem é denotado tempo de ciclo.
Uma rede de transportes possui diversos pontos de interface com a procura, tais
como as paragens ou as estacdes. A sequéncia de nds em uma rota envolvem

tanto as paragens quanto as estagoes.

=  Procura de passageiros e nivel de servico: (i) carregamentos de passageiros
entre dois pontos adjacentes em uma rota; (ii) nimero desejado de passageiros a

bordo do veiculo em tréansito; (iii) politica de freqiiéncia dos veiculos.
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A quantidade de passageiros entre dois nds adjacentes em uma rota € um
indicador da qualidade do servico prestado. Outro indicador de nivel de servico é
0 headway, o qual consiste na freqii€ncia do servigo oferecido, ou seja, no tempo
decorrido entra a passagem de dois veiculos da mesma rota em um dado né da

rede de transportes.

Caracteristicas dos veiculos: (i) tipo de veiculo; (ii) capacidade do veiculo; (iii)
tempo de viagem do veiculo entre pontos notaveis de uma rota.

As viaturas podem ser de diversos tipos, com caracteristicas distintas, tais como
dimensdes, capacidade, velocidade ou combustivel requerido para operagdo.
Cada tipo de veiculo possui um tempo de autonomia, no qual pode operar sem a

necessidade de reabastecimento.

Caracteristicas das viagens: (i) tempos de escalas (layovers) maximos e
minimos; (ii) tolerancias nas partidas das viagens (atraso de partida maximo e
adiantamento de partida maximo).

Em sistemas de transporte publico, um layover representa a paragem de um
motorista e/ou veiculo no fim de uma viagem antes da operacdo da rota reversa
ou da préxima viagem. Podem ser estipulados valores maximos e minimos para
a duracdo dos layovers, bem como podem ser tolerados atrasos ou

adiantamentos.

Informacdes sobre viagens em vazio (deadheads): (i) nome e localizacdo das
garagens; (ii) lista dos locais de inicio e término das viagens; (iii) tempos de
viagens em vazio a partir da garagem para os locais de inicio das viagens (pull-
outs); (iv) tempos de viagens em vazio dos locais de término das viagens para a
garagem (pull-ins); (v) matriz de tempos de viagens em vazio entre todas as
origens e destinos das viagens.

As viagens podem ser classificadas como produtivas, quando os veiculos

efectuam o transporte de passageiros, ou improdutivas, caso contrdrio.

Informacdes sobre pontos de rendicdo: (i) localizagdo dos pontos de rendicao;

(ii) tempos de viagens entre os pontos de rendigdo.
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Um ponto de rendi¢do € um local no qual pode a ocorrer a troca de motoristas,
na execucdo de um servigo. A rendicdo pode ocorrer no inicio de uma viagem,

ou, em alguns casos, durante a mesma.

= Restri¢cdes nos servicos de pessoal tripulante: (i) tipo de servigo; (ii) duragdo do
servico; (iii) nimero de mudancas de veiculo em um servico (changeovers); (iv)
intervalos para refei¢do; (v) composi¢do do servico; (vi) outras regras de regime
de trabalho.
Cada empresa de transportes publicos pode permitir a ocorréncia de diferentes
tipos de servigos. Por exemplo, podem-se permitir servigos continuos (sem
interrupgdes) ou servicos com paragens. Uma questdo importante no que se
refere aos tipos de servicos se refere a jornada de trabalho. Geralmente as
legislacdes laborais impdem que, quando a duragdo de um servigo excede a um
dado valor padrdo de jornada de trabalho, o funciondrio seja remunerado com
horas de trabalho extraordindrio. A legislacdo trabalhista também impde, de

forma usual, que o funciondrio tenha direito a um intervalo para refeicdo, nao

remunerado, durante a sua jornada de trabalho.

= Prioridade de tripulantes e regras de rotacdo: (i) lista dos tripulantes por nome
e tipo; (ii) prioridade do tripulante ou regras de igualdade; (iii) descricdo da
jornada de trabalho.
A rotagdo (rostering) se refere ao planeamento das actividades dos tripulantes
durante um determinado periodo. Trata-se de um problema mais amplo do que o

crew scheduling.

Huisman (2004) analisa as diferencas entre planeamento de transportes publicos
de autocarros, avides e comboios e conclui que o planeamento de autocarros e avides
tem o mesmo grau de dificuldade, enquanto que o planeamento do transporte ferrovidrio
€ muito mais complexo do que as demais modalidades de transporte mencionadas. A
complexidade do planeamento do transporte ferrovidrio diz respeito as restricdes
operacionais dos veiculos, que dificultam sua programacao.

E importante salientar que cada uma destas componentes do processo de
planeamento operacional de sistemas de transportes publicos € extremamente complexo.

Diante deste facto, considerar todas as etapas em um processo de planeamento integrado
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tornaria tal prética praticamente invidvel. Portanto, o planeador deve sempre gerir o
trade-off entre os ganhos de efectividade advindos da integragdo e a complexidade do
sistema a ser planeado.

No que concerne a afectacdo de veiculos e de tripulantes, a pratica recente tem
demonstrado os ganhos ao se considerar uma abordagem integrada. Na seccdo 2.3 do
presente Capitulo serdo detalhados os beneficios desta abordagem.

Ceder (2001) apresenta uma metodologia para integrar, de forma eficiente, a
definicdo das tabelas de hordrio e a programacdo dos veiculos. No estudo citado, a
geracdo de tabelas de hordrios de modo a impor uma correspondéncia do tempo de
partida das viaturas com a procura por parte dos passageiros, pode implicar na reducio
dos recursos de frota empregados.

Tendo em vista que decisdes estratégicas envolvem outro nivel de recursos, é
muito dificil realizar modifica¢des da rede de transportes de um sistema de transportes
publicos, pois tal procedimento envolve custos com remog¢do e/ou adicdo de paragens,
alteracdo de tabelas de horérios, construcdo de novas facilidades e elaboragcdo de
campanhas publicitdrias para informacgao dos passageiros sobre as mudancas.

Deste modo, a retro-alimentac@o entre os planeamentos operacional e estratégico
de sistemas de transporte publico € bastante restrita sob o ponto de vista pritico. As
possibilidades de integracdo residem na sua realizacdo no inicio da concepg¢do do
sistema de transporte ou em um processo continuo de retro-alimentagdo no planeamento
das etapas do planeamento operacional.

As programacgdes de veiculos e de pessoal tripulantes sdo alvos de indmeras
investigacdes devido a potencialidade de redugéo de custos advinda de sua optimizacio
(DADUNA e PAIXAO, 1995; WREN e ROSSEAU, 1995, FRELING et al., 2003;
WEIDER, 2007). A seguir, estes dois problemas serdo analisados isoladamente, como

introdug@o ao processo de suas integracoes.

2.2 Abordagens tradicionais para a programacio de veiculos e tripulantes

Nesta seccdo serdo apresentadas as abordagens tradicionais para a programagio
de veiculos e tripulantes, sem considerar sua integracdo. Serd dada é&nfase as

formulagdes matematicas mais usuais dos referidos problemas.
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2.2.1 Vehicle scheduling problem

O problema da programacdo de veiculos (Vehicle Scheduling Problem — VSP)
consiste em afectar um conjunto de veiculos a um conjunto de viagens, de modo a
minimizar uma funcido de desempenho relacionada aos custos de investimento e aos
custos operacionais (CARRARESI e GALLO, 1984; FRELING et al., 1999a; BAITA et
al., 2000). Tal fungcdo normalmente expressa o nimero de veiculos alocados, o custo
operacional e os tempos ndo produtivos (tempos de espera, viagens em vazio, etc.).

De acordo com Daduna e Paixdo (1995), os trés principais tipos de VSP sdo: o
VSP com um tnico depdsito (Single Depot Vehicle Scheduling Problem — SDVSP), o
VSP com nimero fixo de veiculos e o VSP com muiltiplos depésitos (Multiple Depot
Vehicle Scheduling Problem — MDVSP). Freling et al. (1999a) apresentam algoritmos
polinomiais para o SDVSP; contudo, o0 MDVSP é NP-dificil (DADUNA e PAIXAO,
1995), conforme sera apresentado a seguir.

No VSP, as viagens devem ser efectuadas por uma quantidade de veiculos, ndo
definida a priori, de forma que as viaturas requeridas estejam alojadas em um tnico
depdsito. O VSP com nidmero fixo de veiculos assemelha-se ao VSP simples, excepto
pelo facto de que o niimero de veiculos é definido a priori. No MDVSP, uma
quantidade de veiculos, em principio ndo definida, é requerida para a cobertura de
viagens, de modo que as viaturas podem estar alojadas em dois ou mais depdsitos.

Segundo Daduna e Paixdo (1995), em termos da teoria dos grafos, o VSP pode
ser descrito como a determinag@o do conjunto de circuitos de menor custo em um grafo,
de modo a serem cobertas todas as viagens. Se o custo fixo associado aos veiculos é
elevado, o VSP corresponde a encontrar o nimero minimo de veiculos necessarios para
operar todas as viagens, o que correspondente ao servico com minimo custo
operacional.

Com base na premissa apresentada acima, existem, para este problema, diversos
tipos de formulacdes matemadticas, a saber: modelo de afectacdo (assignment model),
modelo do transporte (transportation model), modelo de fluxo em redes (network flow
model), modelo de quase-afectacio (quase-assignement model) e modelo de
emparelhamento (matching model). A seguir, serd apresentado um modelo de quase-

afectacao proposto por Freling et al. (1999a, 2001a).
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Single Depot Vehicle Scheduling Problem

Seja N o conjunto de vértices incluindo as origens das viagens, os destinos das
viagens e os depdsitos; A o conjunto de arcos compreendendo as viagens e as viagens
em vazio; ¢;; o custo do arco (i, j) € A; e y; uma varidvel de decisdo bindria que € igual a
1 se o veiculo cobre a viagem j exactamente apds a viagem i, sendo O caso contrério.

Pode-se assim estabelecer o seguinte modelo matematico:

[SDVSP]
Minimizar Z €Y 2.1)
(i,j)eA
Sujeito a:
Z)’gzl VieN (2.2)
Jii,j)eA
>y =1 VjeN 2.3)
(i, j)EA
D Vus<n (2.4)
i )eA
D vy <n 2.5)
i(i,j)EA
yii €{0,1} Vi, j)eA (2.6)

A expressdo (2.1) representa a fungdo objectivo, na qual o custo de alocacdo dos
veiculos as viagens deve ser minimizado. Os conjuntos de restricdes (2.2) e (2.3)
garantem que cada viagem serd atendida por apenas um veiculo. Os conjuntos de
restricdes (2.4) e (2.5) permitem que no maximo n arcos incidam no depdsito. As

restrigdes (2.6) impdem o cardter bindrio as varidveis de decisdo.

Multiple Depot Vehicle Scheduling Problem

Carraresi e Gallo (1984) apresentam um modelo baseado em fluxo em redes com
multiplos produtos (multicommodity network flow model) para o MDVSP, o qual é

formulado matematicamente como segue:
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[MDVSP]
]
Minimizar 2, 2.CiX'i 2.7)
k=1 (i, j)e AUA"
Sujeito a:
k“ —_—
»zx’l_yik VieNVkel (2.8)
jeJ ()
xk,-- =Yy, .
,-;7) R VjeN Vkel (2.9)
k
2xisa, Vkel 2.10)
(i,j)eA
1
Z)’m:l Vie N (2.11)
k=1
20 V(i,j)e AUAx, V kel (2.12)
yie {0,1} VieNVkel (2.13)

O MDVSP é modelado em um grafo bipartido do tipo N = (S, T, AUA*), em que
s;, i=1,..., n, consistem no nés com oferta de fluxo; #;, j=1,..., n, consistem nos nés com
procura de fluxo, A = {(s;, #):(vi, vj)} € o conjunto de arcos entre os nés de oferta e
procura e as viagens compativeis, e A* = {(s;, 1):(s;, t;)gA}.

No modelo sdo consideradas n viagens e k depdsitos, cada qual com capacidade
ay. Para todo arco (i, j) € A, a variavel xk,-j ¢ igual a 1 se um veiculo, alojado no depésito
k, efectua as viagens v; e v; em sequéncia, sendo igual a O caso contrdrio. Para todo arco
(i, ) € A%, a varidvel xkij ¢ igual a 1 se as viagens v; € v; sd0, respectivamente, a primeira
e a ultima viagens do veiculo alocado ao depdsito k. Para todo i= 1,..., n, a varidvel y; é
igual a 1 se a viagem v; é coberta por um veiculo alojado no depésito k, sendo 0 caso
contrério.

A expressao (2.7) consiste na fung@o objectivo a ser minimizada, na qual o custo
de afectacdo de veiculos as viagens deve ser minimizado, sendo que os veiculos podem
partir e chegar a miltiplos depdsitos. Os conjuntos de restricdes (2.8) e (2.9) impdem
que uma viagem ndo seja coberta por mais de um veiculo. O conjunto de restri¢cdes
(2.10) impde que a capacidade dos depdsitos seja respeitada. O conjunto de restrigdes
(2.11) impde que a viagem v; seja alocada a apenas um veiculo, advindo do depdsito k.

As restricdes (2.12) e (2.13) referem-se a defini¢do das varidveis de decisio.



18

O MDVSP é NP-dificil (DADUNA e PAIXAO, 1995), ndo existindo, por isso,
algoritmos polinomiais para sua resolugcdo a optimalidade.

Carraresi e Gallo (1984) descrevem duas heuristicas para o MDVSP: primeiro
agrupa — depois aloca (cluster first — schedule second) e primeiro aloca — depois agrupa
(schedule first — cluster second). Na heuristica primeiro agrupa — depois aloca, as
viagens sdo agrupadas por depdsito para, em seguida, serem programadas. Na heuristica
primeira aloca — depois agrupa, as viagens sdo programadas em um primeiro estigio
para, em seguida, serem agrupadas por depoésito.

Pepin et al. (2006) apresentam um estudo comparativo entre cinco diferentes
abordagens heuristicas para o MDVSP: a heuristica de Kliewer er al. (2006)" para
geracdo de um modelo a ser executado em um solver para programag¢ado linear inteira
mista, uma heuristica Lagrangeana, uma heuristica de geracdo de colunas, uma
heuristica de busca em vizinhanca de grande dimensao (Large Neighborhood Search)
usando geragdo de colunas para avaliacdo da vizinhanca e um algoritmo Pesquisa Tabu.
Esta comparag@o demonstrou que a técnica de geracdo de colunas produz solucdes de
melhor qualidade, quando ha tempo computacional disponivel.

Baita et al. (2000) analisam, na pratica, diferentes abordagens de solugdo do
VSP e constatam que muitos requisitos dos problemas reais ndao sdo considerados nos
métodos tradicionais de solugdo, baseados em programagdo matemdtica ou em
heuristicas.

No que concerne ao VSP, os seguintes objectivos podem ser destacados (Baita et
al., 2000): minimizag¢do do ndmero de veiculos; minimizacdo do nimero de mudangas
de linhas; minimizacdo do numero e do comprimento das viagens em vazio; e
minimizacgdo dos tempos ociosos dos veiculos nos términos.

Baita et al. (2000) ressaltam a natureza multiobjectivo do problema e propdem
alguns algoritmos para a solucdo do VSP, considerando multiplos objectivos: um
modelo de alocacdo com ponderacdo de critérios, uma abordagem baseada em
programacado légica e um Algoritmo Genético para produzir um conjunto de solug¢des
ndo-dominadas. Os autores concluem que o Algoritmo Genético ndo apresenta
performance competitiva, se comparado as outras duas abordagens.

Haghani et al. (2003) apresentam um estudo comparativo de modelos para a

programacdo de veiculos: dois modelos com um depdsito e restricdes de tempo de

1 o . . . .
A heuristica de Kliewer et al. (2006) consiste em um procedimento para agregar o nimero de arcos
correspondentes a viagens em vazio, de modo a reduzir o porte do modelo.
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percurso (single depot models with route time constraints) e um modelo com multiplos
depésitos e restricoes de tempo de percurso (multiple depot model with route time
constraints). Ao resolverem instincias reais de grande porte advindas do sistema de
transporte publico de Baltimore, Maryland, Estados Unidos, os autores concluem que a
velocidade de viagem em vazio (deadhead speed) é um importante parametro para a
programacdo de veiculos. Na verdade, os tempos de viagem influenciam nas
compatibilidades entre as viagens e os custos das viagens em vazio. Em geral, quéo
maior a velocidade de viagem em vazio, maior € o nimero de compatibilidades entre as
viagens e menor € o tempo de viagem em vazio, resultando num decrescimento do valor
das fungdes objectivos consideradas pelos autores citados.

Haghani et al. (2003) demonstram, em diversos experimentos computacionais,
que o modelo considerando um tnico depdsito se comporta melhor do que os modelos

que consideram multiplos depdsitos.

2.2.2 Crew scheduling problem

O problema de programacgdo de pessoal tripulante (Crew Scheduling Probem —
CSP) consiste em alocar tripulagcdes para o cumprimento de viagens em sistemas de
transportes. Um caso particular do CSP € o problema de programagdo de motoristas
(Bus Driver Scheduling Problem — BDSP) no qual se deve construir um conjunto legal
de tarefas efectuadas por um motorista em um dia de trabalho, de modo que todos os
motoristas cubram as viagens dos veiculos (WREN e ROSSEAU, 1995).

O CSP consiste na concepcdo de servicos de pessoal tripulante para uma
predeterminada programacdo de veiculos, sendo que um servigo corresponde ao
trabalho didrio realizado pelos tripulantes. O tempo consumido pela tripulacdo
corresponde a viagens produtivas, viagens ndo produtivas (deadheads, pull-in trips e
pull-out trips) e tempos de espera. De acordo com as legislacdes trabalhistas de cada
cidade, o CSP possui uma série de restrigdes inerentes a jornada de trabalho dos
tripulantes.

Os locais onde os tripulantes podem iniciar ou terminar uma viagem, ou mesmo
um segmento da viagem, sdo denominados pontos de rendicao (relief points). O trabalho
decorrido entre dois pontos de rendi¢cdo € denominado tramo (piece-of-work) e este
corresponde a menor unidade de trabalho de uma tripulacéo. O servigo de um tripulante

¢ um conjunto de tramos.
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O CSP estd entre os mais dificeis problemas de optimizacdo combinatdria,
pertencendo a classe NP-dificil (MARTELLO e TOTH, 1986). Geralmente, sdo
utilizadas duas principais abordagens para resolver o problema: Cobrimento de
Conjuntos (Set Covering Problem — SCP) e Particionamento de Conjuntos (Set
Partitioning Problem — SPP).

A modelagem por meio de cobrimento de conjuntos é mais desejavel sobre o
ponto de vista computacional, pois incorre em um menor tempo de processamento se
comparada a modelagem baseada em particionamento de conjuntos. Contudo, as
solugdes geradas pelo modelo SCP precisam ser corrigidas, pois mais de um tripulante
pode cobrir um tramo ao mesmo tempo.

Tal problema nao ocorre com o modelo SPP, que se mostra mais robusto para a
resolucdo do CSP. Todavia, o SPP possui um espaco de busca extremante restrito, facto
que dificulta bastante a obtencao de solu¢des admissiveis.

De seguida, apresenta-se um pequeno exemplo que ilustra os modelos SCP e
SPP. Uma matriz, denotada por A, representa o conjunto de servicos gerados para um
CSP. O numero de linhas desta matriz representa o nimero de tramos € o nimero de
colunas o nimero de servigos.

Considere-se, entdo, um exemplo no qual existem 5 tramos a serem cobertos e
em que devem ser escolhidos servicos de entre um conjunto de 7 servigos. Logo, tem-se
que o numero de linhas da matriz A € igual a 5 (m=5) e o niimero de colunas € igual a 7

(n=T), conforme ilustrado a seguir.

(= =
- o = O O
S O = O =
_— - O O O
S = == O
—_— O = O
S O O = O

O significado da matriz acima € o seguinte. Se a(i,j)=1, o i-ésimo tramo é
coberto pelo j-ésimo servigo. O facto do elemento a(4,1) ser igual a 1 significa que o
quarto tramo (i=4) é coberto pelo primeiro servico (j=1). J4 o facto do elemento a(1,2)
ser nulo significa que o primeiro tramo nao € coberto pelo segundo servigo.

Admitindo-se que a cada coluna da matriz ilustrada acima seja associado um

custo, pode-se determinar o custo de cobrir 0s tramos com os servicos disponiveis. Seja
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um vector de custos ¢ = {7 12 10 8 15 12 10}, de modo que a j-ésima componente de ¢
represente o custo do j-ésimo servico. O custo de uma solugdo serd a soma dos custos
dos servicos presentes na solucao.

Pode verificar-se facilmente que a solucdo de custo minimo consiste na selec¢do
dos servigos 5 e 6, incorrendo em um custo igual a 27. Contudo, o terceiro tramo &
coberto concomitantemente pelos dois servigos seleccionados. Na prética, o significado
da sobreposi¢io destes dois servigos representa o uso simultaneo de dois motoristas em
um mesmo veiculo, para a cobertura do terceiro tramo. Esta sobreposi¢cdo de servigos é
conhecida como overcover. Na pritica os overcovers sdo indesejaveis, pois acarretam
ineficiéncia na utilizag¢do dos recursos empregados.

Ao serem seleccionados os servicos 3, 4 e 7, tem-se uma solu¢do com um custo
igual a 28 e nenhuma sobreposicio de servigos.

Ao serem seleccionados os servigos 6 e 7, tem-se uma solucdo com um custo
igual a 22 e nenhuma sobreposicdo de servicos. Todavia, pode-se constatar que o quarto
tramo nao é coberto nessa solucdo. Diz-se entdo que ocorreu um leftover.

Embora o modelo SPP seja o mais adequado para solucionar o problema de
programacao de tripulagdes, ndo existe garantia da obtencdo de uma solugéo viavel, pois
as restrigdes de igualdade podem impedir que haja uma solu¢do em que todas as linhas
da matriz A sejam cobertas sem interse¢des de colunas

Sejam dados uma matriz A, de ordem mxn, cujos elementos a; €{0,1}; um
vector de custos ¢, com n elementos, em que cada componente representa o custo
associado a coluna j da matriz A; e x; uma varidvel de decisdo bindria que € igual a 1 se
o servico estd na solucdo, sendo 0 caso contrario; o modelo matemético para o CSP,

baseado no SCP, € apresentado a seguir:

Minimizar 2%, (2.14)
j=1

Sujeito a:
Zaijszl Vi=1,...,m. (2.15)

x;€{0,1} vji=1,..., n (2.16)
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A fungdo objectivo representada pela equacio (2.14) prima por cobrir os tramos
com os servigos disponiveis ao menor custo possivel. As restrigdes (2.15) garantem o
cobrimento de todas as linhas da matriz A. As restricdes (2.16) resultam do caréter
bindrio das varidveis de decis@o. Caso as restricdes (2.15) sejam convertidas para uma
relacdo de igualdade, tem-se o modelo SPP.

De acordo com Park e Ryu (2006), ao invés de se adoptar um modelo SCP para
a optimizacdo de servicos de pessoal tripulante, pode-se usar um modelo de maxima
cobertura (Maximal Covering Problem — MCP) para encontrar um subconjunto de
servicos que cubram a maior quantidade de tramos possivel. Segundo a experiéncia
destes autores, a abordagem por meio de um MCP deixa muito menos tramos
descobertos do que um modelo SCP.

O MCP pode ser formulado matematicamente como segue:

Minimizar )y, 2.17)
i=l

Sujeito a:
Dox;=d (2.18)
Jj=1
Zaijxj+yi21 Vi=1, ..., m. (2.19)
j=1
x€{0,1} Vj=1l...n (2.20)
yi€{0,1} Vi=1,...,m (2.21)

A fung¢do objectivo representada pela expressao (2.17) consiste na minimiza¢ao
dos tramos a serem descobertos. O conjunto de restricdes (2.18) impde que um niimero
pré-determinado de servigos d seja seleccionado na solucdo. As restricdes (2.19)
garantem o cobrimento de todas as linhas da matriz A. Os conjuntos de restri¢cdes (2.20)
e (2.21) impdem o cardter bindrio das varidveis de decisdo. Nota-se que o modelo acima
ainda permite que haja a sobreposi¢@o de servigcos ao cobrir um tramo (overcovers).

Para solucionar este problema, Dias er al. (2002) propdem um modelo de
particionamento de conjunto relaxado (Relaxed Set Partitioning Problem — RSPP) no
qual a restricdo de cobrimento de todas as linhas da matriz A é relaxada (ou seja,
leftovers s@ao permitidos). Deste modo, pode-se garantir a geracdo de solugdes vidveis,

sem a ocorréncia de overcovers.
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O modelo RSPP pode ser formulado como segue:

Minimizar icjxj +iziyi (2.22)
j=1 i=1

Sujeito a:
Zn:aijxj+yi:1 Vi=1,...,m. (2.23)
j=l
x;€{0,1} Vi=1,...,n (2.24)
vie{0,1} Vi=1, ..., m (2.25)

A fungdo objectivo representada pela expressdo (2.22) prima por cobrir 0 maior
nimero de viagens, com os servicos gerados, ao menor custo possivel. Caso uma
viagem ndo possa ser coberta, o modelo permite que a solucdo seja vidvel, mas a
penaliza severamente (factor de penalidade z; associado ao tramo descoberto y;). As
restricdes (2.23) impdem o cobrimento das linhas da matriz A. As restricdes (2.24) e
(2.25) garantem o cardter bindrio das variaveis de decisao.

De acordo com Freling er al. (1999b), o CSP possui similaridades ao VSP;
contudo, € muito mais complexo devido & gama de restricdes envolvidas, geralmente
relacionadas ao regime de trabalho do pessoal tripulante. Em linhas gerais, tais
restrigdes relacionam-se ao tempo das tarefas, a localizacdo das actividades e ao tipo de
Servigos.

Também se deve salientar a natureza multiobjectivo do problema. Como
exemplos de objectivos para o CSP, podem ser citados: minimizar o custo dos servigos
selecionados; minimizar o nimero de tramos descobertos (leffovers); minimizar o
ndmero de servicos na solug¢do; minimizar o nimero de trocas de motoristas por veiculo
(changeovers); minimizar a durag¢@o dos leftovers e minimizar os tempos ociosos. Uma
descricdo detalhada dos muiltiplos objectivos para o CSP ¢ feita no Capitulo 5 da
presente Tese.

Deste modo, algoritmos que visem a constru¢do de conjuntos de solucdes de
Pareto também devem ser desenvolvidos para uma resolucdo mais 1til do problema
(DIAS, 2005). Lourenco et al. (2000) e Dias (2005) apresentam metaheuristicas para a

programacao de tripulacdes envolvendo multiplos objectivos.
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2.2.3 Sistemas de Apoio a Decisao em empresas de transporte publico

Diante do exposto, pode-se ressaltar que programar veiculos e tripulacdes sdo
dois processos extremamente complexos que, se realizados manualmente,
provavelmente incorrerdo em solugdes sub-Optimas e numa elevada quantidade de
tempo de planeamento.

Devido a este facto, existem diversas aplicagcdes informdticas comerciais para
apoiar o planeamento de sistemas de transporte publico. A variedade de Sistemas de
Apoio a Decisdo (SAD) desenvolvidos para este fim € muito grande pois, para cada pais
ou regido, a legislacdo de trabalho e os padrdes de nivel de servico podem mudar
drasticamente, fazendo que a concep¢do de um SAD geral seja extremamente dificil.

Em seguida, serdo referidos os sistemas considerados pelo autor como os mais
interessantes. Para o conhecimento de outras aplicagdes informdticas comerciais, o
leitor pode consultar Ceder (2002).

Wren (2004) apresenta uma retrospectiva histérica dos 40 anos de experiéncia da
Universidade de Leeds, no Reino Unido, na concepcdo deste tipo de software para
apoiar o planeamento de sistemas de transporte publico.

No periodo de 1961 a 1964, o primeiro software para a programacgdo de veiculos
foi desenvolvido em um consércio entre a Universidade de Leeds e a British Railways.
No periodo de 1967 a 1978, foram desenvolvidas ferramentas para o bus driver
scheduling, as quais resultaram no SAD conhecido como TRACS. No periodo de 1970
a 1991, bem como apés 1994, foram dirigidos esforcos de investigagdo na resolugdo do
bus scheduling, os quais deram origem aos sistemas VAMPIRES, TASC e BOOST.
Apés a década de 80, com os aprofundamentos do conhecimento nas areas de
computagdo e programacdo linear inteira mista, foram desenvolvidos os sistemas
BUSMAN e IMPACS (SMITH, 1988; CHAMBERLAIN e WREN, 1992).

A Universidade de Montreal, no Canadd, realizou, desde a década de 80,
diversos estudos na drea de optimizacdo de sistemas de transporte publico, os quais
consubstanciaram na empresa GIRO (www.giro.com). GIRO, em coopera¢do com o
Centro de Pesquisa em Transportes da Universidade de Montreal, desenvolveram o
sistema HASTUS, que € um dos mais utilizados do mundo (LESSARD et al., 1981;
BLAIS et al., 1990).

Em Portugal, a ferramenta Gestdao Integrada de Sistemas de Transporte (GIST)

foi desenvolvida por um consércio entre grupos de Investigacdo e Desenvolvimento
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(I&D) de duas universidades e cinco companhias de transporte publico. Sousa et al.
(2000) apresentam a ferramenta GIST, enquanto Dias et al. (2001) apresentam uma
retrospectiva dos 10 anos de experiéncia da implantacio do GIST em companhias de
transporte publico.

Na Italia, foi desenvolvido o sistema TURNI (www.turni.it) para a programacao
de tripulacdes pode ser ressaltado. Kroon et al. (2004) receberam o “Daniel H. Wagner
Prize for Excellence in Operations Research Practice” em 2004, devido a uma
aplicagcdo do TURNI na empresa holandesa de transporte ferrovidrio NS Rezigers. A
aplicacdo consistiu na programacdo de mais de 6500 motoristas, a qual incorreu em
reducdo de custos anual da ordem de 7 milhdes de ddlares.

Na Nova Zelandia, pode-se destacar o sistema EXPRESS, o qual consiste em um
software para a programacdo de motoristas em sistemas de transporte publico por
autocarros (FALKNER e RYAN, 1992).

O Brasil, apesar de ser um pais de dimensdes continentais e ter grandes cidades
com sistemas de transportes ptiblicos extremamente complexos, possui poucos avangos
no que tange ao desenvolvimento de SADs para o sector em foco. Existem diversos
trabalhos que remontam ao desenvolvimento de estudos, oriundos do estabelecimento
de parcerias entre universidades e companhias de transporte puiblico, para resolucdo de
problemas de programacdo de veiculos e tripulagdes, notadamente no transporte por
autocarros (AZEVEDO FILHO et al., 1994; RODRIGUES et al., 2006, SILVA et al.,
2006; ATZINGEN et al., 2007; SOUZA, 2010); todavia, ainda néo foi consolidada uma
ferramenta comercial. Um dos poucos sistemas disponiveis € o WPLEX

(www.wplex.com.br).

2.3 Programacao integrada de veiculos e motoristas
2.3.1 Consideracoes iniciais

Tradicionalmente, a programacdo de veiculos e de motoristas € realizado de uma
maneira sequencial, de modo que a programacio de veiculos (VSP) € uma etapa inicial,
sendo completada pela programacio das tripulacdes (CSP). O CSP é mais restrito que o
VSP, que, por sua vez, é mais flexivel. Assim, escalonar veiculos sem considerar as
tripulagdes, que constituem o gargalo do processo poderd ndo ser a abordagem mais

interessante.
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Diversos investigadores tém relatado a forte interac¢do entre estes dois
problemas e os ganhos em considerd-los conjuntamente (BODIN ef al.,, 1983;
FRIBERG e HAASE, 1999; GAFFI e NONATO, 1999; FRELING et al., 1999b). Tal
problema é denominado Vehicle and Crew Scheduling Problem — VCSP.

Steizen et al. (2007) definem o VCSP da seguinte forma: para um horizonte fixo
de planeamento, uma tabela de hordrios e uma frota de veiculos, que podem ser
alocados em conjuntos de depdsitos, o VCSP consiste em obter conjuntos de blocos de
veiculos e servicos de tripulantes de tal modo que as programacdes dos veiculos e dos
tripulantes sejam vidveis e mutuamente compativeis.

Conforme Freling et al. (1999b), os beneficios da abordagem integrada para o
VCSP sdo maiores nos seguintes casos: nimero restrito de trocas de motoristas por
veiculo; tempo elevado em que uma tripulagdo € utilizada no veiculo; permanéncias
obrigatdrias dos tripulantes enquanto os veiculos estdo a espera; dominagdo dos custos
das tripulagdes sobre os custos dos veiculos e ocorréncia da rendi¢do dos motoristas
somente nos depdsitos. A seguir, serdo explicadas as razdes pelas quais a abordagem
integrada € pertinente nestes casos.

Quando o nimero de trocas de motoristas por veiculo € restrito, ou mesmo
proibido, a viatura e o tripulante tendem a se comportar como um tnico recurso. Assim,
programar veiculos e motoristas de forma integrada representa uma melhor utilizagio
dos mesmos.

Se o tempo em que uma tripulagdo opera uma viatura € elevado, como ocorre,
por exemplo, no transporte interurbano, a realizacdo de trocas de motoristas se mostra
mais dificil. No transporte interurbano, como o motorista passa grande parte ou a
totalidade da sua jornada de trabalho para realizar uma viagem, ou mesmo parte dela,
ndo se mostra atrativo, ou mesmo vidvel, a utilizacdo de changeovers. Logo, existe uma
forte interaccdo do tripulante com o veiculo que ele ocupa, beneficiando o uso de uma
programacao integrada de tais recursos.

As trocas de motoristas podem ocorrer nas folgas entre duas viagens
consecutivas. Porém, caso se imponha que os tripulantes permanecam no veiculo nesse
periodo, perde-se grande parte das oportunidades de trocas, justificando uma
programacio integrada.

Quando o custo com as tripulagdes sobrepuja acentuadamente o custo com as
viaturas, estas passam a ter uma importincia secunddria na programacio, devendo se

adequar a programacio dos tripulantes. A flexibilizacdo da programacio de veiculos em
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favor da programacdo dos motoristas significa uma interaccdo mais forte entre estes
dois recursos, beneficiando a abordagem integrada.

Caso as rendicdes dos tripulantes s6 possam ocorrer nos depdsitos, ndo podem
ser realizadas trocas de motoristas ao longo da operagao da linha, restringindo as trocas
a ocorrerem nos depdsitos. Deste modo, os motoristas tendem a guiar apenas um
veiculo em sua jornada de trabalho, de modo que veiculo e tripulante tendem a se
comportar como um unico recurso. Tal interac¢do facilita a abordagem integrada,
conforme discutido anteriormente.

Freling et al. (2003) afirmam que existem trés abordagens para a programagio
de viaturas e de tripulantes: a abordagem tradicional, na qual se resolve primeiro o VSP
e em seguida o CSP; a abordagem independente, na qual os dois problemas sdo
solucionados separadamente, sem a preocupagdo dos impactos mutuos entre as duas
programacdes; e a abordagem integrada, na qual os dois problemas sdo resolvidos
simultaneamente. Esta dltima abordagem seréd enfocada pelo presente trabalho.

Bodin et al. (1983) criticam severamente a estratégia de decomposi¢do entre a
programacdo de veiculos e motoristas aplicada na abordagem sequencial. Os autores
salientam que, no caso do transporte aéreo, em que os custos dos veiculos sdo
preponderantes diante dos custos com tripulagdes, tal decomposicdo ainda € justificivel.
Todavia, no caso do transporte piblico em autocarros e comboios, casos nos quais os
custos com tripulantes representam a maior parte dos custos operacionais, programar

veiculos e tripulantes separadamente é uma abordagem pouco eficiente.

2.3.2 Modelos matematicos para o VCSP

Nesta secc@o serdo apresentadas algumas formulacdes matemdticas para o
VCSP. Nao € objectivo da sec¢do ser exaustiva neste levantamento, mas apresentar
diferentes tipos de modelos, os quais podem elucidar o leitor sobre a complexidade do
problema. Mais informagdes sobre formulagdes matemadticas para o VCSP podem ser
obtidas em Friberg e Haase (1999), Haase et al. (2001), Fischetti et al., (2001), Freling
et al. (2003), Huisman (2004) e Weider (2007).

2.3.2.1 VCSP com um tnico deposito
Um exemplo de modelo matematico para 0 VCSP com um tnico depdsito é a
formulagdo proposta por Freling et al. (1999b), a qual é baseada nos seguintes

pressupostos:
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= O planeamento dos veiculos corresponde ao SDVSP conforme definido
previamente, ou seja, um depodsito, veiculos idénticos, tempos de inicio e fim das
viagens fixos e nenhuma restri¢do de tempo.

= A funcdo custo para o VCSP € simplesmente o somatério das fun¢des de custo do
VSP e CSP definidas previamente. O objectivo primario do VSP € minimizar o
nimero de veiculos enquanto o objectivo primordial do CSP é minimizar o nimero
de tripulantes.

»  Um tramo (piece-of-work) € definido como uma sequéncia de tarefas em um bloco
de veiculo que podem ser realizadas por uma tripulacdo sem interrupcio. Esta
sequéncia de tarefas é somente restrita pela sua duracio a qual deve atender certos
limites de tempo.

= E feita distingdo entre as viagens que correspondem ao cumprimento de tarefas e as

viagens em vazio.

O VCSP contém uma formulagdo do SDVSP, definida sobre um grafo G=(N, A),
onde N é o conjunto de vértices incluindo as origens das viagens, os destinos das
viagens e os depésitos; A o conjunto de arcos compreendendo as viagens e as viagens
em vazio. Seja c;; o custo do arco (i, j)) € A e y; uma varidvel de decisdo bindria que €
igual a 1 se o veiculo cobre a viagem j exactamente apés a viagem i, sendo 0 caso
contrdrio.

Seja K o conjunto de todos os servigos vidveis e K(p) o conjunto de servigos
cobrindo a viagem produtiva p € I; ou viagens em vazio p € I, em que I»(i,j) representa
o conjunto de tarefas relacionadas a viagens em vazio (i,j) € A.

O modelo matematico € dado por:

[VCSP,]
Minimizar Doy + 2. dx, (2.26)
(i,j)eA keK
Sujeito a:
Jii,j)eA
>y =1 VjeN (2.28)
i:(i,j)e A
D x =1 Vagel (2.29)

keK(q)
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dxo-y, =0 Y (i, )) € A, Yge L, j) (2.30)
keK(q)
X, yij € {0,1) VkeK V(G jeA (2.31)

A funcdo objectivo (2.26) a ser minimizada considera a soma total dos custos de
designacdo de veiculos e de pessoal tripulante. As restricdes (2.27) e (2.28) garantem
que cada viagem serd atendida por apenas um veiculo. O conjunto de restrigdes (2.29)
impdem que cada tarefa seja coberta por um servico. O conjunto de restricdes (2.30)
garante que as viagens em vazio serdo consideradas na solug¢do. Por fim, as restri¢cdes
(2.31) estdo relacionadas ao carater binario das variaveis de decisao.

Huisman (2004) apresenta uma formulagdo mais compacta para o VCSP com
um unico depdsito, no caso em que ndo sdo permitidas mudancas de tripulantes entre
veiculos (changeovers). Nesse caso, pode-se definir um custo do servico que combina
os custos com o veiculo e pessoal tripulante.

No caso em que os changeovers sdo permitidos, viaturas e tripulantes se
comportam como dois recursos distintos; contudo, quando os changeovers sio
proibidos, viaturas e tripulantes constituem um tnico recurso. Deste modo, pode-se
adoptar um custo ao par veiculo-tripulante, bem como reduzir a quantidade de varidveis
e restri¢des.

Diante do exposto, pode-se utilizar um modelo de cobertura de conjuntos,

formulado como segue:

[VCSP;]
Minimizar ) gx; (2.32)
Sujeito a:

Zaijszl Vi=1,...,m. (2.33)

xje{0,1} Vi=l, ...,n (2.34)
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O modelo acima € andlogo ao modelo apresentado nas equacdes (2.14), (2.15) e
(2.16), diferindo deste apenas pela consideragdo do custo combinado g, que contempla
veiculos e tripulacdes.

Se o VCSP, no caso de changeovers nao serem permitidos, se comporta
basicamente como um CSP, entdo também podem ser utilizados os modelos de maxima
cobertura, particionamento de conjuntos ou particionamento de conjuntos relaxado
apresentados na sec¢do 2.2.2 deste capitulo.

Freling et al. (2003) apresentam diversos modelos, relaxacdes e algoritmos para
a abordagem integrada. Os autores comparam as abordagens sequencial, integrada e o
problema designado como Independent Crew Scheduling Problem (ICSP), o qual
considera apenas a programacdo das tripulagdes e ignora a programacdo dos veiculos,
considerando a permissdo ou proibi¢do de changeovers. Os autores constatam que os
beneficios da integracdo sdao maiores, em relagdo as outras duas abordagens, quando

changeovers ndo sdo permitidos.

2.3.2.2 VCSP com muiltiplos depésitos

Gaffi e Nonato (1999) apresentam outra formulagdo para o VCSP, voltada para o
transporte publico intermunicipal (ex-urban mass transit). Os autores ressaltam que a
abordagem integrada para a programacgdo de veiculos e de pessoal tripulante é ainda
mais importante para o transporte publico intermunicipal do que para o transporte
publico urbano, devido a necessidade de um melhor aproveitamento dos motoristas,
dados os elevados custos de m@o-de-obra e a dispersao geografica dos depdsitos.

Seja V o conjunto de viagens, DH o conjunto de viagens em vazio, D o conjunto
de depésitos com capacidade, e T o conjunto de tipos de jornadas (runs). Considerando
as seguintes varidveis: x; a varidvel de decisdo associada com a tarefa (run) j, a um custo
¢j; z; a varidvel de decisdo relacionada com o servigo (duty) i com custo a; € y,, a
varidvel que representa uma viagem em vazio entre u € v, a um custo b,,. Pode-se,
assim, estabelecer o seguinte modelo matematico para o VCSP (GAFFI e NONATO,
1999):
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[VCSP;5]
Minimizar chxj +Zaizi + wayw (2.35)
jeJ il (u,v)e DH
Sujeito a:
Zyw =1 VveV (2.36)
ueVubD
D V=1 VveV (2.37)
ueVubD
DX, =y, Y (u,v) € DH (2.38)
jeJ(u,v)
> =y, Y (u,v) € DH (2.39)
iel(u,v)
D> ox; =1 VveV (2.40)
jeJ (u,v)
Dz =1 VYveV (2.41)
iel(u,v)
D>z <Ct Vd.e D (2.42)
il
3k <R VieT (2.43)
JjeJ (1)
X, % Yuw Y €{0,1} Y je J,V ie I,V (u,v)e DH. (2.44)

A expressdo (2.35) é a fung@o objectivo a ser minimizada, a qual representa os
custos de afectacdo dos veiculos, pessoal tripulante e as viagens em vazio. As restri¢cdes
(2.36) e (2.37) impdem que um motorista conduza um veiculo entre duas viagens
consecutivas. Os conjuntos de restricdes (2.38), (2.39), (2.40) e (2.41) sdo destinadas a
garantir que todos os servicos sdo cobertos. As restrigdes (2.42) modelam a capacidade
de cada depdsito. As restri¢des (2.43) limitam o nimero maximo de tipos de jornadas.
Por fim, as restri¢des (2.44) relacionam-se a natureza bindria das varidveis de decisao.

Com relacdo ao modelo acima, dois aspectos podem ser salientados. Em
primeiro lugar, a formulacdo aplica-se a um problema envolvendo multiplos depdsitos.
Em segundo lugar, os conjuntos de restricdes (2.40) e (2.41) acabam por tornar-se

redundantes diante das restri¢des (2.36) e (2.37) e podem ser removidos do modelo.
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2.3.2.3 Consideracoes sobre as formulacoes

Diante das formulagdes apresentadas, deve-se destacar que sdo dois os aspectos
mais importantes para a utilizagdo de um dado modelo: permissdo ou nao changeovers e
consideracdo de um ou multiplos depdsitos.

Quando os changeovers nao sdo permitidos, viatura e tripulante podem ser
modelados como um udnico recurso, visto que as trocas de motoristas por veiculo sdo
proibidas. Deste modo, o VCSP se reduz ao CSP, diminuindo o porte do modelo
matemadtico empregado para sua representagao.

No que se refere a quantidade de depdsitos, o VCSP pode ser modelado
considerando um tnico depdsito ou multiplos depdsitos. Tais modelos basicamente
agregam as formulacdes do VSP e do CSP em um tnico modelo matematico.

Como visto na seccio 2.2.1, no SDVSP todos os veiculos sdo alojados em um
unico depdsito, enquanto no MDVSP, os veiculos sdo alojados em depdsitos distintos,
facto que aumenta o nimero de solugdes possiveis e, por conseguinte, a complexidade
do problema.

O SDVSP possui algoritmos polinomiais para a sua resolugdo, enquanto o
MDVSP é NP-dificil. Mesmo no caso em que o VCSP modela um SDVSP, os modelos
matemdticos ndo conseguem fornecer solugdes Optimas em tempo computacional
aceitdvel, como reportam Friberg e Haase (1999) e Freling et al. (1999b).

Percebe-se que o uso de modelos matematicos para a resolucio exacta do VCSP
ainda ndo se mostra vidvel. Assim, ao se trabalhar com tais formulac¢des, usualmente se
aplicam métodos tais como relaxacdo lagrangeana e geracdo de colunas para a obtencdo
de solucdes, como serd descrito na seccio seguinte.

No caso em que o VCSP modela um MDVSP, a complexidade do modelo
matematico € ainda maior. Groot e Huisman (2008) trabalham com a decomposi¢do do

MDVSP, de modo a obter solugdes de qualidade em tempo ttil.

2.3.3 Abordagens para o VCSP

Tendo em vista a complexidade do VCSP, para instancias reais de médio e
grande porte, ainda ndo € possivel obter a solucdo exata para o problema; deste modo,
abordagens heuristicas vém sendo propostas na literatura para sua resolug¢do. A seguir, é
feita uma revisdo bibliogréfica acerca dos trabalhos que apresentam abordagens para

resolucdo do VCSP.



33

2.3.3.1 Abordagens baseadas em métodos exactos

Freling et al. (1999b) apresentam um modelo matemdtico para o Single Depot
Vehicle and Crew Scheduling (vide equacdes (2.26) a (2.31) no presente capitulo) e
testam a abordagem em cinco instincias reais do sistema de transporte por autocarros
em Roterdao, Holanda. Na solucdo de trés das cinco instincias analisadas, foi possivel
obter uma reducdo da soma de veiculos e de motoristas, comparando-se as abordagens
integrada e sequencial. Para resolu¢do do modelo, foram aplicadas uma heuristica de
relaxacdo lagrangeana e a técnica de geracdo de colunas.

Friberg e Haase (1999) apresentam um modelo matemaético para o VCSP com
um Unico depdsito. Os autores avaliaram o modelo proposto em um conjunto de 10
instancias tedricas, de pequeno porte (nimero de viagens entre 10 e 30), as quais foram
geradas aleatoriamente. Para resolver o modelo, foi utilizado um algoritmo de geracdo
de colunas. Aplicou-se uma relaxacdo linear ao problema de particionamento de
conjuntos e, em seguida, aplicou-se um algoritmo branch-and-bound para obter a
solugdo Optima do modelo. Para melhorar os limites inferiores, foram utilizadas
algumas desigualdades vilidas. Os autores constataram que a abordagem proposta sé
obtém as solucdes dptimas para instdncias com até 20 viagens.

Gaffi e Nonato (1999) apresentam uma abordagem para o VCSP no caso do
transporte publico intermunicipal (vide equacdes (2.35) a (2.44) no presente capitulo). O
modelo mateméatico proposto é o primeiro a considerar a possibilidade de multiplos
depdsitos. A abordagem € testada em dois conjuntos de dados: um com oito instancias
tipicas de transporte intermunicipal, e outro com seis instancias de transporte urbano e
suburbano. Os conjuntos de dados foram obtidos por meio do software MTRAM
(www.maior.it), utilizado por diversas cidades na Italia. A resolu¢do do modelo é
baseada em uma heuristica lagrangeana. Os autores constataram melhorias da
abordagem integrada em relacdo a abordagem sequencial, nos conjuntos de dados
analisados.

Haase et al. (2001) apresentam um modelo matemadtico para a integracdo de
veiculos e motoristas em sistemas de transporte publico, considerando uma frota de
veiculos homogénea e um tnico depdsito. Para resolugdo do modelo, é proposta uma
heuristica de gerag@o de colunas (somente para a programacdo dos motoristas) integrada

com um branch-and-bound. Avaliando o desempenho da abordagem proposta para um
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conjunto de 10 instincias geradas aleatoriamente, os autores constataram que a proposta
apresentou bons resultados, mesmo para instincias de grande porte.

Freling et al. (2001b) apresentam um caso de estudo no qual ilustram uma
comparag¢do entre as abordagens sequencial e integrada para a programacao de veiculos
e tripulacdes. O caso de estudo foi efectuado em instancias reais advindas do sistema de
transporte publico por autocarros de Roterddo. Os resultados da abordagem integrada
superaram os resultados da abordagem sequencial em uma faixa de 2% a 8%, para os
conjuntos de dados analisados.

Fischetti et al. (2001) propdem um modelo de programacao linear bindria para o
problema da programacdo integrada de veiculos e tripulantes. O modelo € aplicavel ao
caso em que multiplos depdsitos estdo disponiveis e em que tanto o tempo de inicio e
término de um servigo quanto o tempo total do mesmo, sdo impostos. Uma heuristica de
separacdo, em conjunto com um algoritmo exacto do tipo branch-and-cut, foram
aplicados em instancias aleatérias disponiveis na literatura, oferecendo resultados
competitivos.

Huisman (2004) apresenta diversas abordagens para a programacdo integrado de
veiculos e motoristas, para os casos com um ou multiplos depésitos. Para o caso
envolvendo multiplos depdsitos, apresenta diversos modelos matemédticos e abordagens
de solugdo, constituidas por algoritmos que combinam uma heuristica lagrangeana com
técnicas de geracdo de colunas. O autor soluciona diversas instancias tedricas e reais,
obtendo excelentes resultados. Por fim, apresenta a programagio dinimica” de veiculos
e motoristas (Dynamic Vehicle and Crew Scheduling), dissertando sobre os beneficios
de tal abordagem e apresentando modelos matematicos e métodos para resolugdo do
problema.

Huisman et al. (2005) apresentam dois modelos diferentes para o VCSP com
multiplos depésitos, cujas abordagens de solugdo s@o baseadas em uma combinacio
entre geracdo de colunas e relaxacdo lagrangeana. Os autores apresentam experimentos
computacionais em 8 instincias reais de uma companhia de transporte publico
holandesa, bem como uma nova metodologia para gerar instincias aleatdrias para o

problema.

2 .. . £ s Lo

Tradicionalmente, consideram-se as tabelas de horario com tempos deterministicos. Na prdtica, podem
ocorrer variacdes aleatdrias nos tempos das viagens (adiantamentos e atrasos). A programagdo de
sistemas de transportes colectivos que contempla esta aleatoridade ¢ dita dindmica.
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Weider (2007) apresenta o algoritmo IS-OPT, o qual integra a programacdo de
veiculos e servigos no planeamento de sistemas de transporte piblico por autocarros.
Este algoritmo combina uma série de técnicas, a saber: relaxacdo lagrangeana, geracao
de colunas, método aproximativo (proximal bundle method), o qual € utilizado para
minimizar uma fung¢fo irrestrita, continua, convexa e possivelmente ndo sinuosa) e
rapid branching (uma nova variante heuristica do algoritmo branch-and-bound). As
programacdes geradas pelo IS-OPT incorreram na reducdo de mais de 5% dos custos
das programacdes existentes das companhias de transporte puiblico urbano e regional
estudadas.

Fleurent e Rosseuau (2007) apresentam resultados da aplicagdo pratica dos
sistemas HASTUS, MINBUS e CREWPLAN na integra¢do de veiculos e motoristas.
Casos de estudos nas cidades de Minneapolis (EUA), Montepellier (Franga), Hamburgo
(Alemanha) e Colénia (Alemanha) demonstraram que a abordagem integrada incorreu
em expressivos ganhos de produtividade.

Groot e Huisman (2008) solucionam instancias reais de grande porte, de uma
empresa de transporte publico holandesa. Os autores desenvolvem uma metodologia
para divisdo de um problema de grande porte em subproblemas menores, os quais
podem ser solucionados separadamente e levam a resolu¢do do problema inicial. Foi
demonstrado que o efeito da divisdo das instancias ndo deteriorou substancialmente a
qualidade das solucdes geradas. Além disso, foi evidenciada a redug@o de custos da
abordagem integrada em relacdo a abordagem sequencial.

Mesquita e Paias (2008) apresentam uma abordagem para o VCSP baseada em
modelos de cobertura e particionamento de conjuntos. A abordagem consiste nas
seguintes etapas: geracdo de um conjunto inicial de servigcos vidveis, relaxacdo do
modelo matematico por meio de geracdo de colunas e aplicacdo da técnica Branch-and-
Bound para obtencdo de solucdes vidveis para o VCSP. Em testes computacionais
realizados com as instancias de Huisman et al. (2005), a abordagem proposta mostrou
ter o melhor desempenho da literatura, tanto em qualidade das solucdes quanto em

tempo computacional.

2.3.3.2 Abordagens baseadas em técnicas heuristicas
Tendo em vista a complexidade matemadtica e computacional do VCSP, uma das
abordagens mais presentes na literatura € o uso de métodos heuristicos. As heuristicas e

as metaheuristicas consistem em métodos aproximativos, que buscam a obtencdo de
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solugdes de boa qualidade, nido necessariamente Optimas, em tempo computacional
aceitdvel. Nesse sentido, estas solucdes sdo satisfatérias e podem ser usadas no
quotidiano das empresas de transporte publico.

Conforme Reeves e Beasley (1995), uma heuristica é uma técnica que pesquisa
boas solucdes (ou seja, proximas do Optimo) com um custo computacional razodvel,
sem estar apta a garantir a optimalidade, ou a distancia a optimalidade de uma dada
solucao.

De acordo com Blum e Roli (2003), uma metaheuristica € um conjunto de
conceitos os quais podem ser usados para definir métodos heuristicos que podem ser
aplicados a uma ampla gama de diferentes problemas. Em outras palavras, uma
metaheuristica pode ser vista como um algoritmo genérico o qual pode ser aplicado em
diferentes problemas de optimizagdo com relativamente poucas modificacdes a serem
realizadas na adaptag¢do a um problema especifico.

Ball et al. (1983) s@o os primeiros autores a propor um procedimento para
programar veiculos e tripulagdes simultaneamente. O algoritmo proposto consiste em
compor um grafo de programacdo, particionando os nds em diferentes niveis. Em
seguida, usa-se iterativamente um algoritmo de emparelhamento (matching) para
COmpor 0s Servigos.

Falkner e Ryan (1992) apresentam o caso do sistema EXPRESS, utilizado na
cidade de Christchurch, Nova Zelandia. A programacdo dos motoristas inicia-se por
uma programacdo inicial dos veiculos, e desenvolve-se ao longo de um processo
iteractivo. Nota-se uma preocupacio com a integracdo; porém a abordagem € centrada
na programacdo dos motoristas.

Patrikalakis e Xerocostas (1992) apresentam um novo esquema de
decomposicdo para o problema de planeamento em sistemas de transporte publico: ao
invés de solucionar a programacgdo dos veiculos antes da dos tripulantes, esta ordem &
invertida. A programacdo € efectuada em dois estdgios: em um primeiro estigio, é feita
a afectacdo dos motoristas por meio de um modelo de cobertura de conjuntos, e, em
seguida, em um segundo estagio, a programacdo de veiculos e motoristas é completada
por meio de um modelo de fluxo em redes.

Azevedo Filho ef al. (1994) relatam os resultados de um estudo de afectacdo de
veiculos e tripulagcdes em linhas de autocarros da cidade de Fortaleza, Nordeste do
Brasil, considerando as suas caracteristicas e usando softwares desenvolvidos na

Universidade de Leeds e um aplicativo desenvolvido na Universidade Federal do Ceara.
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Os seguintes passos foram implementados neste caso: (i) criar um conjunto de linhas de
acordo com a procura de passageiros observada; (ii) aplicar o software de programacéio
de veiculos; (iii) aplicar o software de programacdo de tripulacdes; e (iv) rever a
programacdo dos veiculos com relagdo a programacdo dos tripulantes. Neste estudo,
foram conseguidas reducdes de até 14%, em comparacdo com o método manual
utilizado na prética.

Wren e Gualda (1999) apresentam experimentos com softwares desenvolvidos
na Universidade de Leeds, para a integracdo da programacao de veiculos e tripulacdes
em duas cidades brasileiras: Fortaleza e Sorocaba. Os autores reportam os experimentos
realizados por Azevedo Filho ef al. (1994) para Fortaleza e fazem um estudo semelhante
para Sorocaba. Em ambos os casos, foi observada uma redugio substancial dos custos,
em termos de horas de tripulacio pagas, advinda do uso da abordagem integrada. Deve-
se observar que nestes estudos, as programacdes de viaturas e tripulantes eram feitas
separadamente, para uma posterior correcdo das solucdes. Além deste facto, as
abordagens nio contemplavam multiplos objectivos.

Valouxis e Housos (2002) apresentam uma abordagem combinada para a
programacao de veiculos e motoristas. Analisando o caso de companhias de transporte
publico na Grécia, em que ocorrem préticas tais como programacgdes didrias ndo fixas e
a restricdo a changeovers, os autores propdem um algoritmo, denominado CGQS
(Column Generation Quick Shifts), o qual soluciona um problema de programacéo
linear inteira. A heuristica Quick Shifts (QS) trabalha com problemas de
emparelhamento, particionamento e caminho mais curto, com vista a construir servigos
de minimo custo. A abordagem proposta foi testada em seis instancias advindas de
problemas reais de sistemas de transporte publico na Grécia, apresentando bons
resultados.

Rodrigues et al. (2006) apresentam o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional para solucionar o VCSP em S@o Bernardo do Campo, na regido
metropolitana de Sdo Paulo, Brasil. A abordagem proposta consiste em uma
combinagdo de modelos de programacdo inteira e heuristicas, sendo composta por
quatro modulos: obtencdo do conjunto primdrio de tempos de inicio das viagens,
construcdo dos blocos de veiculos, construgdo da programacdo e heuristica para
espacamento de partidas consecutivas. A abordagem proposta foi testada em 7
instancias reais e incorreu em diversos beneficios em relagdao ao planeamento realizado

na pratica, o qual é efectuado manualmente.
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Silva et al. (2006) apresentam uma abordagem que combina a metaheuristica
Simulated Annealing — SA (KIRKPATRICK et al., 1983; CERNY, 1985) com a técnica
de geracdo de colunas para a resolucio do VCSP. Experimentos computacionais
realizados em instancias reais obtidas junto a uma empresa de transporte publico de
Belo Horizonte, Brasil, apontam para a potencialidade de reducdo de custos por
intermédio da aplicagao da metodologia proposta.

Laurent e Hao (2007) apresentam uma abordagem, baseada na meta-heuristica
SA, para solu¢do do VCSP em uma aplicacio real de uma empresa de transporte de
limousines. Tal problema tem elevada complexidade, pois os veiculos sdo bastante
diferenciados devido aos acessorios (aparelhos de som e DVD, por exemplo) e os
motoristas também s@o diferenciados de acordo com suas aptiddes (fluéncia em uma
determinada lingua, por exemplo). A abordagem proposta se divide em duas etapas:
inicialmente utiliza-se programacdo por restricdes (constraint programming) para a
geracdo de uma solucdo inicial, e, em seguida, tal solugdo ¢é refinada por um algoritmo
SA.

Estes autores consideram também multiplos objetivos em sua estratégia de
solugdo. Consideram um objetivo principal (minimizagdo da duragdo total de viagens
ndo atendidas) e quatro objetivos secundérios (minimiza¢do do nimero de veiculos e de
motoristas em uso, minimiza¢do do nimero de actualizagdes (upgrades), minimizacao
das viagens em vazio e minimizacio do tempo total de espera). E pertinente ressaltar
que os autores atribuiram empiricamente pesos aos critérios envolvidos, ndo sendo
praticada uma abordagem baseada na construcdo de um conjunto de solugdes de Pareto.

Bartodziej et al. (2007) propdem trés metaheuristicas para o problema de
programacdo de veiculos e de tripulacdes em uma empresa de transporte aéreo de
cargas: Simulated Annealing (SA), Great Deluge Algorithm (GDA) e Record-to-Record
Travel (RRT) (DUECK, 1993). A complexidade do problema reside nas janelas de
tempo, na legislacdo trabalhista para os motoristas e na alta heterogeneidade da frota.
Os algoritmos foram implementados em um Sistema de Apoio a Decisdo que vem sendo
utilizado no planeamento do sistema real.

Steinzen et al. (2007) apresentam um algoritmo evoluciondrio hibrido para o
problema de programacio de veiculos e motoristas envolvendo multiplos depdsitos. A
abordagem hibrida combina as técnicas de relaxacdo lagrangeana, geracio de colunas e
Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989). Na resolucdo do

problema, este ¢ decomposto em trés subproblemas: afectacdo de viagens a depositos,
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construcdo das escalas dos veiculos, construcio das escalas dos motoristas. O Algoritmo
Genético usa uma heurfstica lagrangeana, baseada em geragdo de colunas, para calcular
a aptidao dos individuos da populacdo. Os autores realizaram testes em instancias
geradas aleatoriamente, disponiveis na internet, e obtiveram resultados competitivos em
relacdo as outras abordagens presentes na literatura.

Steizen (2007) estuda a programacgdo de veiculos e tripulagcdes em transporte
intermunicipal com tabelas de hordrio irregulares (Ex-Urban Vehicle and Crew
Scheduling with Irregular Timetables). Para resolugdo do problema, o autor utiliza
esquemas de ramificacdo local (local branching) em conjunto com metaheuristicas
multiobjectivo. A ideia basica da ramificacdo local é definir regides desejaveis a serem
eficientemente exploradas por um solver genérico de programacio inteira mista. Os
objetivos avaliados sdo custo e regularidade dos servicos, em instincias aleatérias
disponiveis para o problema de programacio de veiculos e motoristas com multiplos
depdsitos. O autor salienta que tal abordagem pode prover o tomador de decisdes de
informagdo adicional, a qual pode enriquecer a qualidade das solucdes geradas.

Atzingen et al. (2007) apresentam uma heuristica Variable Neighborhood
Search — VNS (MLADENOVIC e HANSEN, 1997) para o VCSP. Em experimentos
computacionais realizados com dados reais advindos de uma empresa de autocarros de
uma grande cidade brasileira, a abordagem integrada propiciou melhores resultados do
que a abordagem sequencial.

Gomes et al. (2008) apresentam uma abordagem heuristica para a afectacdo de
veiculos e tripulagdes em Fortaleza. A heuristica divide a jornada de trabalho em dois
turnos e efectua movimentos de trocas de viagens entre os blocos, com vista a
minimizar a quantidade de horas-extras pagas. A heuristica foi testada em 10 instancias
reais e a reducdo de horas-extras em relag@o a solugdo real encontrou-se no intervalo de
9,6% a 100%, apresentando uma reducio média de 54,4%.

Laurent e Hao (2008) apresentam uma meta-heuristica Greedy Randomized
Adaptive Search Procedures — GRASP (FEO e RESENDE, 1989; FEO e RESENDE,
1995), para solucdo do VCSP em um estudo de caso em uma empresa de transporte
rodovidrio de passageiros de longo curso (extra-urban transport). Em sete conjuntos de
dados advindos de um sistema real, os experimentos computacionais salientaram a

dominancia da abordagem integrada sobre a sequencial.
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2.3.3.3 Consideracoes sobre técnicas heuristicas

Conforme discutido, o uso de métodos exactos para resolucio do VCSP ndo
permite a obtencdo de solugdes dptimas em tempos aceitaveis.

Por outro lado, o uso de heuristicas é adequado a um tipo de problema
especifico, ndo sendo uma abordagem genérica. As metaheuristicas sdo abordagens de
cardcter modular, visto que podem ser adaptadas mais facilmente a diversas classes de
problemas.

Na revis@o bibliogrifica realizada, constatou-se que, no ambito das
metaheuristicas aplicadas ao VCSP, os algoritmos baseados em pesquisa de vizinhanga
(SA, VNS, GRASP, GDA, RRT) foram mais utilizados que os algoritmos
evoluciondrios. A utilizagdo destes algoritmos ndo foi devidamente justificada pelos
autores. Entretanto, esta op¢do deve-se possivelmente, ao facto do espagco de pesquisa
do VCSP ser bastante restrito, sendo dificil a tarefa de obtencdo de solucdes vidveis,
tornando menos atrativa a alternativa de adoptar algoritmos populacionais.

As metaheuristicas apresentadas, em geral, ndo tiveram seu comportamento
avaliado com relagdo a algum outro método ou marco de referéncia (benchmark).
Assim, uma analise mais acurada da eficiéncia e eficacia de tais métodos é necessaria.

Uma excepcdo € o Algoritmo Genético hibrido de Steizen et al. (2007) que foi

comparado com resultados presentes na literatura, mostrando ser competitivo.

2.4 Consideracoes finais

O presente capitulo apresentou uma visdo geral sobre o problema integrado de
programacdo de veiculos e tripulagdes (Vehicle and Crew Scheduling Problem —
VCSP). Para tanto, foram introduzidos conceitos sobre o planeamento de sistemas de
transporte publico e sobre as programacdes de veiculos e tripulagdes isoladamente. Em
seguida, foi apresentada uma revisdo bibliografica sobre modelos matematicos para o
VCSP, bem como de abordagens heuristicas para sua resolugéo.

A seguir, na Tabela 2, é feito um resumo dos casos referidos para o VCSP no
presente capitulo, enfatizando os principais pressupostos adoptados em cada estudo.

Deve-se destacar que foi dado enfoque no caso de sistemas de transporte
publicos urbanos e intermunicipais por meio de autocarros. Todavia, existe uma nova
tendéncia de trabalhos voltados para a integrag¢do de veiculos e motoristas no transporte

aéreo. Para o leitor interessado, sdo recomendados os trabalhos: Stojkovic e Soumis
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(2001), Klabjan et al. (2002), Yao et al. (2004), Mercier et al. (2005), Ramirez (2007),
Mercier e Soumis (2007), Papadakos (2007) e Souai e Teghem (2008).

Tabela 2: Principais caracteristicas dos casos de estudo citados na literatura.

Autor Caso de estudo Depositos Changeovers

Baltimore (Estados P Naio especifica

Ball et al. (1983) Unidos) Muiltiplos nenhuma restricio
Christchurch (Nova . Naio especifica

Falkner e Ryan (1992) Zelandia) Unico nenhuma restri¢o

Patrikalakis e Atenas (Grécia) Unico O motorista usualmente

Xerocostas (1992) conduz 2 autocarros

I(Alzgeg\;e)do Filho et al. Fortaleza (Brasil) Muiltiplos Proibidos

Wren e Gualda (1999) Sorocaba (Brasil) Miiltiplos Permitidos

Freling et al. (1999b) Rotterdam ( Holanda) Unico Permitidos

Gaffi e Nonato (1999) | Cldades italianas (ndo )0 Permitidos
especificadas)

Freling et al. (2001b) Rotterdam ( Holanda) Unico Permitidos

Valouxis e Housos Cidades na Grécia (ndo . .

(2002) as especifica) Muiltiplos Proibidos

. Rotterdam e outras .- L. .
Huisman (2004) Unico e miiltiplos Permitidos

cidadas holandesas

Regides Metropolitanas
de Sao Paulo e Sao

Nao especifica

Rodrigues et al. (2006) Bernardo do Campo Unico nenhuma restri¢do
(Brasil)

Silva et al. (2006) Belo Horizonte (Brasil) | Unico Permitidos

Laurent e Hao (2007) Paris (Franga) Unico Permitidos

Bartodziej et al. (2007) ](jggst??;l?l;zilemanha Unico Permitidos
Grande metrépole

Atzingen et al. (2007) brasileira (ndo Unico Permitidos

especificada)

Weider (2007)

Cidades alemas

Unico e maltiplos

Nao especifica
nenhuma restri¢do

Muiltiplos, sendo

Gomes et al. (2008) Fortaleza (Brasil) reduzido para um tnico | Proibidos
(simplificagdo)
Transporte
Laurent e Hao (2008) intermunicipal, locais Unico Permitidos
nio especificados.
. Muiltiplos.
Groot e Huisman Rotterdam, Utrecht e Decomposicdo o Permitidos
(2008) Dordrecht
problema.

A seguir, no Capitulo 3, serd abordado o problema de maxima cobertura, com

énfase na proposta de uma variante do VCSP sem changeovers.
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Capitulo 3

Uma variante do Problema de Maxima
Cobertura para a programacao de
veiculos e tripulantes sem changeovers

“O bom estrategista, para vencer uma batalha, faz antes muitos cdlculos no seu templo, pois sabe que eles
sdo a chave que o conduzird a vitéria. E calculando e analisando que o estrategista vence previamente a
guerra na simulagdo feita no templo. Portanto, fazer muitos cdlculos conduz a vitéria, e poucos, a
derrota.”

Sun Tzu

Resumo

Este capitulo tem como objectivo apresentar o Problema de Maiaxima Cobertura
(Maximal Covering Problem — MCP) que consiste em um modelo de optimizacdo
combinatdria bastante estudado, aplicado usualmente em problemas de localizacdo de
facilidades e scheduling. Na primeira seccdo, € apresentada uma introdugdo geral ao
MCP, salientando-se como este modelo se relaciona com o VCSP. Na segunda seccio, €
apresentada uma formulagdo para o MCP que pode ser aplicada para a modelacdo do
VCSP sem changeovers. Na terceira sec¢do, sdo apresentadas algumas abordagens para
a resolucdo do MCP, com énfase nas abordagens heuristicas. Na quarta seccdo é
proposta uma abordagem heuristica GRASP para a resolu¢do do MCP. Na quinta
seccdo, sdo apresentados experimentos computacionais, com vista a comparar a
heuristica proposta com o branch-and-bound. Por fim, na sexta seccdo, sdo feitas
algumas consideracdes sobre as abordagens adoptadas e os resultados obtidos.

3.1 Introducéo ao Problema de Maxima Cobertura

O Problema de Maxima Cobertura (Maximal Covering Problem — MCP) € um

problema de optimizagdo combinatdria amplamente estudado, com diversas aplicagdes,
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tais como localizacdo de facilidades, telecomunicacdes, scheduling em sistemas de
transporte publico, seleccdo de lista de clientes para o envio de mala direta, seleccdo de
ferramentas em sistemas flexiveis de manufatura e modelagem do esquema da memoria
humana (CHURCH e ReVELLE, 1974; DOWNS e CAMM, 1996; RESENDE, 1998;
ARAKAKI e LORENA, 2006; PARK e RYU, 2006).

Trata-se de um problema combinatério NP-dificil (ver referéncias anteriores).
Deste modo, métodos aproximados, tais como heuristicas, sd@o desejiveis para a
obtencdo de boas solu¢des em tempo computacional aceitivel.

De acordo com Downs e Camm (1996), conceptualmente, o MCP € relacionado
com o SCP, diferindo deste pela restricio do nimero de conjuntos que podem ser
seleccionados. Enquanto o SCP requer a cobertura de toda a procura como o menor
nimero de recursos, 0 MCP busca cobrir a maxima procura com um nimero restrito de

recursos (BERMAN et al., 2009).

Maximal Covering Problem

O MCP classico € definido como um problema de maximizagdo, no qual, as
varidveis de decisdo, s@o associados pesos. A formulacdo a seguir foi proposta por
Church e ReVelle (1974).

Dada uma matriz A (mxn), tal que a; € {0,1}, o MCP consiste em cobrir’ a
maior quantidade de linhas da matriz A com uma quantidade de colunas da matriz A
igual um valor predefinido d. As varidveis y; representam as linhas da matriz A, de
modo que y; = 1 se a i-ésima linha € coberta em uma solucdo, sendo y; = 0 caso
contrdrio. As varidveis x; representam as colunas da matriz A, de modo que x;=1 se a j-

ésima coluna faz parte da solug@o, sendo x;= 0 caso contrédrio. A cada linha da matriz A

associa-se um peso, o qual reflete o ganho em cobrir tal linha.

[MCP,]
Maximizar  z= W, G.1)
i=1
Sujeito a:

Dax; >y, Vi=1,..,m (3.2)
j=1

3 Conforme ilustrado na sec¢@o 2.2.2, a i-ésima linha da matriz A € coberta pela j-ésima coluna se A(i,j)=1
€ Xj=l.
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x;=d 3.3)
=
x;€{0,1} Vi=1,...,n (3.4)
0<y; <1 Vi=1, ..., m (3.5)

A expressdo (3.1) é a funcdo objectivo a ser maximizada, a qual representa o
ganho em cobrir a procura. O conjunto de restrigcdes (3.2) representa as relagdes de
cobertura das varidveis y; pelas varidveis x;. A restri¢do (3.3) impde que d colunas sejam
utilizadas na solucdo. O conjunto de restricdes (3.4) impde o cariter bindrio das
varidveis de decisdo x;. Neste caso, a integralidade das varidveis y; pode ser relaxada.

Church e ReVelle (1974) formulam o0 MCP como um problema de minimizagéo
em que ; = 1 — y. A cada varidvel h; € associado um custo c;, inerente ao nao-
cobrimento da i-ésima linha de A. Deste modo, o objectivo é minimizar o ndimero de
linhas descobertas da matriz A (tal formulacdo poderia ser denotada como um problema
de minima nao-cobertura).

A variante descrita do MCP pode ser formulada matematicamente como segue:

[MCP]
Minimizar =) ch, (3.6)
i=1

Sujeito a:
Zal.jxj+hl.21 Vi=1,...,m 3.7)
j=1
Y =d (3.8)
=
x;€{0,1} Vj=1,..,n (3.9)
hi>0 Vi=1,...m (3.10)

Seja m o ndmero de linhas a serem cobertas por um conjunto de d colunas, o

ndmero de solugdes possiveis para o problema é dado por (CURTIN et al., 2005):

m m!
d) di(m-d)!
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Conforme Goldbarg e Luna (2005), a formulacdo do MCP enquanto problema
de minimizag¢do tem forte relacdo com o problema de p-medianas, o qual também é NP-

dificil.

3.2 Formulacao para o VCSP sem changeovers

Como visto no capitulo anterior, em problemas de planeamento operacional de
sistemas de transporte publico, abordagens baseadas em cobrimento e particionamento
de conjuntos sdo correntemente utilizadas.

Abordagens baseadas no SCP tém a vantagem de permitirem uma solu¢do mais
rapida; todavia, devido a poderem ocorrer 0verc0vers4, tais solugdes necessitam de
correcdoes para serem aplicadas na pratica. Abordagens baseadas no SPP sdo de
resolucdo mais dificil, porém, por ndo permitirem overcovers, sdo mais atractivas do
ponto de vista pratico.

Huisman (2004) salienta que, para o caso particular do VCSP em que
changeovers nao sio permitidos, pode-se adoptar uma abordagem baseada no SCP. Por
conseguinte, uma abordagem baseada no SPP também pode ser utilizada. Como o
modelo baseado no problema de particionamento € mais desejado do ponto de vista
pratico, é pertinente analisd-lo em detalhe.

Conforme Klabjan ef al. (2001), os principais motivos pelos quais o problema de
scheduling de tripulagdes baseado no SPP torna-se dificil, so o grande ndimero de
servigos admissiveis, a sua estrutura complexa e a natureza de custos nao-linear.

O nimero de servigos possiveis ndo estd relacionado basicamente com o modelo
matemdtico, mas as caracteristicas praticas de um dado problema real.

Um dos principais motivos pelos quais a estrutura do SPP é complexa sdo as
restricdes de igualdade, as quais impdem que cada linha da matriz A seja coberta por
apenas uma coluna. No entanto, esta ¢ uma grande vantagem pratica da abordagem,
pois, deste modo, eliminam-se os overcovers.

A fung¢do objectivo do SPP consiste em um produto escalar de um vector de

custos e um vector de varidveis de decisdo. Logo, o problema tem uma estrutura de

4 . . . .
Em alguns casos, 0s overcovers podem ser permitidos, pois representariam o deadheading de
tripulantes.
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custos explicita de cardter linear. Contudo, de um modo implicito, esta estrutura pode
ser ndo-linear. Tal particularidade se evidencia em problemas do tipo crew scheduling.

Em problemas de planeamento operacional de transportes publicos, um servico
pode ser visto como a cobertura de um conjunto de tramos. O custo de um servigo estd
relacionado com o pagamento da tripulagdo. Devido as legislacdes trabalhistas em
vigéncia na maioria das grandes cidades, os servigcos de tripulacdes nio sdo pagos por
hora trabalhada, mas por jornada de trabalho. Deste modo, servicos que cubram
quantidades de tramos diferentes podem vir a ter o mesmo custo. Por conseguinte, a
relacdo entre o custo do servigo e a quantidade de tramos cobertos ndo é directamente
proporcional. Em outras palavras, tal relacdo € ndo-linear.

Outros aspectos estdo associados a essa ndo-linearidade: servigos de diferentes
tipos (servicos seguidos ou servigos partidos) t€m custos diferentes (ndo explicitos),
assim como a percentagem de diferentes tipos de servigo na solu¢do final. Esta relacdo é
claramente ndo-linear e tem um custo na qualidade da solucéo

Outra fonte de ndo-linearidade da estrutura implicita de custos do SPP € o
pagamento de horas-extras. Ao se exceder a dura¢do da jornada de trabalho, para que
um servico possa cobrir mais tramos é necessaria a adicdo de um valor extra a ser pago,
o qual é proporcionalmente mais oneroso do que uma hora trabalhada em jornada
normal. Tem-se, novamente, uma evidéncia da nao-linearidade de custos do SPP.

Dias (1995, p.10) apresenta o seguinte comentario sobre a nao-linearidade do
problema de geragéo de servicos de tripulacdes:

“Um caso de ndo linearidade surge, por exemplo, quando se pretende calcular o custo de um
servico em horas extraordindrias; de facto, em algumas empresas, o custo associado a um
periodo de quatro horas de trabalho extraordindrio € superior ao custo associado a dois periodos
de duas horas. Os actuais processos de lidar com a ndo linearidade tornam o modelo de dificil

resolucio”.

Uma forma de evitar, na medida do possivel, sua natureza de custos ndo-linear, é
trabalhar com uma funcao objectivo que, em vez de procurar minimizar os custos dos

servigos a serem seleccionados, procure minimizar os tramos nao cobertos.

Variante proposta para o Maximal Covering Problem
Diante do exposto, propde-se a seguir uma variante do MCP, aplicada ao VCSP

sem changeovers, a qual pode ser formulada matematicamente como segue:



[MCP;]

Minimizar

Sujeito a:

x €{0,1})

=0

Vi=1,
V=1, ..
Vi=1,..

., .

., M.
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(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)
(3.15)

A fun¢do objectivo representada pela expressdo (3.11) procura minimizar o

ndmero de tramos descobertos. Caso o i-ésimo tramo ndo possa ser coberto, 0 conjunto

de restricdes (3.12) arbitra que z; = 1. Em consequéncia desta restricdo, tem-se que a

integralidade das varidveis z; pode ser relaxada. A restricdo (3.13) impde que um

nimero maximo de d de colunas da matriz A seja seleccionado na solug@o. O conjunto

de restrigdes (3.14) impde o cardter bindrio das variaveis de decisdo. As restri¢cdes do

tipo (3.15) impdem a ndo-negatividade das varidveis z;.

Com relagdo a formulacio proposta acima, note-se que:

= As varidveis do tipo z podem ser consideradas como varidveis auxiliares, pois,

na verdade, nao se caracterizam efetivamente como decisdes. Se z; = 1, entdo

ocorre um leftover.

= O conjunto de restri¢des (3.12) impede a ocorréncia de overcovers, diferindo das

formulagdes tradicionais para o MCP por adoptar restri¢des de igualdade.

= Ao contrdario dos modelos classicos de maxima cobertura, nos quais o uso de d

colunas € imposto, a restricdo (3.13) permite que um nimero de colunas inferior

a d seja utilizado.

= A relaxacdo linear do conjunto de restri¢des (3.14) incorre na obtencdo de um

limite inferior para a solu¢do do modelo.



49

3.3 Abordagens heuristicas para o MCP e o SPP

Como jé foi ressaltado, o MCP pertence a classe de problemas NP-dificil. Como
o foco do presente trabalho € a aplicagdo do MCP em problemas de scheduling em
sistemas de transporte publico, problemas nos quais a matriz A geralmente possui
centenas de linhas e milhares de colunas, o uso de métodos exactos se mostra, por isso,
pouco atrativo.

Assim, serdo analisadas, de seguida, algumas abordagens heuristicas para o
MCP e para o SPP encontradas na literatura. Com base nestes estudos reportados na
literatura, serd proposta uma heuristica para o MCP aplicado ao VCSP sem
changeovers.

Teitz e Bart (1968) apresentam uma heuristica para o problema de p-medianas, o
qual tem forte relaccdo com o MCP. A filosofia do algoritmo de Teitz e Bart é a
seguinte: dado um grafo ponderado, com vértices que fazem parte da solucdo e outros
que nao fazem, deve-se trocar iterativamente tais vértices, de modo a obter melhorias na
funcdo de avaliacdo. Tal procedimento € a base dos algoritmos de melhoria de solug¢des
utilizados por diversos outros autores que abordam o MCP.

O problema de p-medianas pode ser modelado como um grafo no qual os nds
correspondem aos clientes (aos quais s@o associados um valor de procura) e as
potenciais facilidades que devem atendé-los. Os arcos representam os custos de ligacdes
entre os vértices. O problema consiste em determinar um subconjunto de vértices a
atender os demais vértices, a0 menor custo possivel. Percebe-se que o problema de p-
medianas objectiva cobrir uma demanda com uma quantidade limitada de recursos,
assemelhando-se bastante ao MCP.

Galvdo e ReVelle (1996) apresentam uma heuristica lagrangeana para o
problema de localizagdo de méaxima cobertura (Maximal Covering Location Problem —
MCLP). Os autores citados modelaram o MCPL por meio da formulacio [MCP;]. A
abordagem proposta se mostrou extremamente eficiente, para as diversas instancias
testadas.

Posteriormente, Galvao et al. (2000) fazem um estudo comparativo entre
heuristicas baseadas nas relaxacdes lagrangeana e surrogate e constatam que, para as
diversas instancias analisadas, a diferenca entre os resultados das duas abordagens é

pouco significativa.
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Apesar de extremamente eficientes, tais tipos de abordagens possuem a
limitacdo de requererem uma série de parametros, cujos valores podem variar bastante
de acordo com o porte da instancia.

Resende (1998) propde uma heuristica GRASP para o MCP. Para um conjunto
de 90 instancias de grande porte, a heuristica conseguiu obter solu¢des proximas e, em
muitos casos iguais, ao limite inferior obtido através de relaxacdo linear. O algoritmo,
de facil implementacdo, mostrou-se extremamente eficaz e eficiente para a resolucéo do
MCP. Uma das principais vantagens do GRASP € a baixa quantidade de parametros a
ser calibrada para a execugdo do algoritmo.

Park e Ryu (2006) apresentam trés Algoritmos Genéticos, uma Pesquisa Tabu e
um algoritmo Simulated Annealing para o MCP, aplicado na geracdo de servico de
pessoal tripulante. Os algoritmos foram testados em instancias reais e de grande porte,
advindas de sistemas de transporte por metro. Um novo tipo de Algoritmo Genético,
denominado Genetic Algorithm with Unexpressed Genes (GAUG) > obteve os melhores
resultados.

E importante salientar que na abordagem de Park e Ryu (2006), overcovers, ou
seja, situacdes em que a mesma viatura esta atribuida a mais do que um tripulante, sdo
permitidos.

Prata et al. (2009) propdem uma heuristica Binary Particle Swarm Optimization
(BPSO) para uma variante do MCP. Tal variante corresponde ao modelo ilustrado pelas
equacoes (3.6) a (3.10), com todos os custos iguais a 1. Os autores citados resolvem 10
instancias geradas aleatoriamente. As vantagens da heuristica BPSO consistem na facil
implementagdo computacional da heuristica e a baixa dependéncia de pardmetros.
Contudo, como limitagdes da abordagem em foco, pode-se destacar que, para uma
melhoria dos resultados obtidos pela heuristica, requere-se a geracdo eficiente da
populagdo inicial, bem como a aplicagcdo de procedimentos de melhoria (local search)
nas solucdes geradas.

Berman et al. (2009) apresentam trés heuristicas para um caso particular do

MCP, em que alguns pesos podem ser negativos’: um algoritmo baseado na heuristica

5 . ~ . .

O conceito de genes ndo-expressos consiste em gerar cromossomas com uma parte explicita e outra
implicita. A parte implicita (ndo expressa) pode vir a ser incorporada em geracdes futuras, evitando perda
de boas informagdes sobre os individuos durante o processo de pesquisa.

6 L o
De acordo com Berman et al. (2009), no caso do problema de localizag@o de facilidades, o uso de pesos
negativos pode atuar como uma penalizagdo, para evitar que clientes indesejdveis situem-se préximos das
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de Teitz e Bart, um algoritmo Simulated Annealing e um algoritmo Pesquisa Tabu. Ao
adaptarem 40 instancias do problema de p-medianas disponiveis na literatura a variante
do MCP supracitada, os autores constataram que o Simulated Annealing implementado
obteve os melhores resultados, obtendo as melhores solugdes conhecidas em cerca de
90% das execugdes da heuristica.

Conforme discutido na sec¢do 2.2.2 desta Tese, o SPP e o SCP possuem estreita
relacdo. Na seccdo 3.1, abordou-se a relacio conceitual entre o SCP e o MCP. Percebe-
se, portanto, que o SPP e o MCP também se relacionam.

O SPP pode ser visto como um problema que se destina a dividir um conjunto de
clientes de modo que cada cluster seja atendido por uma unica facilidade. O MCP se
diferencia do SPP devido ao facto de que uma facilidade pode atender clientes de
clusters distintos.

Apesar do modelo proposto para o VCSP sem changeovers ser de mixima
cobertura, ele se aproxima bastante de um modelo de particionamento de conjuntos,
devido as restri¢cdes de igualdade (3.12).

A formulagdo proposta (vide equacdes (3.11) a (3.15)) possui forte relaccdo com
0 Relaxed Set Partitioning Problem (RSPP) proposto por Dias et al. (2002), apresentado
no Capitulo 2 (equagdes (2.22) a (2.25)). A diferenca entre os dois modelos € que, no
caso da variante do MCP, os custos das colunas sdo ignorados e hd a limitacdo da
quantidade de colunas a serem introduzidas na solucéo.

Deste modo, é importante destacar alguns trabalhos que abordam o SPP. Poucos
sdo os trabalhos que abordam o SPP por meio de métodos heuristicos, dada a grande
dificuldade em se gerar solucdes vidveis para o problema.

Levine (1994, 1996) apresenta um Algoritmo Genético hibrido para o SPP. A
forma de representacio é bindria e a populagdo € gerada aleatoriamente, podendo-se
infringir as restricdes de igualdade, sendo utilizada uma fungfo para penalizar as
solugdes inviaveis. Utiliza-se selec¢do por torneio bindrio e o método de reposicdo

steady-state7. O autor emprega um two-point crossover, com probabilidade de 60%, ou

facilidades. Por exemplo, ao estudar a localizacdo de um hospital, a proximidade deste para um depdsito
de lixo € indesejada.

7 Uma das questdes cruciais em um GA € a forma como a prole gerada ¢ introduzida na popula¢do. Na
estratégia geracional, a cada iterag@o do algoritmo, ocorre uma substitui¢do total (ou préxima disto) dos
individuos da geracdo anterior pelas solu¢des geradas por recombinacdo e mutaciio. Na estratégia steady-
state, ocorre a substituicdo de um ou de poucos individuos menos aptos da populacio anterior pela prole
gerada (COLEY, 2010).
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mutagdo classica, com probabilidade de 40%. Para o refinamento das solucdes, é
utilizada uma heuristica de pesquisa local denominada ROW, a qual € aplicada em um
dos individuos da populacao.

A heuristica ROW aborda o problema orientado pelas linhas da matriz A. Com
base num dado critério de paragem (no caso, o nimero méiximo de iteraccdes), a
heuristica tenta reduzir a inviabilidade de solucdes (leffovers e overcovers), ou mesmo
repara-las, bem como inserir colunas que levem a uma melhoria da fun¢éo de avaliacio.

Beasley e Chu (1995, 1998) propdem um Algoritmo Genético para o SPP. A
forma de representacdo escolhida € a bindria. Emprega-se selec¢@o por torneio bindrio e
método de reposicdo de individuos Steady-State. O crossover escolhido é o uniforme. A
mutagdo consiste em inverter uma quantidade especificada de bits de uma solucdo
gerada por crossover. Para cada elemento da populagdo € utilizada uma heuristica de
melhoria, a qual se destina a corrigir a inviabilidade das solugdes.

Dias et al. (2002), propdem um Algoritmo Genético para o RSPP. A codificacio
utilizada é a ndo-bindria, sendo que cada gene do cromossoma corresponde a uma
coluna que cobre uma determinada linha da matriz A. A populagdo inicial é composta
apenas por solucdes viaveis, geradas de forma construtiva e aleatéria. O operador de
cruzamento € desenvolvido de forma a gerar apenas solucdes vidveis, a partir de dois
pais seleccionados por torneio. Dois tipos de mutacdo sdo utilizadas: uma mutagio
basica (modificagdo aleatéria de um gene) e uma mutagdo para melhoria das solugdes, a
qual consiste em um procedimento de pesquisa local.

Dentre as trés abordagens citadas acima para problemas de particionamento,
pode-se observar que o AG de Levine € o que apresenta os piores resultados. Isso se
deve ao facto do autor permitir os overcovers, penalizando-os na funcdo objectivo.
Deste modo, em alguns casos, a heuristica sequer consegue chegar a uma solucdo
vidvel.

Com relacdo aos pardmetros, as trés abordagens supracitadas necessitam de
diversos parametros a serem ajustados, a saber: tamanho da populacdo, nimero de
geragdes, probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagdo, tipo de mutagdo,

bem como os parametros dos algoritmos de melhoria.
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3.4 Uma heuristica GRASP para a variante do MCP proposta

A variante do problema de mdxima cobertura em estudo, por causa das restri¢cdes
de igualdade, apresenta um espacgo de solugdes bastante restrito, sendo dificil a obtencéo
de solugdes vidveis a partir da exploragdo da vizinhanca de uma solucéo qualquer.

Assim, e com base nas abordagens heuristicas para o MCP e o SPP, optou-se por
desenvolver um algoritmo GRASP (FEO e RESENDE, 1989; FEO e RESENDE, 1995)
para a variante proposta do MCP. Tal escolha se baseia nos seguintes aspectos:

= a metaheuristica GRASP € pouco dependente de pardmetros;

= possui uma implementacido computacional extremamente simples;

= devido ao conceito de construgdo gulosa aleatorizada, o GRASP facilita a
construcio de solucdes viaveis;

= 0 uso de uma heuristica construtiva aleatorizada, em conjunto com uma pesquisa

local, combina mecanismos de diversificacdo e intensificacao.

Uma heuristica construtiva ¢ um procedimento que se destina a gerar uma
solug@o para um problema de optimizagdo. A cada passo do algoritmo, existem diversos
candidatos que podem ser escolhidos para compor a solugdo, o que define uma Lista de
Candidatos Restrita (ou, em inglés, Restricted Candidact List — RCL). Um algoritmo &
dito guloso (greedy) se escolhe, a cada passo, aquele candidato que tem o melhor
impacto para a funcio de avaliacdo utilizada.

Os procedimentos gulosos usualmente sdo de facil implementacdo e apresentam
(em muitos casos) boas solucdes iniciais, com baixo custo computacional. Porém, a
grande desvantagem de um procedimento guloso é a auséncia de uma visdo sistémica
sobre o conjunto de candidatos a comporem uma solugéo.

Hart e Shogan (1987) propuseram dois mecanismos para aprimorar a eficicia de
um algoritmo deste tipo: um mecanismo baseado em cardinalidade, no qual os k
melhores candidatos s@o adicionados na RCL; e um mecanismo baseado em valor, no
qual todas as solugdes que tiverem valores melhores do que “o x melhor valor”, devem
compor a RCL, em que a €[0,1].

Paralelamente e de forma independente, Feo e Resende (1989) propuseram o
conceito de constru¢do gulosa aleatorizada, o qual, seguido de um procedimento de
pesquisa local, viria a compor a metaheuristica GRASP — Greedy Randomized Adaptive

Search Procedures.
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Conforme Resende e Ribeiro (2003), o GRASP é uma metaheuristica de multi-
partida composta por duas fases: uma etapa de construg@o, a qual objetiva gerar uma
solu¢@o inicial por uma heuristica construtiva gulosa aleatorizada; e uma etapa de
pesquisa local, a qual prima por efectuar uma busca na vizinhanca da solug@o inicial
gerada. Estas duas etapas s@o repetidas um nimero maximo de iteragdes (o qual é um
parametro da metaheuristica) e, no final do processo, a melhor solucio obtida na busca é
retornada.

A busca ¢é dita gulosa e aleatorizada devido ao parametro a, o qual controla a
cardinalidade da RCL. Em um problema de minimizacdo, para a=0 tem-se uma busca
aleatéria, e, para a=1 tem-se um algoritmo guloso. Valores intermedidrios para o
parametro o propiciam um frade-off entre aleatoriedade e gulosidade.

A busca é dita adaptativa, pois a func@o para avaliacio da gulosidade é
actualizada a cada iteracdo da heuristica construtiva. Conforme Viana et al. (2003), no
GRASP a propriedade de adaptabilidade representa um actimulo dindmico de
conhecimento sobre o problema, geralmente conduzindo a geracdo de solucdes de boa
qualidade.

Ainda de acordo com Feo e Resende (1995), uma caracteristica importante do
GRASP € a facilidade com a qual a metaheuristica pode ser implementada. Em
implementagdes padrio, apenas dois pardmetros devem ser utilizados e ajustados (a
cardinalidade da RCL e a quantidade de iteragdes GRASP). Portanto, o
desenvolvimento pode ser direcionado para a optimizagdo das estruturas de dados,
aprimorando a eficiéncia das iteracdes GRASP. Feo e Resende (1995) também
salientam que 0 GRASP é uma metaheuristica que pode ser facilmente paralelizada.

Segundo Resende e Ribeiro (2008), o GRASP pode ser visto como uma técnica
de amostragem, regida por uma fungdo densidade de probabilidade desconhecida, sendo
que o processo de amostragem ¢é regido pela RCL. Se a lista de candidatos s6 tiver uma
solugdo, a solugdo média serd constante e a variancia nula.

No Quadro 1 apresenta-se a estrutura geral da heuristica GRASP. A seguir, a
fase de construcdo e a fase de pesquisa local para a variante do MCP serfo descritas em
detalhe.

Quadro 1: Heuristica GRASP.

Parémetros: o, num _iter, num_sol
enquanto i < num iter faga
Fase de construcao
Algoritmo de melhoria
Actualiza melhor solucao encontrada
i« 1 +1
fim-do-enquanto
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Fase de construcao

Tendo em vista que a variante do MCP apresentada difere dos modelos
estudados na literatura, foi necessario desenvolver um procedimento especifico para o
caso em foco. A heuristica cldssica de Chvatal, procedimento para o Set Covering
Problem, foi adaptada ao MCP, conforme ilustrado no Quadro 2.

No inicio do algoritmo todas as colunas pertencem a lista AV de colunas
disponiveis e no maximo d colunas podem ser adicionadas a solucdo. Para avaliar a

atratividade da inser¢do de uma coluna na solucio, utilizou-se a seguinte fungdo gulosa:
Y, =Y a,Vj=1..n (3.16)
i=1

Ou seja, um vector ¥ ird armazenar a quantidade de linhas cobertas por cada

coluna.

Quadro 2: Adaptacio da heuristica de Chvatal para a fase de construcio.

AV ¢ x;, V j=1, ., n

col «< O

enquanto AV #J ou col < d faga
obter a coluna x; que cobre a maior
quantidade de linhas da matriz A
solugédo ¢« solucdo U x;
Actualiza AV
Actualiza fungao gulosa
col ¢« col +1

fim-do-enquanto

Em seguida, buscar-se-4 a coluna que apresentar maior valor da fun¢io §, sendo
entdo adicionada na solucdo. A lista AV € entdo actualizada, sendo removida a coluna
inserida e as demais colunas que cobrirem as mesmas linhas cobertas pela coluna
inserida, de modo que as proximas insergdes satisfacam as restricdes de igualdade. Por
fim, deve-se actualizar a fun¢@o gulosa, pois linhas que ja foram cobertas pela coluna
inserida ndo devem contabilizar atratividade para colunas a serem inseridas. As
operacdes descritas sdo repetidas enquanto houver colunas disponiveis ou enquanto o
ndmero miximo de colunas na solu¢@o nao tiver sido excedido.

E importante observar que no caso da variante do MCP, diante das restricoes de
igualdade, a actualizag¢@o da funcdo gulosa consiste na remog¢do de todas as colunas que

possuem conflitos (sobreposi¢des de coberturas de linhas) com a coluna previamente
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inserida na fase de construg@o, pois uma linha nido pode ser coberta por mais de uma
coluna.

A RCL ¢ construida pelo algoritmo descrito no Quadro 3. Sobre este algoritmo,
um aspecto a ser destacado é que o procedimento guloso proposto nao € deterministico.
Em caso de empate de colunas que cubram a mesma quantidade maxima de linhas,
todas irdo compor a RCL e a coluna a ser inserida na solucdo serd escolhida

aleatoriamente.

Quadro 3: Procedimento de construcao da RCL.

RCL <
v* = max{y;}
para j=1 até n faga
se ;2 axyk entdo
RCL ¢« RCLU{j}
fim—-do-se
fim-do-para

Apés a composicdo da RCL, a cada passo da fase de construcdo, a seleccio das
colunas na solucgéo sera feita de acordo com uma distribuicdo uniforme, isto é, todos os
elementos que compdem a RCL possuem a mesma probabilidade de serem escolhidos.
Existem diversos modos para a determinagdo do valor de a. Posteriormente, na sec¢io

3.5, sdo descritos os experimentos realizados para a sua determinacao.

Fase de pesquisa local

Para a variante do MCP em foco, a codificacdo de uma solucio consiste em um
vector X de modo que a j-ésima componente € igual a 1 se x; faz parte da solu¢do, sendo
igual a zero, caso contrario. Outro modo de representacdo seria a existéncia de duas
listas: uma lista que armazena as colunas que fazem parte da solucdo e outra lista que
armazena as colunas que ndo fazem parte da solugao.

Para definir a estrutura de vizinhanga utilizada, considera-se que uma solucio
vizinha da actual é obtida através de um “movimento”. Para o problema abordado,
foram avaliados trés movimentos:

= movimento de inser¢do: adicionar uma coluna nio presente na solucio;
= movimento de remog¢do: remover uma coluna presente na solucao;
= movimento de troca: trocar uma coluna presente na solucao por uma coluna nao

presente na solugao.
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Pode-se observar que o movimento de troca é uma combinac¢ido dos movimentos
de insercdo e remogao.

A grande dificuldade em explorar a vizinhanca de uma solugdo € a obten¢do de
solugdes vizinhas vidveis, visto que as restricdes de igualdade s@o bastante restritivas.
Ao retirar uma coluna da solugéo, pode ocorrer que ndo seja possivel inserir nenhuma
outra sem infringir as restri¢des de igualdade.

Para exemplificar este problema, considere-se a matriz abaixo, cujo significado
foi detalhado na secc¢do 2.2.2. O vector x = (1 1 0 0 0 0 0) € uma solucdo vidvel para a
variante do MCP em foco. Caso se deseje explorar solucdes vizinhas, pode-se, por

exemplo, remover a primeira coluna da solucao e tentar inserir as colunas 3,4, 5,6 e 7.

S = O O =
- o = O O
S O = O =
—_—_= O O O
S = = = O
—_— O = OO =
[ e R e

Nenhuma das colunas 3, 4, 5 e 6 pode ser inserida na solucdo actual, pois tal
implicaria o aparecimento de overcovers. Logo, a Unica troca vidvel seria a da coluna 1
pela coluna 7, pois esta ndo possui nenhum conflito com a coluna 2, a qual estd fixa na
solucdo corrente.

Neste sentido, o nimero de linhas, de colunas e a densidade da matriz A
possuem impacto crucial para a dificuldade da instincia, pois qudo maiores s3o esses
valores, tende-se a ter uma maior dificuldade em explorar a vizinhanca de solucdes
vidveis.

Uma decisdo crucial para a resolu¢cdo de modelos de cobertura e particionamento
diz respeito ao tratamento das solucdes invidveis. Existem duas alternativas para o
problema: penalizar solugdes invidveis ou utilizar uma heuristica de repaross. Tais
abordagens possuem suas vantagens e desvantagens, de acordo com o tipo de restricdo e

de problema a ser resolvido.

8 . .. L. . .
Do termo repair heuristic. Uma heuristica de reparos consiste em um procedimento para tornar uma
solugdo invidvel numa solugdo vidvel, por meio de alteracdes na solugao.
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Bick et al. (1995) apresenta um estudo comparativo entre a aplicacdo de funcdes
de penalidade, uma heuristica de reparos e operadores estocdsticos no problema de
cobertura de conjuntos. Os autores demonstram que um algoritmo guloso simples obtém
sempre resultados melhores que um Algoritmo Genético sem uma heuristica de reparos.
Os autores salientem que o uso de uma heuristica de reparos é uma op¢ao melhor do que
o uso de fun¢des de penalidade.

A fungdo de penalidade tem a vantagem de permitir que o algoritmo escape de
Optimos locais, dirigindo a busca para regides promissoras. Sabe-se que uma solugéo de
alta qualidade pode estar rodeada de solucgdes invidveis. Contudo, dependendo do tipo
de restri¢do a ser penalizada, a penalizacdo pode incorrer em uma expansdo do conjunto
de solugdes a serem avaliadas, tornando lento e pobre o processo de busca.

A heuristica de reparos possui a grande vantagem de reduzir o espago de busca
apenas a solugdes vidveis, o que geralmente propicia melhores resultados que a
penalizagdo. Por outro lado, dependendo do problema e da restri¢do violada, a heuristica
de reparo pode confinar a busca em regides do espago de solugdes, impedindo o acesso
a 6ptimos locais de maior qualidade.

Na abordagem proposta, far-se-4 uso tanto de funcdes de penalidade quanto de
heuristica de reparos.

Foram implementados os seguintes algoritmos de melhoria:

= adaptacdo da heuristica de Berman et al. (2009);
= heuristica de remocao aleatéria de colunas;

= adaptacdo da heuristica de Beasley e Chu (1998).

A heuristica de Berman er al. (2009), baseada na heuristica de Teitz e Bart
(1968), consiste em efectuar y (n — y) trocas de colunas, em que y é o nimero de colunas
na solucdo e n é o nimero de colunas no problema. Tendo em vista que existe uma
imensa quantidade de trocas possiveis, as y (n — y) trocas consistem em uma
amostragem da vizinhanca. Deve-se observar que a pesquisa local é executada uma vez
a cada iteracdio GRASP, incorrendo em um elevado custo computacional. Verificou-se
que a grande maioria das trocas levava a solugdes invidveis. Mesmo com a
implementagdo de uma heuristica de reparos, esta abordagem ndo levou a bons
resultados.

A heurfstica de remocao aleatéria de colunas consiste em remover k colunas da

solugdo e inserir outras k colunas de forma gulosa. Quando k=1, em alguns casos, ndo
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existia solucdo vizinha vidvel. Na medida em que k se aproxima de d, perde-se o
conceito de solugdo vizinha e o algoritmo de assemelha a uma busca aleatdria. A
vantagem desta heuristica € que ela s6 trabalha com soluc¢des vidveis. Em contrapartida,
para diversas instincias, a busca ficava retida em 6ptimos locais. Outra desvantagem era
o custo computacional elevado da heuristica, se comparada com as outras abordagens
avaliadas.

Beasley e Chu (1998) apresentam um algoritmo de melhoria de solugdes para o
SPP. Em linhas gerais, tal procedimento consiste em corrigir 0s overcovers e inserir
colunas que cubram linhas né@o cobertas. Como o objectivo do MCP é cobrir as linhas da
matriz A, abordou-se o problema observando as linhas que estdo descobertas.

A seguir, no Quadro 4, é apresentado o procedimento de pesquisa local utilizado,
cujo nimero de execugdes € controlado pelo pardmetro num_sol. A heuristica gera uma
lista das linhas ndo cobertas na solugdo corrente e selecciona uma linha a ser coberta.
Em seguida, selecciona-se aleatoriamente uma coluna ndo presente na solugdo que
cubra a linha seleccionada, adicionando-a na solugdo. Por fim, aplica-se uma heuristica
de reparos, que, a seguir, se descreve com detalhe.

O vector w armazena as relagdes de cobertura de uma dada solucdo do problema.
Se w;=0, entdo a i-ésima linha estd descoberta na solugdo actual; se w; =1, entdo a i-
ésima linha € coberta por apenas uma coluna na solucéo actual; e, por fim, se w;>2 entdo
ocorre pelo menos um overcover. Entdo, enquanto a soma dos elementos de w maiores
que 1 for diferente de zero, existirdo overcovers a serem corrigidos. A seleccdo das
colunas a serem removidas da solucdo € feita de forma aleatéria, de modo a evitar

alguma convergéncia prematura de colunas na solugéo.

Quadro 4: Algoritmo de melhoria para a variante do MCP.

Passo 1l: selecciona aleatoriamente uma linha a ser coberta
Passo 2: selecciona aleatoriamente uma coluna a cobrir a linha
escolhida
Passo 3: adiciona a coluna na solugéao
Passo 4: Aplicar a heuristica de reparos:
w— Axx"
enquanto (soma(w>1)#0) faga
para i=1 até m
se w;>2 entado
selecciona aleatoriamente coluna a descobrir a linha
remove a coluna na solucao
w — Axx"
fim-do-se
fim-do-para
fim—-do-enquanto
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Pode-se observar que na heuristica de reparos ndo € analisada a restricdo inerente
ao nimero maximo de colunas. Apds experimentos computacionais, constatou-se que,
quando a viabilidade desta restricdo era reparada, a busca ficava confinada em 6ptimos
locais. Diante desta limitacdo da heuristica de reparos, optou-se por hibridizd-la com
uma funcdo de penalidade, de modo a permitir que a busca fosse direcionada para
regides promissoras do espaco de solucdes.

A funcido de penalidade consiste em penalizar, na fung@o objectivo, solucdes que
tenham um ndmero de colunas maior do que o valor maximo admissivel. Seja y o
nimero de colunas na solug@o corrente e d 0o nimero maximo de colunas na solugao.

Entdo, a funcdo de penalidade p pode ser definida como:

p =max{A(y—d),0} (3.17)

Se y < d, tem-se uma penalidade nula; caso contrdrio, a fungdo objectivo é
penalizada de acordo com a diferenca de y e d e um factor de penalidade A. Conforme
Levine (1996), ainda ndo existem métodos exactos para a determinagdo dos valores de
uma penalizagdo, e a escolha do valor ideal é uma tarefa dificil. Optou-se por ajustar o
valor de A empiricamente, e, apos experimentos computacionais, chegou-se a um valor

A=Ln/10].

3.5 Resultados computacionais

Tendo em vista que ndo foram encontradas na literatura, instdncias para a
variante do MCP proposta, foram adaptadas instincias dos problemas SPP e SCP
disponiveis na biblioteca OR-Library (BEASLEY, 1990), disponivel no sitio

http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html. O objectivo essencial dos testes ndo €

a resolucdo do problema real, mas a valida¢do da abordagem proposta.

A conversdo das instincias dos problemas supracitados ocorreu da seguinte
forma: foram utilizadas as matrizes A de cada instancia, sendo ignorados os custos
inerentes as colunas. Atribuiu-se um valor do niimero maximo de colunas equivalente a
[0.2%m 1.

As instancias foram rodadas no software LINGO para obtencdo de marcos de
referéncia. Caso a solugdo Optima ndo fosse obtida em 3600 segundos, o solver era
parado e guardava-se a melhor solu¢do obtida. Os experimentos foram realizados em

um processador Genuine Intel 1.86 GHz com 1GB de meméria RAM.
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A seguir, nas Tabela 3 e 4, sdo apresentadas as instdncias adaptadas,
respectivamente, do SPP e do SCP, assim como os resultados da resolu¢do da relaxacao
linear e do problema bindrio. As instancias adaptadas do SPP representam problemas
reais de programacao de tripulagdes no transporte aéreo (Airline Crew Scheduling) que
foram modelados como um SPP puro, sem nenhum outro tipo de restrigao.

Deve-se salientar que ndo foram adaptados os procedimentos de redugdo do SPP
para o MCP. Beasley e Chu (1998) apresentam procedimentos de pré-processamento da
matriz A do SPP, objectivando a reducdo do problema pela eliminagdo de colunas
redundantes, as quais podem ser eliminadas sem alterar a qualidade da solugéo gerada.

As caracteristicas das instincias sdo as seguintes: nimero de linhas da matriz A
(m), nimero de colunas da matriz A (n), nimero maximo de colunas a serem utilizadas
na solucdo (d) e densidade da matriz A (p). O valor de p € obtido pela divisdao do
nimero de elementos da matriz A iguais a 1 pelo nimero total de elementos de A. Estas
informagdes constam nas colunas 1 a 5 das Tabela 3 e 4. Na coluna 6 consta a solucéo
obtida para o problema com relaxacdo da integralidade das varidveis x, na coluna 7
consta o tempo de processamento para resolucdo do problema relaxado e, na coluna 8,
consta o nimero de iteracdes para a obtencio da solucdo. Na coluna 9 consta a solucio
obtida para o problema binario, na coluna 10 consta o tempo de processamento para
resolucdo do problema bindrio, na coluna 11 consta o nimero de branches efectuado
pelo branch-and-bound, na coluna 12 consta o nimero de iteracdes para a obtengdo da
solucdo. O duality gap, apresentado na coluna 13, € o desvio percentual relactivo entre o
zZIPeozLP.

Sobre as instancias e 0s experimentos computacionais apresentados nas Tabela 3
e 4, podem ser destacados os seguintes pontos:

= O parametro m influencia decisivamente a dificuldade da instancia. Problemas
com mais linhas a serem cobertas, usualmente sdo mais dificeis de serem
solucionados.

= Para um mesmo valor de m, o aumento de n tende a tornar o problema mais fécil
de ser resolvido. Se existem mais colunas disponiveis, existe uma maior
possibilidade de cobrir todas as linhas da matriz A sem a existéncia de
overcovers.

= Adoptou-se um valor de d definido por [0.2xm | de modo a tornar os problemas

dificeis. Se d € préximo de 0 ou de m, a instincia tende a ser mais fécil de ser
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solucionada. Além disto, este valor de d também tentou refletir a natureza de
problemas de planeamento operacional de transportes publicos.

= A densidade (p) € um paridmetro crucial para a dificuldade de uma instancia do
problema. Para valores de densidade proximos de zero, o problema tende a ser
mais fécil de ser solucionado. Na medida em que se aumenta o valor de p, o
problema tende a se tornar mais dificil. Problemas com altas densidades e com
poucas colunas podem ser considerados muito dificeis.

= O solver utilizado s6 fornece tempos com precisdo de segundos.

Com base nas instdncias reportadas nas Tabela 3 e 4, é possivel avaliar o
comportamento da metaheuristica GRASP desenvolvida para a variante do MCP em
foco, a qual foi implementada em MATLAB.

A heurisitica GRASP desenvolvida requer o ajuste dos seguintes pardmetros:

= o pardmetro que regula a gulosidade e a aleatoriedade da fase de construcio;

= num_sol: nimero de vezes que o algoritmo de melhoria é executado em uma
mesma iteracio GRASP;

= num_iter: numero de iteracbes GRASP (execucdo dos procedimentos de

construcdo e pesquisa local).

Para a calibrag@o do pardmetro a, as seguintes estratégias foram utilizadas:
= yuso de valor fixo;
= uso de valor escolhido aleatoriamente em uma distribui¢do uniforme;
= uso de valor escolhido aleatoriamente em uma distribui¢do empirica;

= estratégia reactiva (PRAIS e RIBEIRO, 2000).

O uso de um valor a fixo é a estratégia menos sofisticada para calibragdo do
parametro supracitado e, geralmente, é aquela que incorre em piores resultados. Prais e
Ribeiro (2000) afirmam que, ao usar um valor a fixo, o algoritmo GRASP retarda o

processo de obtencdo de melhores solucdes.
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Tabela 3: Caracteristicas das instancias e resultados do solver — instancias adaptadas do SPP.

8. 11. 12. 13.
L 2. 3. |4 5. 6. 7. nimero | 9. 10. nimero nimero | duality

instancia | ™ n d | p(%)| zLP |tzLP(s) ) de 3 zIP | tzIP(s) de ) de 3 gap

iteracoes branches | iteracoes (%)
NWw41 17 | 197 | 4 122,10 0 0 41 0 0 0 54 0
NW32 19 | 197 | 4 124,30| 0,8 0 45 1 0 7 229 25
NW40 19 | 404 | 4 |26,95 0 0 42 0 0 0 27 0
NWO8 | 24 | 434 | 5 | 22,39 3 0 49 3 0 0 56 0
NW15 31 | 467 | 7 | 19,55 0 0 103 0 1 0 92 0
NW21 25 | 577 | 5 | 24,89 0 0 60 0 1 1 272 0
NW22 | 23| 619 | 5 |23,87 0 0 50 0 0 0 27 0
NWI12 | 27 | 626 | 6 | 20,00 5 0 29 5 1 0 14 0
NW39 | 25| 677 | 5 |26,55 0 0 48 0 1 1 380 0
NW20 | 22 | 685 | 5 | 24,70 0 0 42 0 1 0 52 0
NwW23 19 | 711 | 4 124,80 2 0 58 2 1 0 38 0
NW37 19 | 770 | 4 25,83 0 0 44 0 1 0 55 0
NW26 | 23| 771 | 5 |23,77 0 1 41 0 0 0 48 0
NWIO | 24 | 853 | 5 | 21,18 5 1 49 5 0 0 33 0
NW34 | 20 | 899 | 4 | 28,06 0 0 45 0 0 0 67 0

NWwW43 18 [ 1072] 4 125,18 04 1 92 1 0 0 108 150
NWwW42 | 23 | 1079 | 5 | 26,33 0 0 50 0 0 0 37 0
NW28 18 | 1210 | 4 | 39,27 0 0 43 0 1 0 25 0
NW25 20 | 1217 | 4 |30,16 0 0 55 0 0 0 56 0
NW38 | 23 [ 1220 | 5 | 32,33 0 1 56 0 0 0 55 0
NW27 | 22 | 1355| 5 | 31,55 0 1 40 0 0 0 28 0
NWw24 19 [ 1366 | 4 |33,20 0 0 74 0 1 0 201 0
NW35 23 | 1709 | 5 |26,70 0 0 53 0 1 0 56 0
NW36 | 20 | 1783 | 4 | 36,90 0 0 74 0 0 0 113 0
NW29 18 [2540| 4 | 31,04 0 0 50 0 1 0 31 0
NW30 | 26 | 2653 | 6 | 29,63 0 1 61 0 0 0 23 0
NW31 26 2662 | 6 |28,86 0 0 66 0 0 0 81 0
NWI19 | 40 [2879| 8 | 21,88 0 0 112 0 1 0 331 0
NW33 23 {3068 | 5 |30,76 0 0 61 0 1 0 15 0
NW09 | 40 | 3103 | 8 | 16,20 3 0 417 3 1 0 505 0
NWO07 | 36 | 5172 | 8 | 22,12 0 1 178 0 1 0 347 0

Tabela 4: Caracteristicas das instancias e resultados do solver — instancias adaptadas do SCP.

8. 11. 12. 13.
1 2. 3. | 4. 5. 6. 7. nimero | 9. 10. nimero nimero | duality
VN m n d | p(%)| zLP |tzLP(s) de zIP | tzIP(s) de de gap

instancia . ~ . ~

iteracoes branches | iteracdes (%)

4.1 200 | 1000 |40 | 2,04 0 1 541 24 | 3600 91775 11899207 | 2400
4.2 200 | 1000 |40 | 2,03 0 0 615 23 | 3600 77610 9761213 | 2300
4.3 200 | 1000 | 40| 2,03 0 1 580 23 | 3600 78110 | 10648710 | 2300
4.4 200 | 1000 |40 | 2,04 0 0 574 24 | 3600 72709 9991443 | 2400
4.5 200 | 1000 | 40| 2,00 0 1 584 23 | 3600 64236 8597983 | 2300
4.6 200 | 1000 |40 | 2,07 0 0 615 22 | 3600 83140 | 10845473 | 2200
4.7 2001|1000 |40 | 1,99 0 1 600 22 | 3600 61229 9508278 | 2200
4.8 200 | 1000 {40 | 2,05 0 0 630 18 | 3600 87629 13427162 | 1800
4.9 200 | 1000 |40 | 2,01 0 0 616 23 | 3600 75649 9697923 | 2300
4.10 2001|1000 [ 40| 1,98 0 0 654 21 | 3600 75972 10248598 | 2100
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Por outro lado, a calibrag@o precisa de a no intervalo [0,1] pode vir a se tornar
muito laboriosa, visto que diferentes instdncias podem procurar valores de a especificos.
Nos experimentos realizados, constatou-se que valores de a inferiores a 0.8 geralmente
ndo levavam a boas solucdes, valores entre 0.8 e 0.9 levavam a solugdes razodveis e
valores iguais a 1 levavam aos melhores resultados. Entretanto, ao usar um valor fixo,
em alguns casos pode-se ficar preso em regides do espago de busca.

Testou-se o0 uso de um valor continuo de a escolhido aleatoriamente no intervalo
[0,1]. De acordo com os experimentos, constatou-se que esta abordagem néo levou a
bons resultados. Ao se refinar o intervalo para [0.9,1], os resultados obtidos foram
melhores do que ao usar o intervalo [0, 1].

Com base nos experimentos realizados com o valor fixo e com a distribui¢do
uniforme, pode-se usar uma distribuicdo empirica. Utilizou-se a seguinte distribuicio
discreta:  P[a=0.6]=0.025, P[a=0.7]=0.025, P[a=0.8]=0.025, P[0=0.9]=0.025,
P[a=1]=0.9. Esta distribuicdo levou a resultados melhores do que o uso de um valor
continuo de a no intervalo [0.9,1].

A estratégia reactiva foi proposta por Prais e Ribeiro (2000) e consiste em
escolher o valor de a de acordo com uma distribuicdo de probabilidades, a qual é
actualizada dinamicamente de forma selectiva. Valores de a que levem a melhores
solugdes terdo uma maior probabilidade de serem escolhidos ao longo das iterac¢des
GRASP.

Esta abordagem, além de usualmente permitir a obtengdo de melhores
resultados, incorre na eliminagdo dos experimentos para calibragdo de a, que podem vir
a consumir demasiado tempo de acordo com o problema. Além disso, apds uma andlise
da funcdo discreta de probabilidades gerada pelo processo reactivo, pode-se decidir por
adoptar o melhor valor de a, ou mesmo um valor médio respectivo a convergéncia da
varidvel aleatéria a.

Os pardmetros requeridos para a abordagem reactiva sio:

= Y¥: conjunto de valores assumiveis para o;

= 0 parAmetro relacionado com a convergéncia da distribui¢ao de probabilidades
de a;

= @ : ndmero de iteragdes para os quais se mantém uma mesma distribuicdo de

probabilidades para a.
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De modo geral, a estratégia reactiva € implementada da seguinte forma: seja
¥ = {ay, ..., o} um conjunto discreto de k valores para a. A cada vez que for iniciada a
fase de construcio GRASP, um valor de a serd escolhido aleatoriamente através de uma
distribuicdo de probabilidades que é actualizada de acordo com informacdes recolhidas
ao longo do processo de busca.

Na primeira iteraccio GRASP, a probabilidade de escolher o i-ésimo valor de a
€ obtida por uma distribui¢do uniforme, ou seja, p= 1/k, i=1,....k. Sejam f* a melhor
solugdo obtida até o momento e M; a média das solugdes obtidas para o i-ésimo valor de

a. Tem-se que o valor de g; é dado por:

o
_[ /7
qi—(M) (3.18)

em que Jdé um pardmetro de amplificagdo. Tal pardmetro pode ser calibrado; contudo,
conforme Prais e Ribeiro (2000), o valor 6 = 10 conduz a excelentes resultados.
Apés cada ¢ iteragOes, actualiza-se a distribuicdo de probabilidades de acordo

com a expressdo a seguir:

Pi=7 (3.19)

No computo de p;, o parametro de amplificagdo desempenha grande importéancia.
Se d =1, a distribuigdo ird demorar para convergir para a distribui¢ao ideal. Valores
maiores de Jcontribuem para uma pressio selectiva para os melhores valores de o.

Diante da descricio geral da abordagem reactiva, pode-se elucidar os
experimentos realizados para calibrag¢do de a. No caso em estudo, inicialmente adoptou-
se um conjunto ¥ = {0,0.1,0.2,...,0.9,1} com vista a efectuar uma andlise geral sobre o
impacto de a para a qualidade das solu¢des GRASP geradas. Como se tratavam de 11
valores a serem escolhidos, foi adoptado um valor ¢ = 100 iteragdes para que houvesse
uma maior possibilidade de cada valor de a ser seleccionado.

Para os experimentos realizados, verificou-se realmente a tendéncia da qualidade
das solugdes geradas pelo valor a=1. Constatou-se a cardinalidade usada para a lista W e

o elevado valor de ¢ deixavam o algoritmo lento para as instdncias com maiores valores
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de n, pois o mesmo demorava excessivamente para ajustar a distribuicdo de
probabilidades adequada.

Com base nos experimentos realizados para valores fixos de a, adoptou-se uma
nova lista W = {0.8, 0.9, 1} e ¢=20. Desta forma, a fase de construcdo nio ficava
confinada a um valor fixo de a e ndo demorava excessivamente a convergir para uma
distribuicdo de probabilidade adequada.

Como o GRASP ¢ um procedimento de amostragem repetido por um ndmero de
iteracdes, naturalmente a melhor solu¢do GRASP tende a melhorar com o aumento do
ndmero de iterac¢des. Portanto, deve-se gerir o trade-off entre qualidade da solugdo
gerada e tempo de processamento. Nesse contexto, adoptou-se um valor num_iter =
200.

O parametro num_sol diz respeito ao nimero de vezes que é executado o
algoritmo de melhoria. Em outras palavras, num_sol representa a quantidade de
solugdes vizinhas pesquisadas no processo de pesquisa local. Apds experimentos,
adoptou-se um valor num_sol = m, pois se verificou que valores elevados de num_sol
incorriam em maiores tempos de processamento e nao traziam beneficios proporcionais
a esse acréscimo de tempo.

Tendo em vista que a metaheuristica GRASP é um processo de amostragem
aleatdria, optou-se por rodar o algoritmo 10 vezes, para avaliar o comportamento médio
do mesmo, em termos de qualidade de solucdo obtida e de tempo de processamento. Os
experimentos foram realizados em um processador Genuine Intel 1.86 GHz com 1GB
de memoéria RAM.

A seguir, nas Tabela 5 e 6, sdo apresentadas as solucdes obtidas pelo GRASP,
em cada uma das 10 execugdes do algoritmo.

Com relagdo ao conjunto de dados do SPP adaptados para o MCP, pode-se
observar que, para as 30 instincias analisadas, o algoritmo GRASP conseguiu obter a
solug@o Optima para todos os problemas. Em 26 destas instincias, o algoritmo obteve a
solug@o 6ptima em todas as 10 execucoes.

Com relagdo ao conjunto de dados do SCP adaptados para o MCP, pode-se
observar que, para as 10 instincias testadas (cuja solucdo 6ptima ndo foi determinada),
em duas delas o algoritmo obteve o mesmo valor de zIP, em duas o algoritmo obteve
resultados piores do que o de zIP e em 6 instincias o algoritmo obteve melhores

resultados do que zIP.



Tabela 5: Solucdes obtidas pela heuristica GRASP proposta — instancias adaptadas do SPP.
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solucio GRASP em cada uma das 10 rodadas
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Tabela 6: Solucdes obtidas

pela heuristica GRASP proposta — instancias adaptadas do SCP.

Melhor

solucio GRASP em cada uma das 10 rodadas

Problema 1 ) 3 4 5 6 7 3 9 10 média
4.1 24 23 22 26 24 26 24 24 26 23 24,2
4.2 23 23 23 23 23 20 23 23 22 23 22,6
4.3 23 23 23 24 24 24 23 24 24 24 23,6
44 23 25 23 23 23 23 23 23 23 23 23,2
4.5 24 21 22 23 21 23 24 24 21 23 22,6
4.6 24 25 24 25 25 25 25 25 21 26 24,5
4.7 22 22 23 23 23 25 24 24 24 25 23,5
4.8 24 24 25 24 23 23 22 26 23 23 23,7
4.9 24 26 21 26 26 27 26 23 25 26 25,0

4.10 27 26 28 25 24 27 27 26 25 25 26,0
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Tais resultados apontam para a eficidcia da abordagem proposta, em termos de

conseguir obter solugdes de qualidade para conjuntos de dados com diferentes
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caracteristicas (quantidades de linhas e colunas, densidades, nimero miximo de
colunas).

A seguir, nas Tabelas 7 e 8, é apresentada a performance computacional da
heuristica GRASP desenvolvida, expressa em termos de tempo de processamento, para
cada uma das 10 execugdes do algoritmo.

Nos testes realizados nas instancias adaptadas do SPP, em 14 dos 30 conjuntos
de dados observou-se que O GRASP obteve um tempo de processamento médio inferior
a 1 segundo. Nos testes efectuados com as instincias adaptadas do SCP, observou-se
que O GRASP utilizou um tempo de processamento cerca de 6 vezes menor do que o
método exacto, e, ainda assim, conseguiu obter melhores solugdes.

A seguir, nas Tabelas 9 e 10, sdo apresentadas as quantidades de solucdes
pesquisadas para cada uma das 10 execucdes do algoritmo. Estas quantidades podem ser
vistas como outro indicador da eficiéncia da heuristica desenvolvida. Beasley e Chu
(1998) utilizam este indicador para avaliar um AG para o SPP.

O tempo de processamento € o indicador de performance mais comumente
empregado em estudos envolvendo heuristicas. Entretanto, no caso de problemas que
requerem a correcdo da viabilidade de solugdes, boa parte do tempo de processamento
pode ser consumida na execu¢do da heuristica de reparos. Ao avaliar o nimero de
solugdes pesquisadas, pode-se ter um indicador auxiliar para a eficiéncia da heuristica.

Com base neste indicador pode-se constatar que, em algumas execugdes do
GRASP, a solugdo 6ptima foi obtida ainda na fase de construcao.

A qualidade de uma solu¢do para o MCP é normalmente medida através do
percentual de cobertura ¢, determinado pela expressdo (3.20), em que m €é o nimero de
linhas a serem cobertas e z é o valor da fungdo objectivo obtida, que, neste caso,
representa o nimero de linhas ndo cobertas:

c=m=2) (3.20)
m

Nas Tabelas 11 e 12, s@o apresentados o percentual de cobertura para cada
abordagem adoptada, bem como a diferenca (gap) entre os percentuais de cobertura

obtidos.
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Tabela 7: Desempenho computacional da heuristica GRASP proposta — instincias adaptadas do SPP.

Problema Tempo computacional (s) em cada uma das 10 rodadas de GRASP | média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (s)
NW41 0,2 | 03 0,2 | 0,0 | 0,1 0,1 0,1 0,0 | 02 | 0,1 0,1
NW32 0,1 00 | 00 | 03 00 | 00| 02| 02| 02 ] 00 0,1
NW40 0,1 00 | 00 | 00 | 0,2 | O,1 0,0 | 0,1 0,0 | 0,1 0,1
NWO08 0,1 | 255|253 |256|245]| 0,1 | 253|258 | 251 | 256 | 20,3
NWI5 14,5 | 4,1 0,3 00 | 2,8 1,6 | 42 | 11,2 | 17,6 | 6,8 6,3
NW21 19,0 | 5,5 38 | 17,0 | 17,1 | 59 6,6 37 | 16,8 | 3,8 9,9
NWwW22 04 | 0,1 02 | 03 0,1 0,1 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 0,1
NW12 0,5 00 | 05 0,1 0,0 | 0,3 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 0,1
NW39 2,6 19 | 06 | 08 14 | 05 0,5 0,3 22 | 038 1,1
NW20 0,3 02 | 02 | 0,1 04 | 0,0 | 0,0 | 03 0,0 | 0,1 0,2
NW23 15,7 | 16,0 | 15,3 | 0,0 15,8 | 0,1 8,3 15,1 | 15,8 | 15,1 11,7
NwW37 0,5 1,5 0,5 0,8 1,1 04 | 06 | 09 | 05 0,0 0,7
NW26 02 | 0,0 | 00 | 0,1 00 | 02| 00 | 00 | 00 | 04 0,1
NWI0 | 23,6 | 42,1 | 41,7 | 42,6 | 43,0 | 40,4 | 46,7 | 36,0 | 38,0 | 359 | 39,0
Nw34 1,3 0,0 49 1,1 1,7 2,0 1,2 0,0 2,5 0,2 1,5
NW43 0,7 14 | 06 | 04 1,8 30 | 23 2,0 | 05 1,7 1,4
Nw42 0,1 07 | 03 0,3 0,5 00 | 00 | 0,5 0,9 0,0 0,3
NW28 0,5 0,0 1,3 0,0 | 08 0,0 1,9 1,5 0,0 | 0,7 0,7
NW25 0,7 0,3 0,9 1,0 | 05 04 | 04 | 00 | 03 2,2 0,7
NW38 8,1 4,8 7,6 32 33 4,6 2,9 79 | 4,6 32 5,0
NW27 1,6 14 | 00 | 0,1 14 | 0,0 | 0,1 0,5 0,0 | 05 0,6
NW24 75 | 30,6 | 04 3,1 | 16,7 | 2,1 39 8,3 5,1 9,6 8,7
NW35 12,1 | 3,6 6,5 4,2 3,5 | 16,6 | 21,3 | 12,5 | 3,2 | 0,1 8,4
NW36 24 | 06 | 0,1 5,5 4,1 4.4 7.4 38 | 11,9 | 8,1 4.8
NW29 4,9 2,5 54 | 66 | 02 | 02 32 | 135] 24 | 95 4.8
NW30 02 |021]021]021]021]021]|02]|57]| 02|02 0,7
NW31 26,8 | 02 | 02 | 150 | 61,3 (29,7 | 694 | 11,8 | 23,3 | 21,6 | 259
NW19 | 21,5 | 03 03 | 11,0 | 9,8 0,3 0,3 | 289 |175| 0,3 9,0
NW33 0,3 0,3 0,2 | 03 0,3 02 | 03 02 | 02 | 02 0,2
NWO07 0,7 |282,6|252,7| 47,2 | 70,8 | 0,7 |122,5| 50,5 | 128,0| 22,3 | 97,8

Tabela 8: Desempenho computacional da heuristica GRASP proposta — instancias adaptadas do SCP.

Problema Tempo computacional (s) em cada uma das 10 rodadas de GRASP | média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (s)

4.1 604,7 | 587,5| 610,5 | 604,6 | 589,3 | 628,0 | 598,7 | 607,8 | 595,4 | 586,1 | 601,3
4.2 703,9|729,6 | 748,5| 632,4 | 589,5|579,5 | 605,1 | 593,1 | 588,8 | 579,2 | 634,9
4.3 606,8 | 583,0 | 608,4 | 606,0 | 655,1 | 635,3 | 615,0| 668,4 | 648,0 | 612,4 | 623,8
4.4 612,1631,9|656,3|665,1|657,9|671,2|648,7|645,6 | 668,5|676,3 | 653,4
4.5 624,51 649,9 | 640,5| 658,2 | 601,0 | 615,9 | 602,1 | 597,2 | 586,7 | 606,6 | 618,3
4.6 593,2 | 585,1]599,8|599,3|603,3|615,9|587,1|596,9|612,8|604,0| 599,7
4.7 575,71588,0|591,9|567,3|570,8 | 585,7 | 574,7|592,7 | 581,9 | 627,3 | 585,6
4.8 589,6 | 602,7 | 608,3 | 595,4 | 675,6 | 599,3 | 604,5 | 614,5 | 597,7 | 594,7 | 608,2
4.9 644,0 | 603,6 | 578,1 | 586,1 | 589,9 | 578,8 | 597,8 | 585,1 | 610,0 | 603,5 | 597,7
4.10 616,4 | 638,4|604,3|627,1|588,9|607,8|575,3|615,1 |612,8|633,4| 612,0
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Tabela 9: Quantidade de soluc¢des avaliadas pela heuristica GRASP proposta — instancias

adaptadas do SPP.
Problema Nimero de solugcdes em cada uma das 10 rodadas de GRASP média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NW41 137 | 324 | 375 18 171 157 | 158 69 341 171 192
NW32 77 22 20 495 30 20 343 381 295 34 172
NW40 20 1 1 21 96 58 1 21 20 59 30
NWO08 1 12000 | 12000 | 12000 | 12000 | 36 | 12000 | 12000 | 12000 | 12000 | 9604
NWI5 | 5364 | 1520 | 95 1 1055 | 591 | 1551 | 4124 | 6200 | 2513 | 2301
NW21 | 5000 | 1552 | 1082 | 5000 | 5000 | 1726 | 1901 | 951 | 4927 | 1126 | 2827
Nw22 116 24 52 73 24 26 1 1 1 1 32
NWI12 137 10 164 28 1 109 1 1 1 1 45
NW39 551 376 127 179 302 102 126 52 528 177 252
NW20 68 23 24 23 90 1 1 45 1 24 30
NW23 | 3800 | 3800 | 3800 7 3800 | 10 | 2054 | 3800 | 3800 | 3800 | 2867
NWw37 122 267 87 116 210 93 96 173 96 1 126
NW26 47 1 1 25 1 94 1 1 1 47 22
NWI0 | 2569 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4800 | 4577
NW34 183 1 667 | 162 | 221 | 283 | 181 1 361 23 208
NWw43 109 | 217 55 37 253 | 415 | 325 | 271 75 235 199
Nw42 1 47 24 24 47 1 1 47 70 1 26
NW28 37 1 109 1 55 1 163 91 1 55 51
NW25 44 21 61 83 41 21 23 1 26 161 48
NW38 369 | 208 | 416 | 139 | 162 | 210 | 117 | 324 | 208 | 116 | 227
NWwW27 91 67 1 1 67 1 1 25 1 23 28
NW24 400 | 1883 | 21 192 | 1028 | 123 | 248 | 476 | 287 | 590 | 525
NW35 323 93 188 98 93 463 | 553 | 371 72 1 226
NW36 81 21 1 182 | 141 141 | 243 104 | 344 | 262 152
NW29 75 39 75 91 1 1 37 236 22 91 67
NW30 1 1 1 1 1 1 1 27 1 1 4
NW31 157 1 1 105 469 187 522 79 157 157 184
NW19 82 1 1 41 43 1 1 121 83 1 38
NW33 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
NWO07 1 469 398 74 145 1 182 110 217 38 164

Tabela 10: Quantidade de solucdes avaliadas pela heuristica GRASP proposta — instancias

adaptadas do SCP.
Problema Niimero de solucdes em cada uma das 10 rodadas de GRASP média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
4.1 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.2 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
43 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.4 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.5 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.6 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.7 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.8 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.9 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000
4.10 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000 | 40000




Tabela 11: Comparacao entre o método exacto e a heuristica GRASP proposta — insténcias
adaptadas do SPP.
percentual de cobertura (c) gap
zIP | média | melhor | pior | média | melhor | pior
NW41 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW32 [94,7% | 94,7% | 94,7% |94,7% | 0% 0% 0%
NW40 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NWO08 |[87,5% | 84,2% | 87,5% |83,3% | 3,3% 0% | 42%
NWI15 |100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW21 | 100% |98,8% | 100% | 96% | 1,2% 0% | 40%
NW22 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NWI12 [81,5% |81,5% | 81,5% |81,5% | 0% 0% 0%
NW39 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW20 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW23 [89,5% | 83,2% | 89,5% |78,9% | 6,.3% 0% |10,5%
NW37 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW26 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NWI10 [79,2% |75,4% | 79,2% |75,0% | 3,7% 0% | 42%
NW34 |100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW43  194,4% | 94,4% | 94,4% |94,4% | 0% 0% 0%
NW42 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW28 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW25 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW38 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW27 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW24 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW35 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW36 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW29 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW30 |[100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW31 |[100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW19 |[100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NW33 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%
NWO07 | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0%

Problema

Tabela 12: Comparacao entre o método exacto e a heuristica GRASP proposta — instincias
adaptadas do SPP.

percentual de cobertura (c) gap

zIP | média | melhor | pior | média | melhor | pior
4.1 88,0% | 87,9% | 89,0% |87,0% | 0,1% | -1,0% | 1,0%
4.2 88,5% | 88,7% | 90,0% |88,5% | -0,2% | -1,5% | 0,0%
4.3 88,5% | 88,2% | 88,5% |88,0% | 0,3% 0% | 0,5%
4.4 88,0% | 88,4% | 88,5% |87,5% | -0,4% | -0,5% | 0,5%
4.5 88,5% | 88,7% | 89,5% |88,0% | -0,2% | -1,0% | 0,5%
4.6 89,0% | 87,8% | 89,5% |87,0% | 1,3% | -0,5% | 2,0%
4.7 89,0% | 88,3% | 89,0% |87,5% | 0,8% 0% 1,5%
4.8 91,0% | 88,2% | 89,0% |87,0% | 29% | 2,0% | 4,0%
4.9 88,5% | 87,5% | 89,5% |86,5% | 1,0% | -1,0% | 2,0%
4.10 89,5% | 87,0% | 88,0% |86,0% | 2,5% | 1,5% | 3.,5%

Problema
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Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 11 e 12, pode-se salientar que
0 GRASP obteve solucdes de qualidade comparavel as do método exacto.

Em termos da média dos resultados, para as 30 instincias adaptadas do SPP, o
GRASP obteve um gap médio de 0,6%, enquanto que para as 10 instincias adaptadas
do SCP, o GRASP obteve um gap médio de 0,8%.

Em termos dos melhores resultados, para as 30 instancias adaptadas do SPP, o
GRASP obteve um gap médio de 0%, enquanto que para as 10 instincias adaptadas do
SCP, o GRASP obteve um gap médio de -0,2%.

Com relacdo aos gaps entre algumas solucdes obtidas pelo GRASP e o método
exacto, podem ser salientados os seguintes aspectos. A variante do MCP com restri¢des
de igualdade ¢ de dificil resolucdo, devido ao espaco de busca ser demasiadamente
restrito. Tendo em vista que o vector X é bastante esparso, a distdncia de Hamming’
entre a solugdo incumbente e o Optimo global pode ser elevada, dificultando sua
obtencao.

O trabalho de Beasley e Chu (1998) € o que apresenta os melhores resultados da
aplica¢do de metaheuristicas para o SPP. Em 10 rodadas de um AG para o SPP, em um
conjunto de 43 instincias de Hoffman e Padberg presentes na biblioteca OR-Library,
obtiveram a solucdo 6ptima em 39 instancias. Contudo, com relagdo ao comportamento
médio do algoritmo, foram observados gaps médios elevados, da magnitude de 6%. Em
uma instancia, o AG de Beasley e Chu chegou a obter um desvio percentual relativo de
13,4% em relagdo a solugdo 6ptima.

No que diz respeito a discrepancia entre os tempos computacionais da heuristica
GRASP e do solver LINGO, os seguintes comentarios podem ser destacados. O método
aproximativo consome elevado tempo computacional para se direcionar para solugdes
vidveis, visto que o espaco de busca é bastante restrito.

Beasley e Chu (1998) apresentam uma comparacio dos tempos computacionais
de um AG e do CPLEX para a resolucdo do SPP. Para 43 instancias de Hoffman e
Padberg presentes na biblioteca OR-Library, em 42 foram apresentadas as solucdes
optimas. Destas 42 instancias, obteve-se um tempo médio de 42 segundos para obtencao

da solugdo 6ptima, enquanto o AG apresentou tempo médio de 4902 segundos, em dez

9 . , C oA . . .
Dados dois vectores com mesmo nimero de componentes, a distincia de Hamming consiste no nimero
de componentes nos quais estes dois vectores sdo diferentes. Por exemplo, dadas as seguintes strings
100100 e 110101, a distancia de Hamming entre os dois vetores € igual a 2.
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rodadas da heuristica. Ou seja, em média, o0 AG apresentou um tempo de processamento
cerca de 116 vezes maior do que o CPLEX.

Com relacdo ao desempenho do GRASP nas instancias adaptadas do SPP, diante
do exposto, pode-se ressaltar que apresenta comportamento condizente com outras
abordagens ilustradas na literatura.

Nas instancias adaptadas do SCP, o GRASP obteve, em geral, melhores solugdes

que o branch-and-bound, mesmo tendo um tempo de processamento bem inferior.

3.6 Consideracoes finais

No presente capitulo propds-se uma formulacio do MCP, com restricdes de
igualdade, para o Vehicle and Crew Scheduling Problem sem changeovers.

Deve-se salientar que a formulag@o proposta também pode ser aplicada ao Crew
Scheduling Problem, de acordo com os pressupostos apresentados. Tendo em conta que
no VCSP sem changeovers as viaturas e os tripulantes se comportam como um tnico
recurso, tal problema se reduz ao CSP. Portanto, se a abordagem proposta modela a
variante supracitada do VCSP, também pode modelar o CSP.

Sobre a potencialidade de aplicacio da formulagdo proposta em outros
problemas de planeamento de transportes publicos, deve ser destacado o comentério de
Lourenco et al. (2000). Tais autores destacam que algumas companhias de transporte
permitem que tramos ndo sejam cobertos em uma jornada de trabalho. Nestes casos, 0
objectivo principal seria minimizar a quantidade de tramos descobertos. Percebe-se,
portanto, a aderéncia da modelagem aqui proposta com esta classe de problemas.

Visando desenvolver uma abordagem para solucionar problemas reais de grande
porte, foi realizada uma revisdo bibliografica sobre abordagens para o MCP e o SPP
presentes na literatura.

Optou-se por desenvolver uma heuristica GRASP para o MCP. A heuristica foi
aprimorada apds diversos experimentos computacionais. Foi incorporado um
mecanismo reactivo, o qual, ao utilizar memoria acerca das solugdes obtidas, permitiu a
eliminagdo da necessidade de calibrag¢do do parametro alfa.

O uso de um valor de alfa varidvel, cuja escolha é regida por uma funcio de
densidade de probabilidade ajustada durante o processo de busca, apresentou melhores

resultados do que o uso de um valor fixo desse parametro.



74

A abordagem proposta foi testada em um conjunto de 40 instancias adaptadas de
problemas da literatura, apresentando resultados competitivos em relagdo ao branch-
and-bound, do solver utilizado.

Para as instancias adaptados do SPP, o GRASP conseguiu obter a solucdo
Optima em todas as instincias, tendo um desempenho, expresso em tempos de
processamento, inferior ao branch-and-bound. Para as instancias adaptadas do SCP, o
GRASP conseguiu obter, em média, melhores solu¢des que o branch-and-bound,
mesmo tendo um tempo de processamento bastante inferior.

No proximo capitulo, serd apresentada uma nova formulacdo para o VCSP,

considerando o caso em que os changeovers sdao permitidos.
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Capitulo 4

O problema de programacao integrada
de veiculos e tripulacoes

“If T were again beginning my studies, I would follow the advice of Plato and start with mathematics.”
Galileo Galilei

Resumo

Este capitulo tem como objectivo principal reportar uma nova formulag@o para o caso
geral do VCSP, em que as trocas de motoristas por veiculo (changeovers) sdo
permitidas. Na primeira secco, é apresentado um modelo inovador para o problema. Na
segunda sec¢do, sdo apresentados resultados computacionais, com base neste modelo,
em instancias oriundas de um sistema de transportes publicos real. Na terceira seccio, é
apresentada uma abordagem, baseada em técnicas heuristicas, para o problema. Na
quarta sec¢@o sdo apresentados os resultados computacionais da abordagem proposta.
Por fim, na quinta sec¢do, sdo apresentadas algumas consideracdes gerais sobre o
trabalho realizado.

4.1 Uma formulacio inovadora para o VCSP com changeovers

No segundo capitulo da presente tese, foram apresentadas diversas formulacdes
matemadticas para o VCSP. De acordo com a revisao bibliografica realizada, constatou-
se que o uso de tais modelos era limitado, pois, mesmo para instincias de pequeno
porte, os modelos matemadticos ndo conseguiam oferecer as solugdes Optimas em tempo
computacional aceitavel.

Nesse contexto, buscou-se a formulacdo de um modelo que pudesse suplantar
esta limitacdo, assumindo hipdteses que simplificam o problema, mas que preservam a

utilidade do modelo.
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As seguintes premissas nortearam a concepg¢do deste novo modelo matematico:

= No que se refere a programagdo dos veiculos, ndo estdo sendo considerados os
custos operacionais, mas apenas os custos fixos, ou seja, deseja-se cobrir todas
as viagens com a menor quantidade de veiculos.

= No que se refere a programacdo de veiculos e tripulantes, estdo sendo
consideradas as viagens constantes na tabela de horarios e as viagens em vazio.

= No que se refere a programacao de tripulagdes, ndo estdo sendo considerados os
custos operacionais de forma explicita. Na abordagem proposta procura-se
minimizar a quantidade de tramos ndo cobertos por servigos gerados. Tais

tramos serdo cobertos por servigos extraordinarios ou por servicos constituidos

especificamente para este fim, conforme sugerido por Dias (2005).

A seguir, tais simplificacdes serdo justificadas.

Conforme apresentado no Capitulo 3 da presente tese, a natureza dos custos
associados a servigcos de tripulacdes € de caricter ndo-linear. Os tripulantes ndo sio
pagos pelas horas efectivamente trabalhadas, mas por jornada de trabalho. Assim, os
custos acabam por ndo refletir adequadamente a realidade. Trabalhar com uma
abordagem que lide com a cobertura de tramos por um conjunto limitado de servigos
permitiu uma resolucdo mais simples de problemas do tipo VCSP sem changeovers.
Constatou-se que tal abordagem também é plenamente aplicdvel ao BDSP.

Diante destas constatacdes, decidiu-se investigar os impactos de formulacdes
para o VCSP com changeovers que primassem pela minimiza¢ido do nimero de veiculos
e tramos descobertos. Evidentemente, tais formulagdes ndo representardo explicitamente
custos operacionais.

Nos modelos mateméticos para o VCSP apresentados em Gaffi e Nonato (1999),
Freling et al. (2003) e Mesquita e Paias (2008), apenas para considerar alguns
exemplos, pode-se constatar que as restricdes que regulam as viagens em vazio tornam
os modelos mais complexos. Um modo de simplificar o modelo seria considerar as
viagens em vazio apenas na funcdo objetivo. Desta forma, seriam eliminadas as
restricdes que relacionam as viagens ndo produtivas, viaturas e servigos, as quais
dificultam o uso de métodos exactos para o VCSP.

Deve-se observar que, em algumas situagdes praticas, ndo se tem conhecimento
sobre as viagens em vazio. Por exemplo, no sistema de transporte publico de Fortaleza,

no Brasil, em principio, ndo se sabe qual a empresa que vai realizar uma dada viagem.
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Deste modo, os tempos nao produtivos de pull-ins e pull-outs ndo sdo considerados pelo
sistema de transporte no planeamento operacional das linhas. Neste caso, ndo se utiliza
a pratica de efectuar viagens em vazio entre os términos das linhas.

O modelo proposto por Friberg e Haase (1999) ndo considera explicitamente a
questdo das viagens ndo produtivas, seja na funcdo objectivo ou nas restricdes. A
complexidade desta formulacdo reside em um conjunto de restricdes que garantem que
cada veiculo € dirigido por apenas um motorista.

Relaxar a imposicao da cobertura de todos os tramos, ou seja, permitir lefrovers,
relaxa um conjunto de restrigdes relacionando veiculos e servicos, impondo que cada
tramo seja coberto por um par veiculo-tripulag@o. Este tipo de restri¢do torna o modelo
muito mais complexo de ser solucionado, visto que aumenta consideravelmente o
ndmero de restri¢des.

Permitir leftovers facilita bastante o processo de resolucdo do problema
integrado; no entanto, tal permissividade resulta em uma integra¢do mais fraca entre o
VSP e o CSP. A integracdo ¢ dita mais fraca, pois, no momento da programacao, ndo se
obriga que um tramo seja coberto por uma viatura e uma tripulagdo.

No caso de um sistema que consiste em dois sistemas independentes, sem
varidveis em comum, e apenas ligados pela funcdo objectivo, a solu¢do do modelo pode
ser obtida pela resolucdo dos dois modelos separadamente, adicionando-se os objectivos
destes para a obtencdo da solucdo do modelo inicial (DANTZIG e THAPA, 2003).

Assim, pode-se concluir que, nos modelos citados acima, ao nio se considerar
restrigdes que relacionem veiculos e tripulantes, o VSP e o CSP podem ser modelados
como dois subsistemas separados. Ao ndo serem consideradas restricdes que modelem
viagens em vazio e ao serem permitidos os leftovers, ndo havera conjuntos de restri¢cdes
que relacionem viaturas e tripulagdes. Procedendo-se desta forma, o modelo s6 ird
relacionar os recursos supracitados na fungdo objectivo.

Nesta tese, buscam-se formulacdes matematicas para o VCSP que sejam mais
compactas, de modo a permitir sua resolu¢do de forma exacta em tempo computacional
aceitdvel. Logo, de acordo com as premissas elucidadas no inicio da seccdo 4.1, ter-se-a
um modelo cuja integracio entre o VSP e o CSP é fraca.

Na modelagem proposta, a inovagdo consiste no facto que os servigos sido
gerados directamente sobre as viagens e ndo sobre blocos de viaturas definidos

previamente, como ocorre na abordagem sequencial.
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Com base em uma tabela de hordrios e em restricdes laborais, sdo gerados
servigos de pessoal tripulante, de modo a conceber uma matriz de servigos (matriz A,
conforme notacdo usada nesta tese). Com base na mesma tabela de horérios, serdo
programados os veiculos para realizarem as viagens. Assim, a programacdo dos
tripulantes nio estd atrelada a programacio dos veiculos, como ocorre na abordagem
sequencial. Ambas as programacdes (veiculos e tripulagdes) sdo relacionadas com a
tabela de hordrios. O objectivo seria cobrir os pontos de procura (viagens) pelos
recursos disponiveis (veiculos e tripulagdes). Tem-se, entdo, um problema de cobertura

com muiltiplos recursos.

Maximal Covering Problem with Multiple Resources

Propde-se aqui uma formulagdo matematica inovadora para o VCSP, no caso em
que as trocas de motoristas por veiculo sdo permitidas. O modelo consiste em uma
jun¢do de um problema de minima decomposi¢do e um problema de médxima cobertura.
O modelo proposto é denominado Maximal Covering Problem with Multiple Resources
(MCPMR).

Em um mesmo modelo matemdtico, uma parcela (problema de minima
decomposicdo) destina-se a modelar a programacgdo de veiculos, enquanto a outra
parcela (problema de méxima cobertura) destina-se a modelar a programacido de
tripulantes. Tais problemas se relacionam entre si apenas pela funcéo objectivo.

Seja T um conjunto de viagens em uma tabela de hordrios, de modo que
| T1=m. A relagdo i a k representa a compatibilidade entre as viagens i e k, ou seja, a
viagem k pode ser efectuada apds a viagem i, pelo mesmo veiculo (cy € o pardmetro
que modela esta possibilidade). Seja y; uma varidvel de decisdo binaria que € igual a 1
se o veiculo cobre a viagem k exactamente apds a viagem i, sendo 0, no caso contrario.
As varidveis z; representam as linhas ndo cobertas da matriz A, de modo que z; =1 se a
i-ésima linha ndo € coberta em uma solugdo, sendo z; = 0, no caso contrario. As
varidveis x; representam as colunas da matriz A, de modo que x;= 1 se a j-ésima coluna

faz parte da solucdo, sendo x;= 0, no caso contrario.
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[MCPMR]

Maximizar Cou Vie — Zz,- 4.1)
i=l k=1 i=1

Sujeito a:
>y <1 VkeN (4.2)
i=1
3y <1 VieN (4.3)
k=1
Zaijxj+zi=1 Vi=1,...,m 4.4)
j=1
> x, <d (4.5)
=
x;€{0,1} vVj=1,...,n (4.6)
zi=0 Vi=1,..,m. 4.7
Yie=0 Vike M (4.8)

com c;i=1 se i o k, caso contrario cy= —oo

A expressdo (4.1) representa a funcio objectivo do problema e é composta por
duas parcelas: a primeira, que procura cobrir todas as viagens com a menor quantidade
de veiculos possivel e a segunda, que se destina a minimizar a quantidade de tramos
descobertos por servigos de tripulacdo. Os conjuntos de restri¢cdes (4.2) e (4.3) impdem
que uma viagem seja coberta apenas uma vez. Caso o i-€simo tramo ndo possa ser
coberto, o conjunto de restricoes (4.4) impde que z; = 1. Em consequéncia desta
restricdo, tem-se que a integralidade das varidveis z; pode ser relaxada. A restricao (4.5)
impde que um nimero maximo de d colunas da matriz A seja seleccionado na solugéo.
Os conjuntos de restricdes (4.6), (4.7) e (4.8) dizem respeito a defini¢do das varidveis do
modelo.

A fungdo objectivo penaliza os tramos nio cobertos, expressos pelas varidveis z;
iguais a 1. Os parametros cjy, que modelam a conectividade entre as viagens, podem ser
usados para contemplar, na funcio objectivo, as viagens em vazio. cy= —oo significa que
ndo existe conectividade entre as viagens i e k. Todavia, pode-se usar o parimetro cj
como um factor de penalizacdo. Por exemplo, admitindo que uma viagem k possa ser

realizada apds uma viagem i, sendo requerida uma viagem em vazio entre o término da
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viagem i e o local de inicio da viagem k, ndo € invidvel efectuar a conex@o entre i e k,
mas tais viagens também ndo podem ser vistas como viagens em que deadheads ndo sio
requeridos. Portanto, o pardmetro c; pode ser usado como um factor que penaliza, na
funcdo objectivo, a conexdo entre as viagens i € k.

A primeira fracdo da fungdo objectivo (expressdo (4.1)), procura cobrir as
viagens com a menor quantidade de veiculos. Os conjuntos de restri¢cdes (4.2) e (4.3)
impdem que uma viagem seja coberta apenas uma vez. Como a matriz composta pelos
conjuntos de restricdes (4.2) e (4.3) é unimodular, a integralidade das varidveis de
decisdo pode ser relaxada e substituida pelas restricoes de ndo-negatividade das
varidveis de decisdo, conforme equacdo (4.8). Caso as viagens i e k sejam compativeis,
adopta-se cy=1; caso contrdrio, adopta-se cy= —oo. Deste modo, sio modeladas as
relacdes de conectividade entre as viagens.

A restricdo (4.5) tem um papel crucial para a resolucdo do problema. O valor do
limite superior de colunas na solucdo, expresso por d, além de influenciar a
complexidade do problema de mdxima cobertura, possui também repercussdes na
utilizagdo prética das solu¢des geradas.

Se o valor de d for elevado, a restri¢do (4.5) ndo serd activa na solucio 6ptima.
Porém, também podem ser seleccionados mais servicos do que a quantidade minima
requerida para a cobertura dos tramos. Se o valor de d for pequeno, a quantidade de
leftovers na solugdo gerada tenderd a ser maior.

Para os planeadores, uma sensibilidade sobre a amplitude do valor de d é de
grande relevancia para que a determinag@o do contingente de tripulantes requeridos para
a execugdo dos servigos, bem como das possiveis horas de servigo extraordindrio.

A restricdo que limita o nimero de servicos na soluc@o constitui-se em uma
ferramenta de apoio a decisdo. Na prdtica, os planeadores ndo estdo interessados em
minimizar a quantidade de servicos em uma solugdo, pois este ¢ um valor bem
determinado por critérios praticos.

A restricdo de empregar até d servigos em uma solugdo representa o que uma
solugdo pode perder quando se limita a quantidade de servigos. O que € o melhor que
pode ser feito com uma quantidade fixa de recursos? O que pode ocorrer se houver uma
variagdo dessa quantidade de servigos? O valor de d deve, por isso, ser objecto de uma
andlise de sensibilidade cuidadosa.

Deve-se salientar que o modelo apresentado acima diz respeito ao caso em que

existe apenas um depdsito. Mesmo o caso do VCSP com apenas um depdsito vem sendo



81

mostrado pela literatura como de dificil resolucdo (FRELING et al. 1999b; FRELING et
al. 2003).

4.2 Resultados computacionais

Diante do facto que ndo foram encontradas na literatura instancias para o VCSP
com um tnico depdsito, com vista a avaliar o comportamento da formulagdo proposta,
foram efectuados experimentos computacionais em instincias reais, advindas do sistema
de transporte publico de Fortaleza.

No sistema de transportes colectivos por autocarros de Fortaleza, changeovers
ndo sdo permitidos. Contudo, tal restricdo foi relaxada para uma avaliagcdo tedrica do
modelo proposto. Outras questdes intrinsecas ao sistema real, tal como a consideracdo
de servicos invidveis, ndo foram contempladas10 nos presentes experimentos. No
Capitulo 6, um caso de estudo serd apresentado em detalhe.

Para a geragdo dos servicos, foram consideradas as seguintes regras:

= A jornada de trabalho é de 07h20, que € o valor minimo remunerado a
tripulacdo, sem a adicdo de horas extras. Na programac¢do, busca-se gerar
servigos com esta exacta durag¢do, ou o mais proximo possivel desta.

= E obrigatério um intervalo (nio remunerado) para lanche, que deve ter uma
duracdo minima de 30 minutos. O intervalo de lanche deve, preferencialmente,
estar compreendido entre 30 minutos e 1 hora.

= Qs pontos de rendi¢cdo ocorrem nos términos das viagens.

Optou-se por gerar servicos heuristicamente, conforme o procedimento ilustrado

no Quadro 5.

Quadro 5: Procedimento para geracio de servicos.

Enquantok<w faga
para i=1 até m faga
para j=1 até m faga
alocar viagens aos servigos com a menor folga possivel,
alocando uma folga por servigo
fim-do-para
fim—-do-para
fim-do-enquanto

10 ~ . .

Na programacao de servigos de pessoal tripulante em Fortaleza, um acordo entre a empresa que gere o
sistema de transportes colectivos e os tripulantes permite que uma parcela dos servigos a serem realizados
ndo satisfaca todas as regras impostas na legislacdo. Neste capitulo, servigos invidveis ndo serdo
considerados, ou seja, s6 serdo gerados servigos vidveis.
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Este algoritmo procura gerar servicos com uma folga para lanche, alocando as
demais viagens com a menor folga possivel (se possivel, com folga nula). Deste modo,
a heuristica procura gerar bons servigos. A matriz A foi gerada com folgas com duracdo
entre 30 e 60 minutos.

A enumeracdo da quantidade total de servigos factiveis, por meio de algoritmos
do tipo depht-first-search, pode levar a uma quantidade de servicos que torne proibitivo
o uso de métodos exactos. Muitos dos servicos gerados por um processo de enumeracio
podem ser considerados ruins (por exemplo, servicos com muitos tempos 0ciosos por
parte dos tripulantes).

A heuristica proposta destina-se a realizar uma amostragem do conjunto total de
servigos factiveis.

Ao se permitir a geragdo de poucos servigos, as solucdes geradas apresentam
muitos leffovers. Ao serem gerados muitos servigos, aumenta-se demasiadamente a
quantidade de varidveis e restrigdes do modelo. Em alguns experimentos, verificou-se
que esse acréscimo de varidveis ndo implica nenhuma melhoria no valor da solugdo
Optima obtida.

Como critério de paragem do algoritmo, utilizou-se um ndmero maximo de
iteracdes igual a 10m (em que m é o numero de viagens). Nao foram gerados servigos
com horas-extras, mas apenas servi¢cos com uma duragdo maxima de 07h20.

As instdncias foram rodadas no software LINGO, em um computador com
processador Genuine Intel 1.86 GHz e 1GB de meméria RAM.

Na Tabela 13, sdo apresentados os resultados dos experimentos. A coluna 1
consiste na identificacdo da instdncia, que é representada pelo nimero da linha. A
coluna 2 apresenta o nimero de viagens da linha. A coluna 3 apresenta o nimero de
servicos gerados. Na coluna 4, é apresentado o tempo de ciclo da linha''. Deve-se
ressaltar que, no sistema de transporte publico por autocarros de Fortaleza, o tempo de
ciclo varia ao longo do dia. Portanto, é apresentada a moda da varidvel tempo de ciclo'?.

Na coluna 5, € apresentada a densidade da matriz de servigos gerados.

11 . . . . C . . ~

O tempo de ciclo de uma linha consiste no tempo decorrido entre o inicio e o final da execucdo de uma
viagem desta linha.
12 ~ . . . ~ oz

Por questdes de cardcter operacional, em Fortaleza, o tempo de ciclo ndo é constante em uma mesma
linha. Nos momentos nos quais a quantidade de passageiros transportada é menor, utilizam-se viagens
com tempos de ciclo menores. Usualmente, tais viagens mais curtas t&ém lugar no inicio do dia ou no final
da noite e seu niimero € pequeno diante do nimero total de viagens. Assim, a média e a moda acabam por
tender para um mesmo valor. Para se trabalhar com um nimero inteiro, emprega-se a moda.
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Na coluna 6 é apresentada a quantidade médxima de colunas (servigos) a
comporem a solugdo. Na coluna 7, apresenta-se o nimero de servicos utilizado na
solug@o. Na coluna 8, apresenta-se o nimero de veiculos obtido na solug¢do Sptima do
modelo. Na coluna 9, consta o ndmero de tramos descobertos. Na coluna 10, é
apresentado o percentual de cobertura das viagens.

Na coluna 11, consta o tempo de processamento para obten¢do da solucdo
optima. Na coluna 12, consta o nimero de nés do branch-and-bound. Por fim, na coluna
13, é apresentado o nimero de itera¢des do branch-and-bound.

A titulo de ilustracdo, serd considerada a instincia 406. A programacdo dos
veiculos (primeira parte da funcdo objectivo) € apresentado na Tabela 14. A
programacdo dos tripulantes (segunda parte da funcdo objectivo) é apresentada na
Tabela 15.

Para a cobertura das 85 viagens programadas na tabela de hordrios, foi
necessario um nimero minimo de 12 veiculos. Em termos médios, cada veiculo efectua
7 viagens; entretanto, percebe-se um certo desbalanceamento entre as viagens realizadas
pelos veiculos 2 e 3. Enquanto o veiculo 2 realiza 9 viagens, o veiculo 3 efectua apenas
4 viagens.

Na prética, as duas ultimas viagens programadas pelo veiculo 2 (viagens 80 e
85) poderiam ser alocadas para o veiculo 3 (apds a viagem 65), de modo a equilibrar a
taxa de utilizacdo dos recursos disponiveis. Constata-se que existem outros critérios de
cunho operacional a serem considerados nas solucdes. Neste exemplo, outro objectivo
seria minimizar o desvio entre o nimero médio de viagens para cada veiculo. Outros
objectivos serdo destacados no Capitulo 5.

A solugdo representada na Tabela 15 contém changeovers. Tomando como
exemplo o servigo 40: na sua primeira viagem (viagem 40), este servi¢o € executado no
veiculo 1, e as trés viagens subseqiientes (viagens 51, 61 e 73) sdo realizadas no veiculo
12.

A segunda parcela da fung@o objectivo diz respeito aos tramos ndo cobertos
pelos servicos disponiveis. No caso da instincia 406, as viagens 7, 13, 15, 19 e 48 néo
puderam ser cobertas pelos servigcos regulares gerados sem a sobreposi¢do dos mesmos,
sendo requeridos outros meios (como, por exemplo, servicos com horas extras,

aproveitamento de servigos menores) para sua cobertura.
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1. 2. 3. c?c:lo 5. 6. 7. 8. 9. 10. | 11. #113(:,5 nl'lmlei.o de
Instincia | m | n (min) p(%) | d | lx| | #veiculos | z | c¢(%) | s) (B&B) iteracoes
406 85 | 712 110 4,5 |21 21 12 51941 8 1668
504 64 | 446 48 13,9 | 7 4 10| 84,4 84 20211
905 49 382 72 12,0 | 8 4 7 | 85,7 647 22018
13 75 1530 55 10,6 | 9 5 11| 85,3 | 45 11217 216440
833 80 | 344 84 6,1 15| 14 8 10| 875 | 5 252 19854
15 111 | 882 56 7,1 |14 12 7 15| 86,5 | 137 | 12489 587530
501 64 | 450 48 139 | 7] 6 4 10| 844 | 9 144 35892
407 67 | 608 94 58 14| 14 10 11| 83,6 | 3 189 9558
466 74 | 515 52 10,7 | 9| 8 5 11| 85,1 | 4 24 7902
609 69 |513 90 62 |14| 14 9 91870 | 1 0 330
907 72 | 550 72 82 |[12] 11 71903 ]| 4 49 10848
810 64 | 435 48 140 | 7] 6 10| 844 | 6 31 19620
605/606 | 86 | 766 100 44 20| 19 14 11| 87,2 | 7 133 21740
81 59 |392 48 152 | 6| 5 4 141763 | 2 16 8780
70 83 | 744 110 4,6 [21] 20 11 91,6 | 1 0 514
102 104 | 741 50 7,6 |12 12 6 913 | 2 0 600
201 73 | 505 62 95 |10 9 6 10| 86,3 | 3 26 10206
411 84 1620 62 82 |12] 10 8 15| 82,1 | 7 232 15520
316 55 421 91 74 (12| 12 7 71873 | 1 0 255
913 80 | 554 42 124 | 8| 7 4 10| 87,5 | 21 1969 94485

Tabela 14: Resultado da programacio de veiculos para a instincia 406 — um depésito.

Veiculo Viagens cobertas
1 1-11-23-40-52-63-75
2 2-13-25-38-46-60-72-80-85
3 3-15-29-65
4 4-16-28-36-47-55-67-177
5 5-17-27-37-45-62-74-81
6 6-18-31-42-50-59-171
7 7-19-30-48-56—-68 —78 — 83
8 8-20-32-44-53-64-76-82
9 9-21-34-43-57-69
10 10-22-35-49-58-70-79 — 84
11 12 -24-33-41-54-66
12 14-26-39-51-61-73
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Tabela 15: Resultado da selec¢io de servicos para a instancia 406 — um depésito.

Servico Viagens cobertas
40 40-51-61-73
142 58 —-70 -8l
144 60—72—82
147 63-75-83
148 64-76 -84
172 3-14-25-36
175 6-18-28-39
178 9-21-30-41
179 10-22-31-42
180 11-23-32-43
206 37-45-53-67
225 56 —68 —-78 -85
510 1-8-20-29
511 2-12-24-33
513 4-16-26-34
514 5-17-27-35
547 38 -46-54-65
553 44-52-62-74
556 47-55-66-177
558 49-57-69-179
559 50-59-71-80

Para as vinte instincias analisadas, em quinze delas a cardinalidade do conjunto
x foi inferior & quantidade méaxima de colunas d. Nestes casos, a restri¢do (4.5) ndo foi
activa na solucdo optima. Em termos operacionais, isto significa que a quantidade de
servigos requerida para a cobertura dos tramos foi menor do que a estimada. Com a
reducdo da quantidade de servigos, espera-se uma reducido do nimero de tripulantes.

Deve-se observar que o valor de d é uma estimativa da quantidade minima de
servigos requerida para cobrir as viagens de uma dada linha, que pode ser calculada
multiplicando-se o tempo de ciclo pelo nimero de viagens e dividindo-se esse resultado
pela duragéo da jornada de trabalho.

Deve-se ainda observar outro aspecto da natureza multiobjectivo do problema. O
parametro d é usado na restricdo (4.5). Contudo, outro objectivo interessante seria
minimizar a quantidade de colunas na solucdo. Esse objectivo possui uma relagdo de
trade-off com o objectivo maximizar a cobertura dos tramos. O valor de d é um

instrumento de andlise de sensibilidade que pode ser de grande importancia.
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Em uma andlise geral dos experimentos realizados, pode-se salientar que o
modelo se comportou de modo satisfatério, pois permitiu a obtencdo de solucdes
Optimas em baixos tempos de processamento: para as 20 instincias analisadas, obteve-
se um tempo médio de processamento igual a 13 segundos, muito satisfatério, na
pratica.

Deve-se enfatizar que as intancias de Fortaleza sdo de pequeno porte, pois os
veiculos andam em uma sé linha. No entanto, se os changeovers fossem de facto
permitidos, o modelo teria milhares de linhas e milhdes de colunas, dificultando
bastante o planeamento. Assim, percebe-se que ndo permitir changeovers pode
viabilizar o processo de planeamento operacional dos autocarros em Fortaleza.

No caso do modelo de mdxima cobertura estudado no capitulo anterior, como os
changeovers eram proibidos, os veiculos e tripulantes se comportavam como uma dnica
entidade e pode-se considerar que um par veiculo-tripulante deveria cobrir todas as
viagens. No caso do modelo proposto no presente capitulo, tendo em vista que os
changeovers sdo permitidos, os servigos de pessoal tripulante podem ser executados em
viaturas distintas. O problema consiste na cobertura da procura com miltiplos recursos:

cobertura de viagens por meio de veiculos e cobertura de viagens por meio de servicos.

4.3 Uma nova abordagem heuristica para o VCSP com changeovers

4.3.1 Estrutura da abordagem proposta
No caso do VCSP com um depdsito, constatou-se que, para as 20 instancias
analisadas, a média dos tempos de processamento foi de 13 segundos, evidenciando que
a formulacdo permitiu a obtencdo de solucdes Optimas em tempos computacionais
aceitdveis. No entanto, deve-se salientar a importancia de se usar métodos heuristicos
para este tipo de problema:
= (Os métodos heuristicos s@o mais flexiveis, no que concerne a consideragdo de
novas restri¢des ou de novas fungdes objectivo.
= (Os métodos heuristicos permitem que as abordagens de planeamento
desenvolvidas sejam adaptadas ao paradigma multiobjectivo com uma maior
facilidade.
= Devem ser desenvolvidos algoritmos e interfaces que que facilitem o uso por

parte dos planeadores em empresas de transporte publico.
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= O uso de solvers comerciais (baseados em programacio matemdtica) requer, em
geral, um conhecimento aprofundado de técnicas de optimizag¢do, dificultando o

seu uso no cotidiano das empresas de transporte publico.

Assim, serd desenvolvida uma abordagem heuristica para o VCSP. Tendo em
vista o grande ndmero de varidveis do problema, a abordagem heuristica proposta
seguird o principio da decomposicido desenvolvido por Steinzen et al. (2007), em que o
vehicle scheduling e o crew scheduling sao decompostos, mas hd uma concatenacio
entre os dois problemas.

A seguir, na Figura 3, é ilustrada a abordagem proposta para o VCSP com
changeovers. Nesta proposta, o problema ¢é solucionado sobre o uso dos dois recursos
(viaturas e tripulantes) na cobertura das viagens. Uma heuristica GRASP € proposta
para a programacao das viaturas e um Algoritmo Genético (Genetic Algorithm — GA) é
proposto para a programacgado das tripulagdes. Deve-se observar que a intersec¢io entre
os algoritmos consiste nos procedimentos de melhoramento do GRASP, que se

destinam a integrar os blocos de viaturas aos servicos.

a’/- - .
p N
.\\I
|
GRASP GA |
Alocagdio de Alocagdo de Ijl
veiculos a servigos a Y
viagens viagens 4
A -
N -

Figura 3: Estrutura da abordagem proposta para o VCSP com changeovers.

A inovagdo desta abordagem estd no facto de que a programacio de veiculos e
de tripulagdes ocorre directamente sobre as viagens ao contrdrio do que ocorre com a
abordagem tradicional, em que os servigos sdo programados sobre os blocos gerados

para as viaturas.
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4.3.2 Heuristica GRASP proposta para a programacao de veiculos

A seguir, serd apresentada a heuristica utilizada para a programacio de veiculos.
O GRASP proposto é dividido em duas fases: uma fase de construcio de uma
programacdo de veiculos inicial, € uma fase de melhoria, com vistas a concatenar a

programacao dos veiculos com a programacao de tripulacdes.

Fase de construcdo

A heuristica construtiva é descrita no Quadro 6. As varidveis da fase de
construcdo sdo m viagens, nv veiculos e um vector RCL o qual consiste na lista de
candidatos restrita. A RCL armazena os veiculos que podem ser alocados a uma dada
viagem. A cardinalidade da RCL ¢ representada pela varidvel k. Uma fungéo gulosa I' é
utilizada para seleccionar veiculos armazenados na RCL.

O nudmero de veiculos é representado pela varidvel nv. Inicialmente, € requerida
a obtencdo de um limite superior para o nimero de veiculos necessdrio para cobrir um
conjunto de viagens. Esta aproximagdo pode ser obtida dividindo-se o tempo de ciclo da
linha pelo seu heaclway13 . Tendo em vista que o headway usualmente varia ao longo do
dia, pode-se calcular essa quantidade de veiculos separadamente para diversos periodos
da operacdo da linha. Na fase de construcdo aqui reportada, foi adoptado o menor

headway ",

Quadro 6: Heuristica construtiva para a programacao de veiculos.

para i=1 até m faga
para j=1 até nv faga

se I'(j7) 20 e I'(j) < min(I') entdo
k=k+1;
RCL (k) =3;
fim-do-se
fim-do-para
Sortear um veiculo da RCL
Aloca a viagem ao veiculo sorteado
fim—-do-para

Em seguida, é criada uma matriz com nv linhas para armazenar as viagens da

tabela de hordrios cobertas por cada veiculo. Deve-se salientar que o nimero de

13 ) a . .

Na drea de transportes, usa-se o termo headway para representar a freqii€ncia de um servigo, ou seja, o
intervalo de tempo decorrido entre a passagem de dois veiculos de uma mesma linha.
Ao se considerar o menor headway obtém-se uma estimativa da quantidade de veiculos que contempla
a pior situagdo possivel. Deste modo, ndo ha como a estimativa de nv ser menor que a quantidade real de
veiculos requerida para a execucdo das viagens.
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veiculos requerido para cobrir as viagens pode vir a ser menor do que nv, visto que este
ndmero € uma estimativa.

Uma funcgdo gulosa I é usada como critério de alocagdo de viagens a um
veiculo. Para cada veiculo, calcula-se a diferenca entre o tempo de término da tltima
viagem alocada naquele veiculo e o tempo de inicio das demais viagens. Se a diferencga
entre o término da dltima viagem alocada ao veiculo j e o inicio da viagem i € maior ou
igual a zero (ou seja, I'(j) = 0), o veiculo j pode executar a viagem i. Portanto, o veiculo
Jj € inserido na RCL.

Para ndo serem gerados blocos com folgas grandes, adoptou-se o seguinte
critério: serdo inseridos na RCL veiculos que tenham folga minima em relacdo a viagem
i (isto é, I'(j) < min(I)). Procedendo-se dessa forma, espera-se que o ndmero de

veiculos nv fornecido pela heuristica seja minimo.

Fase de melhoramento

Ap6s a solucdo inicial construida, tem-se uma programacio de veiculos. Essa
programacao nio leva em conta os servigos de tripulantes, por isso, na pratica, nao seria
exequivel. A fase de melhoria da heuristica proposta consiste em concatenar a
programacdo de veiculos com a programacdo de tripulagdes. Portanto, é na fase de
melhoramento do algoritmo de programacdo de veiculos que reside a integracdo entre os
dois schedulings.

Tal integracdo consiste em distribuir, de uma forma mais equilibrada, as viagens
entre os veiculos. Além disso, a fase de melhoramento tenta reduzir os tempos que os
veiculos ficam a espera de viagens.

A fase de melhoramento é composta por dois tipos de movimentos: movimento
de insercdo caudal e movimento de inser¢do de blocos.

O movimento de inser¢do caudal serd descrito a seguir, no Quadro 7. A
denominacdo ‘“caudal” vem da propriedade do movimento de realocar as ultimas

viagens de um bloco para outro, de modo a equilibrar as viagens por veiculo.

Quadro 7: Algoritmo do movimento de insercao caudal.

Passo 1l: Gerar uma lista com as ultimas viagens de cada bloco.
Passo 2: Se o tempo de inicio da tGltima viagem do bloco i é maior
ou igual ao tempo de término da viagem j, pode haver a
reafectacao.

Passo 3: Gerar matriz de conectividades entre os blocos.

Passo 4: Se os blocos sao conexos e se o numero de viagens do
bloco i é maior do que o numero de viagens do bloco j mais uma
viagem, realocar. Actualizar a matriz de conectividades.
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Se o nimero de viagens alocadas ao i-ésimo veiculo é maior do que o nimero de
viagens alocadas ao j-ésimo veiculo mais uma viagem, o algoritmo de melhoria ird
realocar as viagens. A seguir, na Figura 4, € ilustrada uma aplicagdo do movimento de
insercao caudal em uma instincia com 12 veiculos e 85 viagens. As viagens 84, 79, 82 e
85, as quais, a priori, eram alocadas, aos veiculos 1, 6, 10 e 11, respectivamente, foram
realocadas aos veiculos 3, 7, 4 e 2, respectivamente.

O movimento de inserc¢do de blocos é descrito no Quadro 8. Este procedimento
de melhoria tem como meta equilibrar as quantidades de viagens alocadas entre os
veiculos, por meio da insercdo de subconjuntos de viagens (blocos) dos veiculos mais
utilizados para veiculos menos utilizados.

A seguir, na Figura 5, € ilustrado um exemplo de movimento de insercdo de
blocos. Pode-se observar que hd uma discrepancia da quantidade de viagens alocadas
aos veiculos 1 e 2, bem como grande intervalo, no veiculo 2, entre as viagens 16 e 33.
Deste modo, o bloco de viagens 22 — 25 — 28 pode ser removido do veiculo 1 e inserido

no veiculo 2, distribuindo, de forma mais equilibrada, as viagens entre os dois veiculos.

7 19 31 39 47 55 66 78 84
2 12 24 33 41 49 57 69

15 27 37 45 53 63 75

5 17 64 76

16 26 35 43 51 61 73

11 23 32 40 48 56 68 79

1 8 20 29 58 70

10 22 60 72 81

9 21 30 38 46 54 65

7 19 31 39 47 55 66 78

2 12 24 33 41 49 57 69 85
15 27 37 45 53 63 75 84

5 17 64 76 82

16 26 35 43 51 61 73

11 23 32 40 48 56 68

1 8 20 29 58 70 79

10 22 60 72 81

9 21 30 38 46 54 65

18 28 36 44 52 62 74 82 18 28 36 44 52 62 74
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Figura 4: Exemplo de movimento de insercao caudal.

Quadro 8: Algoritmo do movimento de insercao de blocos.

Passo 1l: Calcular uma matriz com os gaps entre os tempos de
término e de inicio de todas as viagens.

Passo 2: Determinar os veiculos com maior e menor numero de
viagens alocadas.

Passo 3: Localizar o maior gap do veiculo com menor numero de
viagens.

Passo 4: Determinar o tamanho do bloco das viagens do veiculo com
maior numero de viagens e inserir o Dbloco na brecha obtida no
Passo 3.
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13 7 11 15 19 22 25 28 31 35 39 42 1(3 7 11 15 19 31 35 39 42
24 8 12 16 33 37 2(4 8 12 16 22 25 28 33 37

Figura 5: Exemplo de movimento de insercao de blocos.

A heuristica GRASP proposta para a programacio de veiculos € ilustrada a
seguir, no Quadro 9. Nessa variante 0 GRASP tem apenas como parametro, o nimero
de iteraccdes. Inicialmente, a heuristica construtiva gera blocos de viagens, que, a
posteriori, sdo refinados pelos movimentos de inser¢cdo caudal e o movimento de

insercdo de blocos.

Quadro 9: Heuristica GRASP para a programacio de veiculos.

Pardmetros: num iter

Fase de construcao

Movimento de insercao caudal

i« 0

enquanto i < num iter faga
Movimento de insercao de blocos
1« 1 +1

fim-do—-enquanto

4.3.3 Algoritmo Genético proposto para a programacio de tripulacées

Para a componente do crew scheduling do VCSP, foi desenvolvido um
Algoritmo Genético (GA) hibrido com base no problema de médxima cobertura. Este GA
€ dito hibrido, pois ao algoritmo cldssico é acrescentado uma heuristica de
melhoramento.

A seguir, serdo discutidas as justificativas pela ado¢ido do GA, em detrimento do
algoritmo GRASP apresentado no Capitulo 3.

E importante destacar que o algoritmo GRASP desenvolvido para o MCP, que
foi reportado no Capitulo 3 desta tese, também foi testado nas instincias apresentadas
no presente capitulo. Apesar de ter apresentado um excelente comportamento para 40
instancias da OR-Library, o GRASP ndo foi eficaz na resolucdo das instancias
reportadas no Capitulo 4. De facto, nos conjuntos de dados da OR-Library, as
quantidades de linhas cobertas por cada coluna eram em geral muito diferentes. Nas
instancias consideradas acima, como nao sao considerados servicos com horas extras, as
quantidades de linhas cobertas por cada coluna tendem a ter um valor constante. Deste
modo, a funcdo gulosa de GRASP nao resulta, e a fase de constru¢ido funciona como

uma busca aleatoria.
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Ao inserir colunas aleatoriamente na solugdo, verifica-se que a quantidade de
colunas inseridas é bem inferior ao limite superior d. Isso ocorre devido as restricdes de
igualdade, pois, ao se inserir uma determinada coluna, muitas outras sdo excluidas do
problema, para evitar a ocorréncia de overcovers.

Como uma alternativa a funcio gulosa apresentada no Capitulo 3, também foi
desenvolvida uma fungdo gulosa baseada nos conflitos entre colunas. Ao se tentar
inserir as colunas que apresentem uma menor quantidade de conflitos com as demais
colunas, tende-se a inserir uma maior quantidade de colunas na solugdo. Essa
abordagem tendeu a apresentar resultados melhores do que a fung@o gulosa anterior,
mas, ainda assim, nfo se conseguiu obter as solugdes 6ptimas das instancias.

Desenvolveu-se, entdo, uma abordagem do tipo Path Relinking — PR. A
metaheuristica PR, que foi desenvolvida por Glover et al. (2000), vem sendo
amplamente estudada e vérios relatos vém salientando os beneficios da hibridizacdo do
GRASP com o PR (RESENDE e RIBEIRO, 2008).

O PR ¢é uma abordagem populacional, pois um conjunto de solugdes elite é
gerado e caminhos entre boas solucdes sdo investigados, de forma a obter melhores
solugdes. No caso bindrio, o PR assemelha-se ao cruzamento uniforme de um GA;
porém, fazendo uma busca bem mais profunda na vizinhanga de uma solucdo do que
esse operador genético.

Com base nas solugdes elite geradas pela heuristica gulosa que minimiza os
conflitos entre as colunas presentes na solucdo, uma série de Optimos locais era gerada.
O PR ndo conseguia aprimorar estes Optimos locais, pois eles padeciam de pouca
diversidade.

Percebeu-se, entdo, a necessidade de se implementar um algoritmo que
trabalhasse com uma populagdo de solugdes bem diversificadas, tendo-se, por isso,
optado por um Algoritmo Genético, o qual trabalha com uma populacio de individuos.

Os individuos de uma populagio sdo recombinados entre si, através de
cruzamento, € herdam caracteristicas dos pais que os vao fazendo mais aptos ao longo
das geracdes. Do ponto de vista matemaético, os individuos podem ser vistos como
possiveis valores de uma fun¢do; logo, a aptiddo dos individuos pode ser expressa em
termos do valor dessa funcao.

Os Algoritmos Genéticos propostos por Holland (1975) foram, ao longo dos
anos, amplamente estudados. Todavia, sob o ponto de vista de sua aplicagdo prética,

notadamente no campo da Engenharia, o trabalho de Goldberg (1989) foi um marco
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sobre o tema. A partir deste trabalho, os GAs passaram a ser aplicados, com sucesso, em
muitos problemas reais.

De acordo com Gen e Cheng (2000, p.8): “Algoritmos Genéticos sdo uma classe
de métodos de busca de objectivo geral, combinando elementos de busca dirigida e
estocdstica, os quais podem fazer um bom balanco entre intensificacio e
diversificacao”.

Os Algoritmos Genéticos sdo uma heuristica de busca global que atua com dois
tipos de paralelismo: um explicito e outro implicito. O paralelismo explicito consiste na
geracdo e na avaliacdo de conjuntos de solucdes, denominados populacdes, que
permitem a busca em diferentes regides do espaco de solucdes. O paralelismo implicito
consiste na geracio de bons esquemas.

Conforme Linden (2006), um esquema consiste em um padrio descrevendo um
subconjunto dentre o conjunto de todos os individuos possiveis. Para cada individuo da
populacdo, o GA manipula uma grande quantidade de esquemas (dezenas, centenas ou
mesmo milhares) e vai seleccionando os melhores dentre todos eles.

Os GAs combinam mecanismos de intensificacdo e diversificacdo. Por trabalhar
com populagdes de solucdes, um GA explora diferentes regides do espagco de busca e
por causa da pressdo seletiva, o GA tende a migrar para regides promissoras do espaco
de solucdes e concentrar a busca na recombinagdo de individuos de alta aptiddo. O

pseudocddigo de um GA genérico é apresentado no Quadro 10.

Quadro 10: Algoritmo Genético padrao.

Passo 1l: Gerar uma populacgdo de solucgdes.
Passo 2: Avaliar as solugdes geradas.
Enquanto um critério de parada ndo for satisfeito, faga
Passo 3: Seleccionar um conjunto de k pais.
Passo 4: Realizar o cruzamento de k pais, com uma dada
probabilidade.
Passo 5: Realizar mutacdo das w solugdes geradas, com uma
dada probabilidade.
Passo 6: Avaliar a aptidédo das solugdes geradas.
Passo 7: Actualizar a populacgéao.
Fim-do-enquanto
Imprimir a melhor solugdo obtida

A seguir, na Figura 6, ¢ ilustrada uma visdo esquemadtica do funcionamento de

um GA.
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populacio

seleccao

recombinacio mutacio

| reposigao

Figura 6: Visiao esquematica de um Algoritmo Genético.

No campo dos problemas de optimizagdo em transporte publico, Wren e Wren
(1995) fazem um estudo inicial acerca da viabilidade do uso dos GAs na programacéio
de motoristas de autocarros. Os resultados iniciais do estudo mostraram o potencial
deste tipo de algoritmos nessa classe de problemas.

Conforme jé afirmado anteriormente, o problema de programacéo de tripula¢des
usualmente recai em problemas de cobertura e particionamento. Beasley e Chu (1996)
apresentam um GA para o SCP. Levine (1996) e Beasley e Chu (1995, 1998)
apresentam GAs para o SPP. Nestes trabalhos, a codificacido adoptada foi a binaria.

Beasley e Chu (1996), defendem que a codificacdo bindria é a melhor no caso do
SCP. Para estes autores, a representacdo ndo bindria pode tornar-se ambigua, pois uma
mesma solug@o pode ser representada de diferentes formas. Todavia, Emereev (1999) e
Dias et al. (2002) demonstram que a codificacdo ndo-bindria pode, em alguns casos, ser
mais eficiente do que a representacdo bindria.

O GA proposto neste trabalho consiste em uma adaptacdo do algoritmo de
Beasley e Chu (1995, 1998), adaptando a formulagdo de maxima cobertura.

Conforme Coley (2010), os GAs nem sempre sdo eficientes na obtengdo de
solugdes Optimas; conseguem, contudo, prover uma diversificacdo da busca no espaco
de pesquisa e alcancar solugdes sub-6ptimas. Para aprimorar os resultados obtidos por
um GA, a literatura sugere a hibridizacdo de tais algoritmos com outras técnicas de
optimizacdo, resultando nos chamados Hybrid Genetic Algorithms — HGA’s.

No campo da optimizagdo combinatéria, as técnicas comumente hibridizadas
com o GA sdo as técnicas de pesquisa local e heuristicas de reparos. No dmbito dos
HGA'’s, também podem ser desenvolvidos operadores genéticos diferenciados, que

sejam planeados de acordo com as caracteristicas especificas do problema modelado.
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No GA proposto neste trabalho, os procedimentos DROP e ADD destinam-se,
respectivamente, a corrigir a viabilidade de uma solucdo apds recombinagdo, para, em
seguida, efectuar uma busca na vizinhancga da solucdo corrigida.

A seguir, no Quadro 11, faz-se uma breve descricio do Algoritmo Genético

proposto para resolucdo do MCP.

Quadro 11: Algoritmo Genético proposto.

Passo 1: Gerar aleatoriamente uma populacdo de solugdes vidveis.
Passo 2: Avaliar as solugdes geradas.
Enquanto gerag¢do actual < nimero mdximo de geracbes, faca

Passo 3: Efectuar selecgdo por torneio.

Passo 4: Realizar o cruzamento uniforme com p.=100%.

Passo 5: Realizar mutagao da prole com p,=100%.

Passo 6: Aplicar os procedimentos DROP e ADD.

Passo 7: Avaliar a aptidao da solucao gerada.

Passo 8: Substituir o pior individuo da populagédo pela solugao
gerada.

Fim-do—-enquanto
Imprimir a melhor solugdo obtida

Codificacdo
Os principais beneficios da adocdo da codificacdo bindria para o problema de
maxima cobertura, sa0 0s seguintes:
= facilitam o projecto, a implementacdo e a aplicagdo dos operadores genéticos;
= permitem o uso de estruturas matriciais para verificar a qualidade e a viabilidade

de uma solugdo.

Por outro lado, sabe-se que a codificagdo bindria apresenta as seguintes
desvantagens:
= devido a matriz A do problema de méaxima cobertura geralmente ser bastante
esparsa, o uso da codifica¢do bindria requer uma maior quantidade de memoria
para armazenar as instancias e as solugdes,
= a codificagdo bindria porta menos informagdo sobre as solucdes do que a

codificacdo ndo-bindria.

Diante dos beneficios e limitagcdes da codificagcdo bindria, optou-se pelo uso da
mesma, conforme ilustrado na Figura 7. Seja um vector de dimensdo n, em que n é o

numero de varidveis de decisdo (ou seja, quantidade de servicos gerados), se xj =1 a j-
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ésima varidvel de decisdo fard parte da solucdo; caso contrdrio, se x; = 0, a j-ésima

varidvel de decisdo nao fard parte da solugao.

gene 1 2 3 n—1 n
bt | 1 [ o [ o | . | 1 | 1 |

Figura 7: Codificacio binaria do cromossoma de um individuo.

Avaliacdo das solucdes

Uma solugdo pode ser vista como um vector x. O vector w armazena as relagdes
de cobertura de uma dada solugdo do problema. A relacdo entre os vectores x e w é dada
por w=A x x". Se w; = 0, entdo a i-ésima linha estd descoberta na solugdo corrente; se
w; =1, entdo a i-ésima linha € coberta por apenas uma coluna na solugdo actual; e, por
fim, se w>2 entdo ocorre pelo menos um overcover.

A funcgdo de avaliacdo é dada pela soma dos elementos do vector w iguais a zero
(ou, seja, os leftovers).

Deve-se observar que solucdes invidveis, isto €, overcovers e solugdes com mais

de d colunas, ndo sdo permitidas.

Geragdo da populagdo inicial

A populagdo inicial é gerada de forma aleatdria, levando em conta a viabilidade
das solucdes geradas, de modo que sdo gerados apenas individuos vidveis. A seguir, no
Quadro 12, € ilustrado o procedimento para a constru¢do de uma solugdo. No
procedimento a seguir, AV € um vector que armazena as colunas disponiveis, que

podem ser inseridas a cada interaccao.

Quadro 12: Procedimento para geracio de um individuo da populacao inicial.

AV ¢« x5, V j=1, ., n

col «< O

enquanto AV #J ou col < d faga
seleccionar aleatoriamente uma coluna x;
solugédo <« xj
Actualiza AV

col « col +1
fim-do-enquanto
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No inicio do algoritmo todas as colunas pertencem a lista AV e no méaximo d
colunas podem ser adicionadas a solugéo.

Em seguida, uma coluna j, seleccionada aleatoriamente, ¢ adicionada a solugao.
A lista AV € entdo actualizada, sendo removida a coluna inserida e as demais colunas
que cobrirem as mesmas linhas cobertas pela coluna inserida, de modo que as proximas
insercdes satisfagam as restri¢des de igualdade.

As operacdes descritas sdo repetidas enquanto houver colunas disponiveis ou
enquanto o nimero maximo de colunas na soluc¢io nao tiver sido excedido.

O ndmero de solugdes geradas é controlado por um parametro maxpop que

representa a quantidade de individuos na populagao.

Selecgdo

A seleccdo dos pais a serem cruzados € efectuada por torneio bindrio:
seleccionam-se aleatoriamente 4 individuos da populagdo e sdo realizados torneios com
dois individuos. Os torneios funcionam da seguinte forma: os quatro individuos
selecionados sdo divididos em 2 pares. Efectua-se um torneio em cada par, comparando-
se as aptidoes das solugdes. Os individuos mais aptos, isto €, aqueles com menores

valores da funcdo objectivo, serdo escolhidos como pais.

Cruzamento

O operador de cruzamento (crossover) € utilizado nos pais seleccionados para
reproducdo. O tipo de cruzamento utilizado foi o uniforme, ilustrado na Figura 8. Para
cada gene da solucgdo filho a ser gerada, é realizado um experimento, regido por uma
distribuicdo de Bernoulli, no qual uma varidvel aleatéria discreta b recebe um valor 0 ou
1. Se b igual a 0, o filho receberd o valor correspondente ao gene do primeiro pai. Se b

igual a 1, o filho receberd o valor correspondente ao gene do segundo pai.
Pai 1
[1]ofof1[1]1]

Pai 2
[0[1[1Jof1]0]

Filho gerado
[0JoJ1]1[1]1]

Figura 8: Cruzamento uniforme.
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O cruzamento uniforme foi adoptado por dois motivos: (i) possui facil
implementagdo computacional; e (ii) é capaz de combinar todo e qualquer esquema

existente.

Mutagado

A operagdo de mutacdo ocorre da seguinte forma: é gerado um nimero aleatdrio
compreendido no intervalo [0,100] e se este é menor ou igual a probabilidade de
mutagio considerada, o operador de mutacio é acionado. E gerado um niimero aleatério
r entre [0,n] e o bit correspondente ao ndmero aleatério gerado € invertido (por
exemplo, se x, = 1 muda-se x, para O e se x, = 0 muda-se x, para 1).

A seguir, na Figura 9, € apresentado um exemplo simples de mutacgao.

sotusao [1[o[1]o 1] sougao[1]1l0[o]o]

Figura 9: Operador de mutacio.

Procedimento de melhoramento

Embora os individuos da populacdo inicial sejam vidveis, apds as operagdes de
recombinacdo e mutagdo, esta viabilidade certamente serd violada. Deste modo, é de
fundamental importincia a corre¢do da inviabilidade da soluc¢do, bem como a melhoria
da solugio corrigida.

Neste sentido, foram adaptados para o problema de médxima cobertura, os
procedimentos de melhoria propostos para o SPP por Beasley e Chu (1995, 1998).

O procedimento DROP ¢ descrito no Quadro 13. DROP tem por objectivo
eliminar os overcovers. Enquanto a soma dos elementos de w maiores que 1 for
diferente de zero, existirdo overcovers a serem corrigidos. A seleccdo das colunas a
serem removidas da solucdo é realizada de forma aleatéria, de modo a evitar alguma

convergéncia prematura de colunas na solucao.

Quadro 13: Procedimento DROP.

w «— Axx"
enquanto (soma(w>1)#0) faga
para i=1 até n
se w;>2 entao
selecciona aleatoriamente coluna a descobrir a linha
remove a coluna na solucao
w — Axx"
fim-do-se
fim—-do-para
fim—-do-enquanto
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Pode-se observar que nesta heuristica de reparos ndao € analisada a restricao
inerente ao nimero maximo de colunas. Esta andlise é realizada pelo procedimento
ADD, descrito no Quadro 14, que actualiza a lista de colunas disponiveis (AV) e a
quantidade de colunas da solucdo (col). ADD permite a inser¢do de colunas que néo
infringem as restri¢cdes de igualdade na prole gerada, cuja viabilidade foi devidamente

corrigida.

Quadro 14: Procedimento ADD.

Actualiza AV
Actualiza col
enquanto AV #J ou col < d faga
seleccionar aleatoriamente uma coluna x;
solugédo <« x;
Actualiza AV
col « col +1
fim-do-enquanto

Deve-se ressaltar que ADD ndo permite a geragdo de solugdes invidveis, de
modo que nao foi necessdria a penalizagdo de solugdes que infringissem as restri¢des do
problema, conforme ocorreu com o GRASP reactivo apresentado no Capitulo 3 da

presente tese.

Reposicdo dos individuos da populagcdo

A operacdo de reposi¢do consiste na substitui¢do de elementos da populagdo em
uma geracdo passada pela prole gerada na geracdo corrente. O operador de reposicdo
tem forte parcela de contribui¢do na eficiéncia da busca, visto que é ele que gere o
processo de actualizagdo da populacdo. Se a populagao for actualizada de forma errada,
regides ndo-promissoras do espago de busca podem ser visitadas constantemente ou a
busca podera ser confinada a pontos de minimo (ou maximo) locais.

A estratégia de reposicdo dos individuos da populagdo foi a incremental ou de
estado estaciondrio (steady state). Nesta estratégia, cada novo individuo ird substituir
um elemento da populagdo. A estratégia steady state apresenta excelentes resultados,

mas pode implicar uma convergéncia prematura da populagdo.
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Para mitigar o problema da convergéncia prematura da populagdo, foi
desenvolvido o seguinte procedimento para reposicdo das solucdes, conforme ilustrado
no Quadro 15.

Se a prole gerada tiver melhor aptiddo do que o individuo com pior aptiddo na
populacdo, a prole ingressa na populacdo no lugar do pior individuo. Caso a prole
gerada ndo tenha uma melhor aptidao do que o individuo de pior aptiddo na populagao,
ocorrerd a substituicdo com uma probabilidade p,.

Caso s6 sejam aceitas solugdes que incorram em melhoria, existe uma grande
chance de o GA convergir para um optimo local antes mesmo da execugdo de grande
parte das geracdes do algoritmo. Esse mecanismo permite a manutengdo da diversidade

da populagdo ao longo das geragdes do GA.

Quadro 15: Procedimento para reposicao da populacao.

se fitness_offspring < fitness_worse entao
para j=1 até n facga
pop (i_worse, j) <~ offspring(j)
fim-do-para
fitness(i_worse) ¢ fitness_offspring

senao
r «random[0,100]
se r < p,

para j=1 até n faga
pop (i_worse, j) <~ offspring(7j)
fim-do-para
fitness(i_worse) ¢ fitness_offspring
fim-do-se
fim-do-senao

Uma opg¢do para a aceitacdo de solucdes que degradam a qualidade da solucdo
incumbente € a utilizagdo, tal como ocorre na metaheuristica Simulated Annealing (SA),
do factor de probabilidade de Boltzmann. No SA, com base em um parametro de
temperatura 7 e em um factor de redugdo de temperatura ¢, uma solucio que deteriora a
funcdo objectivo pode ser aceita com uma dada probabilidade, a qual depende de 7.

No inicio da busca, quando a temperatura é elevada, diversas solugdes que
deterioram a fungdo objectivo sdo aceitas, implicando uma diversificacdo da
amostragem das solugdes. Ao longo das iteraccdes do algoritmo, com o decréscimo da
temperatura advindo de ¢, solucdes que melhoram a fung¢do objectivo sdo
preponderantemente aceitas, facto que intensifica a busca em uma vizinhanga

promissora.
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Na opinido do autor, no caso de um GA, esse comportamento pode vir a ser
indesejavel. Nas primeiras geracdes, o GA tem de ser seletivo na escolha de boas
solugdes (pressdo seletiva), de modo a migrar para regides promissoras do espaco de
busca. A diversificag@o serd obtida por meio da aplicacdo dos operadores genéticos. Ao
contrario do que ocorre no SA, no GA, ¢ nas dltimas iteraccdes que se necessita mais da
aceitacdo de solugdes piores, por forma a evitar a convergéncia prematura da populacio.

Deste modo, se justifica a ado¢do de uma probabilidade fixa para aceitacdo de
solugdes que ndo incorram em melhoria. Apds testes computacionais, constatou-se que
o valor do pardmetro p, a ser adoptado seria de 5%. Valores pequenos de p, ndo evitam
a convergéncia prematura, enquanto valores elevados de p, acabam por prejudicar a
pressdo selectiva do algoritmo.

Deve-se salientar que foi usada a estratégia do elitismo, isto €, a melhor solucio

da populagdo € preservada para a gerag@o seguinte.

4.4 Teste e avaliacao dos algoritmos

Para cada instancia, as heuristicas para programacao de veiculos e de tripulacdes
foram rodadas em sequéncia, sendo chamadas no mesmo bloco de execucdo. Conforme
relatado anteriormente, o GRASP destina-se a programacdo dos veiculos e o GA
destina-se a programacdo de tripulacdes. A seguir, na Figura 10, € ilustrada uma visdo

esquematica da aplicac@o dos algoritmos. Os resultados obtidos constam na Tabela 16.

Tabelasde
horario

¥ h J

Programacéo
deviaturas e
tripulantes

Figura 10: Visao esquematica da aplicacio dos algoritmos.



Tabela 16: Solucgoes obtidas pela abordagem proposta.

102

Instincia teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
z 7 5 7 7 7 7 7 7 7 7
406 ny 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12
1 (s) 366,5 | 61,1 | 347,6 | 341,0 | 343,7 | 377,8 | 363,4 | 3424 | 345,1 | 332,8
Z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
504 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 0,7 0,7 0,7 1,0 0,7 0,7 0,7 0,7 1,7 0,7
z 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
905 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 0,8 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6
z 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
13 ny 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
t(s) 1,3 2,0 1,1 1,7 1,1 1,1 1,1 1,1 1,5 2,6
z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
833 ny 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
1 (s) 4.9 7,4 5,4 10,2 6,9 5,4 6,9 6,4 8,7 6,8
Z 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
15 ny 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
t(s) 46,8 | 26,7 38,0 29,0 33,7 18,0 19,3 15,8 36.5 38,2
z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
501 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 0,7 0,7 0,8 1,2 0,9 0,7 0,8 0,7 0,7 0,7
z 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
407 ny 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
1 (s) 17,3 16,1 13,9 8,4 2,4 9,9 4,3 13,6 25,1 5,2
z 11 11 11 11 11 11 11 11 18 11
466 ny 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
t(s) 3,8 14,8 | 102,3 | 115,6 6,9 48,5 3,4 17,8 | 113,5 | 123
Z 13 13 13 13 9 13 9 9 13 13
609 ny 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9
t(s) 151,0 | 1499 | 151,7 | 1583 | 18,5 | 159,0 | 142 | 123,2 | 1484 | 153,5
z 8 7 12 8 8 7 8 8 7 8
907 ny 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
1 (s) 139,8 | 6,1 135,5 | 1332 | 140,6 | 11,4 | 1349 | 1422 | 16,3 | 153,0
Z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
810 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 1,1 1,1 0,9 1,1 0,8 0,6 0,8 0,6 1,2 0,8
z 11 11 11 11 12 11 11 12 12 11
605/606 ny 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14
1 (s) 105,1 | 35,3 26,8 20,1 | 348,5 | 37,2 37,1 | 374,6 | 373,0 | 29,6
z 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14
81 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 1,6 0,5 0,5 1,8 2,2 0,7 0,9 11,2 0,6 5,4
z 9 10 10 9 10 9 10 10 10 10
70 ny 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11
t(s) 357,9 | 363,4 | 353,2 | 360,7 | 371,7 | 366,3 | 358,3 | 366,9 | 360,9 | 372,2
z 9 9 17 9 9 10 9 9 9 9
102 ny 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
1 (s) 24,5 374 | 297,2 | 20,5 67,7 | 297,2 | 1788 | 11,6 28,6 15,9
z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
201 ny 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
t(s) 4,7 3,4 3,6 3,3 3,6 3,3 3,9 3,8 1,1 3,2
z 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
411 ny 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
t(s) 166,2 | 14,7 8,5 43 8,6 7,1 9,8 7,0 5,8 2,8
z 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
316 ny 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7
t(s) 2,6 8,5 27,9 3,2 5,7 45,0 10,9 77,3 58,7 3,2
z 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
913 ny 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
t(s) 49,2 16,8 47,9 20,7 13,8 1,9 13,4 1,1 5,6 95,5




103

As heuristicas foram implementadas no MATLAB. Os testes foram realizados
em um processador Genuine Intel 1.86 GHz com 1GB de memédria RAM.

A seguir, sdo apresentados os parametros utilizados para as heuristicas
propostas. Tais parametros foram ajustados empiricamente apds alguns testes

computacionais, permitindo a andlise do comportamento dos algoritmos.

Parametros do GRASP:

" num_iter: L nv/ZJ

Pardmetros do GA:
= Tamanho da populacdo (maxpop): 100
= Nidmero de geracdes (maxgen): 10000

= Probabilidade de mutacao (pu.): 100%

Tendo em vista que os algoritmos propostos consistem em processos de
amostragem aleatdria, optou-se por roda-los 10 vezes, para avaliar o comportamento
médio dos mesmos, em termos de qualidade de solucdo obtida e de tempo de
processamento.

Deve-se observar que a heuristica GRASP proposta para a programacido de
veiculos obteve o niimero 6ptimo de viaturas em todas as replicagdes do algoritmo.
Deste modo, a comparagdo das solugdes obtidas pelo método exacto e pelas técnicas
heuristicas propostas foi realizada apenas para a programacao de tripulacdes, pois, para
essa parte do problema, houve discrepancia entre os resultados obtidos pelo GA e pelo
branch-and-bound.

No que concerne ao GA desenvolvido para a programacdo de tripulantes, foi
obtida a solugdo Optima em 19 das 20 instincias analisadas (a solugcdo 6ptima do
problema 70 ndo foi encontrada pelo GA).

Na Tabela 17 € apresentada uma comparagio entre as solucdes obtidas pelo GA
e as solucdes Optimas obtidas pelo branch-and-bound. Para as 200 execucdes do GA,
este obteve a solugdo 6ptima em 163 rodadas, o que representa um aproveitamento de
81,5%. Em 14 das 20 instancias analisadas, o GA conseguiu obter a solu¢ido dptima em

todas as 10 execucdes do algoritmo.
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 17, pode-se salientar que o

Algoritmo Genético obteve solugcdes de qualidade comparéavel as do método exacto.

Tabela 17: Comparacao entre o método exacto e o Algoritmo Genético proposto.

percentual de cobertura (c) gap (%) Solugdes
Problema 6ptimas~em 10
zIP | melhor | Pior | média |melhor | pior | média exectg;l(;es do
406 94,1 94,1 91,8 92,0 0,0 2.4 2,1 1
504 84,4 84,4 84,4 84,4 0,0 0,0 0,0 10
905 85,7 85,7 85,7 85,7 0,0 0,0 0,0 10
13 85,3 85,3 85,3 85,3 0,0 0,0 0,0 10
833 87,5 87,5 87,5 87,5 0,0 0,0 0,0 10
15 86,5 86,5 86,5 86,5 0,0 0,0 0,0 10
501 84,4 84,4 84,4 84,4 0,0 0,0 0,0 10
407 83,6 83,6 83,6 83,6 0,0 0,0 0,0 10
466 85,1 85,1 75,7 84,2 0,0 9,5 0,9 10
609 87,0 87,0 81,2 82,9 0,0 5,8 4,1
907 90,3 90,3 83,3 88,8 0,0 6,9 1,5
810 84,4 84,4 84,4 84,4 0,0 0,0 0,0 10
605/606 87,2 87,2 86,0 86,9 0,0 1,2 0,3 8
81 76,3 76,3 76,3 76,3 0,0 0,0 0,0 10
70 91,6 89,2 88,0 88,3 24 3,6 3,3 0
102 91,3 91,3 83,7 90,5 0,0 7,7 0,9 8
201 86,3 86,3 86,3 86,3 0,0 0,0 0,0 10
411 82,1 82,1 82,1 82,1 0,0 0,0 0,0 10
316 87,3 87,3 87,3 87,3 0,0 0,0 0,0 10
913 87,5 87,5 87,5 87,5 0,0 0,0 0,0 10

A seguir, serdo analisados os aspectos que, segundo o autor, propiciaram um

melhor desempenho do GA, se comparada ao GRASP reportado no Capitulo 3.

O GA, por trabalhar com uma populagdo inicial aleatéria, consegue gerar

solugdes diversificadas, as quais estdo espalhadas por diversas regides do espaco de

busca. Entretanto, essas solugdes iniciais sdo de baixa qualidade. O processo de

recombinacdo dirige a busca para regides mais promissoras do espaco investigado. A

recombinacdo de solugdes leva a geracdo de uma prole invidvel, o que € devidamente

tratado pela heuristica de reparos e pelo algoritmo de inser¢@o de novas colunas.

O GA, apesar de iniciar com solugdes de baixa qualidade, consegue migrar para

solugdes de elevada qualidade, atingindo, em geral, as solu¢des Optimas das instincias
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analisadas. Assim, constata-se que o GA desenvolvido explora, de forma eficaz, os
processos de diversificacdo e intensificacao.

A seguir, com base nas Figuras 11 e 12, sdo apresentadas algumas informagdes
sobre o comportamento do GA proposto. Na Figura 11, pode-se observar que o GA
desenvolvido tem um comportamento do tipo do que se observa nas metaheuristicas
classicas. Ao longo das iteragdes (geracdes), o algoritmo investiga diversas solucdes,
conseguindo melhorias sucessivas. No grafico apresentado, estas melhorias incorreram

na obtengdo da solucdo 6ptima (no caso da instincia 833, z = 10).
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Figura 11: Solugées obtidas em uma execucdo do GA - instancia 833.

O histograma da Figura 12 corrobora a hipétese de que o GA dirigiu a busca
para solugdes de elevada qualidade. Tendo em vista que a solugdo Optima da instincia
833 ¢ igual a 10 e que, no histograma apresentado, grande parte das freqii€ncias
observadas dos valores de z situa-se entre 10 e 20 leftovers, o GA pesquisou diversas

solucdes proximas do 6ptimo global, demonstrando a eficacia do algoritmo.
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15 20 25 30 35
Figura 12: Histograma das solucdes obtidas em uma execuc¢io do GA - instancia 833.

A seguir, na Tabela 18, é feita uma andlise comparativa entre o desempenho
computacional (expresso em termos do tempo de processamento) do branch-and-bound
e das heuristicas propostas.

Com relacdo aos tempos de processamento, com base nos dados da Tabela 18,
pode-se constatar que as heuristicas apresentaram desempenho inferior ao branch-and-
bound, em 7 das 20 instancias analisadas.

No que concerne a composicdo do tempo de processamento das heuristicas
propostas, pode-se observar que a maior parte (quase a totalidade) diz respeito ao GA.
Os tempos de processamento referentes a heuristica GRASP para a programacgio de
veiculos tendem a zero.

Esta discrepancia entre os tempos de processamento das heuristicas e do método
exacto, para o Set Partitioning Problem, ja foi observada em outros trabalhos, como,
por exemplo, Beasley e Chu (1995, 1998). No Capitulo 3, esta relacdo dos tempos de
processamento entre métodos exactos e métodos heuristicos, para a variante do MCP
estudada, ja foi discutida.

Analisando as instancias cujo GA obteve performance inferior ao branch-and-
bound, pode-se observar que, exceto na instancia 102, todas as demais instancias
possuiam tempos de ciclo elevados. Deste modo, evidencia-se que, no VCSP, a tabela

de hordrios tem grande influéncia na complexidade da resolucdo de um problema.
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Tabela 18: Comparacao de performance entre o branch-and-bound e as abordagens propostas.

Instancia | fzp(s) fea(s) gap (%)
melhor pior média melhor pior média
406 2 61 378 322 2950,0 18800,0 | 16000,0
504 5 1 2 1 -80,0 -60,0 -80,0
905 4 1 1 1 -75,0 -75,0 -75,0
13 45 1 3 1 -97.8 -93,3 -97.8
833 5 5 10 7 0,0 100,0 40,0
15 137 16 47 30 -88,3 -65,7 -78,1
501 9 1 1 1 -88.,9 -88.,9 -88.,9
407 3 2 25 12 -33,3 733,3 300,0
466 4 3 116 44 -25,0 2800,0 1000,0
609 1 14 159 123 1300,0 15800,0 | 12200,0
907 4 6 153 101 50,0 3725,0 2425,0
810 6 1 1 1 -83,3 -83,3 -83,3
605/606 7 20 375 139 185,7 5257,1 1885,7
81 2 1 11 3 -50,0 450,0 50,0
70 1 353 372 363 35200,0 | 37100,0 | 36200,0
102 2 12 297 98 500,0 14750,0 | 4800,0
201 3 1 5 3 -66,7 66,7 0,0
411 7 3 166 23 -57,1 22714 228,6
316 1 3 77 24 200,0 7600,0 2300,0
913 21 1 96 27 -95,2 357,1 28,6

Se os tempos de ciclos sdo curtos, uma maior quantidade de tramos pode ser

coberta por um servigo; caso contrdrio, se os tempos de ciclo sdo longos, uma menor
quantidade de tramos pode ser coberta por um servigo. Deve-se observar ainda que a
cada servico deve ser alocado pelos menos uma folga para refeicdo. Deste modo,
viagens com tempos de ciclo longos apresentam uma maior dificuldade na determinacéo

de servicos que contemplem as folgas e cubram a maior quantidade de tramos possivel.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma nova formulagdo para o Vehicle and Crew
Scheduling Problem com changeovers. O modelo proposto consiste em uma abordagem
inovadora que busca utilizar o conceito de maxima cobertura com multiplos recursos.

O VCSP foi decomposto em dois subproblemas, por forma a permitir sua
resolucdo, seja de forma exacta, seja de forma heuristica. Tal abordagem se diferencia

da abordagem seqiiencial tradicional devido ao facto dos servicos serem gerados
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directamente sobre as viagens e ndo com base em blocos de viagens executados pelos
veiculos. Deste modo, tem-se um problema de cobertura com multiplos recursos:
viaturas cobrem viagens e servi¢os cobrem viagens.

Um conjunto de dados de teste baseados em 20 linhas de autocarros operantes
em Fortaleza, foram resolvidos a optimalidade por meio do solver LINGO.

Foram também apresentadas duas heuristicas para o VCSP, que conseguiram
resolver, de forma eficaz e eficiente, as instadncias analisadas. Uma variante do
algoritmo GRASP foi proposta para a programacgdo das viaturas e um GA hibrido foi
desenvolvido para a programacao de tripulantes.

Os algoritmos GRASP e GA foram executados de forma seqiiencial para as
instancias avaliadas.

O GRASP obteve a solugdo 6ptima do problema de programacéo de tripulantes
em todas as execugdes do algoritmo. Os tempos de processamento consumidos por
GRASP tendem a zero.

O GA hibrido proposto obteve a solugdo Optima em 19 das 20 instancias
analisadas. No que se refere aos tempos de processamento, em termos médios, o GA
apresentou desempenho inferior ao branch-and-bound.

No préximo capitulo, serd apresentada a extensdo do GA desenvolvido, ao

problema de maxima cobertura multiobjectivo.
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Capitulo 5

Modelacao multiobjectivo para a
programacao de veiculos e tripulacoes

“Measure what is measurable, and make measurable what is not so.”
Galileo Galilei

Resumo: Este capitulo tem como objectivo apresentar extensdes multiobjectivo para o
problema de programacdo de veiculos e motoristas. Na primeira sec¢do, sdo
apresentados conceitos bdsicos sobre optimiza¢do multiobjectivo. Na segunda sec¢éo é
apresentada a natureza multiobjectivo do VCSP, com énfase para suas restricdes e
objectivos. Na terceira seccio, sdo apresentados os objectivos mais relevantes para o
VSP, CSP e o VCSP. Na quarta seccio € proposta uma abordagem inovadora para o
VCSP multiobjectivo. Na quinta sec¢do, sdo apresentados os resultados computacionais
que validam a heuristica desenvolvida. Por fim, na sexta sec¢do sdo apresentadas as
consideragdes finais acerca do capitulo.

5.1. Fundamentos de optimizacao multiobjectivo

Segundo Czyzak e Jaszkiewicz (1998), em determinados contextos, um
problema de decisdo pode ser visto sob o prisma de actores diferentes, facto que
envolve a necessidade de serem considerados multiplos objectivos, de forma que a
decisdo a ser tomada propicie uma intervengdo que satisfaca os critérios considerados
pelos actores envolvidos no processo de decis@o. Nestes casos, abordagens monocritério
podem propiciar resultados pouco condizentes com o problema de decisao real.

Conforme Cohon (1978), a programacdo multiobjectivo representa uma

generalizacdo das abordagens mais tradicionais mono-objectivo aos problemas de



110

planeamento. O autor citado acrescenta que, ao serem considerados diversos critérios no

processo de planeamento, trés grandes melhorias sdo obtidas na resolucdo de problemas:

= A programacdo multiobjectivo promove regras mais apropriadas para o0s
participantes no processo de planeamento e tomada de decisdo;

= Uma gama maior de alternativas de intervencdo usualmente ¢ identificada
quando uma metodologia multiobjectivo é empregada;

= Modelos (quando usados) ou a percepc¢do do analista tornam-se mais realistas
quando multiplos objectivos sdo considerados no processo de planeamento e

tomada de decisao.

Um problema com multiplos objectivos pode ser convertido em um problema
mono-objectivo por meio de uma funcio de agregacdo. Tal funcdo consiste num vector
de pesos associado a cada objectivo e a conversdo pode ser efectuada pelo produto
escalar do vector de pesos pelo vector de varidveis de decisdo.

No entanto, o processo de obtencdo de pesos, além de muitas vezes ser
extremamente laborioso, em alguns casos ainda pode ndo vir a refletir adequadamente
os interesses dos actores envolvidos no processo decisorio.

A optimizagdo multiobjectivo procura obter solu¢des designadas por solucdes
ndo-dominadas. Graficamente, tais solu¢des assumem a forma de uma curva
denominada fronteira de Pareto (DEB, 2001).

Considere-se um problema de maximizacdo, onde x é um vector de varidveis de
decisdo, fi(x) um conjunto de fungdes objectivo e D o conjunto de solucdes vidveis.
Uma solucdo x € D é nao-dominada (6ptima de Pareto) se ndo existe nenhum x’e D tal
que Vj, fi(x’) = fi(x) e fi(x’) > fi(x) para pelo menos um j.

Em seguida, serd demonstrado um exemplo simples de um problema de
optimizacdo combinatéria multiobjectivo, no caso o problema da mochila
multiobjectivo (Multiobjective Knapsack Problem — MOKP).

Considere-se um conjunto discreto com 7 itens, de modo que a cada um deles
associa-se um lucro c¢; e um peso w;. O problema da mochila consiste em determinar
quais itens a serem alocados a uma mochila de capacidade W, de modo a maximizar o

lucro. O problema da mochila cldssico pode ser formulado como segue:
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[KP]
Maximizar z= chxj 6.1
j=1
Sujeito a:
wx, W 5.2)
j=1
% €{0,1} (5.3)

A equacdo 5.1 representa a funcdo objectivo do problema, em que um item de
valor ¢; fard parte da solucdo se x; igual a 1, ndo fazendo parte da mesma se x; igual a 0.
A restricdo 5.2 impde que o produto escalar do vector de pesos pelo vector de varidveis
de decisdo seja menor ou igual a capacidade W da mochila. Para que uma solugéo seja
vidvel, a soma dos pesos dos itens que compdem a solugdo deve ser menor ou igual a W.
Por fim, as condic¢des 5.3 denotam o cardter bindrio das varidveis de decisdo.

Neste exemplo, apenas a fim de ilustrar o conceito de solu¢des nao-dominadas, o

problema serd considerado irrestrito e serdo utilizadas duas fun¢des objectivo a serem

maximizadas:
[MOKP]
Maximizar  z, = zcj X; (5.4)
j=1
Maximizar  z,(X)=W - Z WX, (5.5
j=1
Sujeito a:
x;€{0,1} (5.6)

A funcido objetivo z, estd relacionada a restri¢do de capacidade do problema da
mochila cldssico. Com o objectivo de exemplificar o MOKP, serd considerado um
problema da mochila com capacidade W = 100 e 5 itens a serem empacotados, com as

seguintes caracteristicas, ilustradas na Tabela 19.

Tabela 19: Dados do exemplo do MOKP.

Item 1 2 3 4 5
w; 25 15 14 25 15
¢ 80 120 80 15 30
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Tendo em vista que se trata de um problema de optimizacdo combinatdria
bindrio, existem 2" solu¢des possiveis, em que n é a quantidade de varidveis de decisdo
do problema. Deste modo, no exemplo em questdo, existem 32 solugdes possiveis, as
quais sdo ilustradas na Figura 13.

Pode-se constatar que as solugdes 1, 3, 4, 11, 17, 25, 31 e 32 (vide Tabela 20)
ndo sdo dominadas por nenhuma outra solugéo, tendo em conta os dois objectivos em
andlise. Deste modo, tais solucdes formam a frente de Pareto (conjunto de solucdes nao-
dominadas). As demais solugdes para o MOKP em andlise podem ser superadas por

pelo menos uma das solugdes Optimas de Pareto listadas acima.

2,120 -
100
80

60

40

20

0 50 100 150 200 250 300 350

Figura 13: Solucdes possiveis para o exemplo do MOKP.

Tabela 20: Solucoes possiveis para o exemplo do MOKP.

Solucdo | z;(X) | z2(X) | Solucdo | z;(X) | z2(X) | Solucéo | z;(X) | z2(X) | Solucdo | z;(X) | z2(X)
1 0 100 9 95 50 17 280 46 25 230 56
2 80 75 10 110 60 18 215 35 26 125 46
3 120 85 11 200 71 19 230 45 27 295 21
4 80 86 12 135 60 20 175 36 28 245 31
5 15 75 13 150 70 21 190 46 29 205 21
6 30 85 14 95 61 22 125 35 30 245 20
7 200 60 15 110 71 23 215 46 31 310 31
8 160 61 16 45 60 24 165 45 32 325 6

De acordo com Ulungu et al. (1999), além da caracteristica NP-dificil de muitos
problemas de optimizacdo combinatéria, os problemas de optimizacdo combinatdria

multiobjectivo sdo particularmente intrataveis por um método exacto.
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Nos dltimos anos, a resolucdo de problemas de optimizagdo combinatdria
multiobjectivo tem-se caracterizado como uma &rea de investigacdo bastante activa,
sendo as metaheuristicas um dos métodos mais utilizados para a resolucdo de tais
problemas (VIANA, 2004; DIAS, 2005).

No caso dos problemas de optimizacdo combinatéria com um tnico objectivo, as
metaheuristicas destinam-se a gerar movimentos que visem diversificar as solugdes
pesquisadas no espaco de busca e, apds diversas iteracdes, intensificar a busca em uma
regido promissora e chegar a uma solugdo tdo préoxima do Optimo global quanto
possivel, em tempo computacional aceitavel.

No que concerne aos problemas de optimizagdo combinatdria multiobjectivo, as
metaheuristicas devem combinar mecanismos de diversificacdo e de intensificacido para
construir um conjunto diversificado de solu¢des ndo-dominadas tdo préximas quanto

possivel da fronteira de Pareto, em tempo computacional admissivel.

5.2 Natureza multiobjectivo do VCSP

Conforme apresentado no Capitulo 2 desta tese, o Vehicle and Crew Scheduling
Problem (VCSP) consiste num problema integrado de optimiza¢do combinatdria no
qual a programacgdo de veiculos e de tripulagdes, geralmente relacionados com um
sistema de transporte publico, sdo solucionados de forma conjunta.

Uma das grandes dificuldades ao programar veiculos e tripulacdes é que estas
duas programacdes devem satisfazer critérios de viabilidade e de compatibilidade.
Conforme Steizen el al. (2007), o VCSP deve contemplar estes dois critérios.

De acordo com Freling et al. (2003), ao solucionar o problema de programagio
de veiculos e tripulagcdes, pode-se proceder de trés maneiras: realizar as duas
programacdes separadamente, sem considerar as interac¢des entre os dois problemas;
programar os veiculos, e, em seguida, as tripulagdes; e solucionar os dois problemas de
uma forma integrada.

Programar veiculos e tripulacdes de forma independente facilita o processo de
solugdo, por tornar a modelagem mais simples; entretanto, as solugdes geradas
certamente serdo de pior qualidade, em termos de diversos requisitos praticos que
devem ser satisfeitos. Esta abordagem independente pode acarretar na ndo satisfacio
dos critérios de viabilidade e de compatibilidade entre as duas programacdes, facto que

torna esta abordagem pouco atractiva sob o ponto de vista pratico.
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Devido ao facto destes dois recursos (viaturas e tripulagdes) serem utilizados de
uma forma distinta, programar o uso de um destes recursos, sem contemplar o outro,
pode incorrer na inviabilidade da programacdo do outro recurso. Em certas
circunstancias, mesmo que as duas programacdes sejam vidveis, elas podem ser
incompativeis, visto que ndo possam ser executadas concomitantemente.

Quando se efectua primeiramente a programacio dos veiculos para, em seguida,
escalonar o pessoal tripulante, usualmente usa-se o termo abordagem tradicional. De
certo modo, pode-se dizer que esta abordagem hierarquiza os dois problemas, dando
&nfase a programacao das viaturas.

Na abordagem tradicional, a programacdo de veiculos é efectuada num primeiro
estdgio, sendo sucedida pela programacdo dos tripulantes. A geracdo de servicos de
pessoal tripulante € feita com base nos blocos de viagens executadas por viaturas,
definidos na programacio de veiculos.

Diante do facto que as tipulagdes usualmente sdo responsaveis por grande parte
do custo operacional do sistema (BODIN et al., 1983), programar os servigos de
tripulantes com base em uma programacgdo de viaturas levam a solucdes que ndo
utilizam o recurso tripulacdo da melhor forma possivel.

Tal abordagem nao € a mais pertinente, visto que a programagado dos tripulantes
€ que constitui o gargalo do VCSP. A satisfacdo das restricdes do CSP €, em geral, bem
mais dificil do que a satisfacio das restricdes do VSP, em particular quando a
sobreposicdo de servigos (overcovers) ndo € permitida. Além desta complexidade,
usualmente os tripulantes contribuem de forma mais incisiva (BODIN et al., 1983) do
que os veiculos para o custo operacional do sistema de transporte.

Deve-se ressaltar que Patrikalakis e Xerokostas (1992) propdem uma inversao
da abordagem seqiiencial na qual, em uma primeira etapa, efectua-se a programacéo dos
tripulantes, para, em seguida, ser realizada a programacio dos veiculos.

Ao proceder-se de forma sequencial, isto €, resolver uma das programacoes,
para, em seguida, resolver a segunda, com base nas informag¢des obtidas na primeira,
tende-se a se obter resultados melhores do que ao se usar a abordagem independente.

A abordagem integrada consiste em efectuar as programacdes de veiculos e de
tripulagdes concomitantemente. Procedendo-se desta forma, garante-se que as duas
programacdes sejam vidveis e mutuamente compativeis, além de incorrer-se numa

maior eficiéncia na utiliza¢do dos recursos. Tal vantagem € ainda mais significativa
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quando os dois recursos em andlise sdo insepardveis, ou seja, quando os changeovers
ndo sdo permitidos.

Assim, percebe-se a importancia do VCSP como uma abordagem para garantir a
viabilidade e a compatibilidade entre a programacdo de veiculos e de tripulacdes. Na
opinido do autor, este é a principal justificacdo para a abordagem do problema de uma
forma integrada.

Ao serem considerados simultaneamente as duas programagdes supracitadas
obtém-se as condi¢des favordveis para garantir a satisfacdo dos critérios de viabilidade e
compatibilidade. Acrescido a este facto, existe a possibilidade de reduzir os custos
operacionais, por ter uma maior possibilidade de afectar os recursos da forma mais
adequada. Estas vantagens t€m um prego: a abordagem integrada torna o processo de
modelagem e resolugdo do problema muito mais complexo.

Na opinido do autor, a programacdo de veiculos e tripulagdes ndo pode ser vista,
de uma forma simplista, como integrada ou ndo integrada. Esta integracdo pode ser
efectuada em niveis, isto €, pode-se ter uma integra¢do mais forte, uma integracao mais
ténue, bem como uma nao-integracao.

Neste contexto, no enfoque proposto na presente tese, far-se-4 a seguinte
separacdo: a programacdo serd dita integracdo total ou integracdo forte quando os
veiculos e os tripulantes ndo puderem ser separados, ou seja, quando os changeovers
sdo proibidos. No caso em que os tripulantes puderem fazer trocas de veiculos durante
sua jornada de trabalho, isto é, quando os changeovers forem permitidos, a programacao
serd denotada integragdo parcial ou integracdo leve.

No Capitulo 3 desta tese apresentou-se uma nova formulacdo matematica para o
VCSP, a qual contempla uma integracao total. Ja no quarto Capitulo, foi proposta uma
nova formulagdo para o VCSP que considera uma integragéo parcial.

Diante do facto da programacdo de tripulantes ser mais complexa do que a
programacado de veiculos, deve-se observar as questdes que mais contribuem para esta
dificuldade de modelagem e resolugdo. A permissdo ou a proibicdo de overcovers
(sobreposicdo de servicos) e de leftovers (ocorréncia de tramos descobertos) sdo dois
factores de grande impacto na complexidade do VCSP.

Deve-se ressaltar que a permissdao ou proibicdo de leftovers possui um impacto
maior na complexidade de modelagem, conforme serd elucidado posteriormente.

Ao se permitir a ocorréncia de overcovers, facilita-se o processo de resoluciao do

CSP, e, por conseguinte, do VCSP. Contudo, ao permitir a ocorréncia de overcorvers,
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paga-se o tempo da facilidade de resolu¢do com uma perda de qualidade das solucdes
geradas.

Ao permitir que haja a sobreposi¢cdo de servicos, admite-se que duas tripula¢des
estejam em um mesmo veiculo durante a cobertura de um tramo. Salvo sob
circunstancias especificas, as empresas de transporte publico tendem a n3o admitir a
ocorréncia de tais sobreposi¢des, pois tais solugdes tendem a ser onerosas.

Ao se pagar duas tripulacdes para efectuar a cobertura de um mesmo tramo,
sendo que apenas uma tripulacdo efetivamente realiza a tarefa, consiste em uma
ineficiéncia. Portanto, ou se impede a existéncia de overcovers, ou estes devem ser
restritos por um limite superior.

Caso o processo de modelagem permita a ocorréncia dos overcovers, estes
devem ser posteriormente retirados das solucdes. Este processo é denominado corregdo
das solucdes. Este processo de correcdo, além de poder ser complexo, incorre
geralmente numa perda de qualidade das solugdes.

Dias (2005) salienta o aspecto de que solugdes que possuam muitos overcovers
tendem a ter tramos cobertos por muitos servicos, sendo que cada servi¢o sozinho cobre
poucas viagens. Ao corrigir estas solugdes obtém-se servicos curtos, geralmente ndo
admissiveis, ou seja, servicos que ndo cumprem as regras definidas. Tais servigos
podem ser vistos como leftovers e devem, portanto, ser tratados como leftovers.
Percebe-se entdo que a permissdo de overcovers ndo tem consisténcia pratica.

Conforme Dias et al. (2001), ao se adoptar uma abordagem baseada em
particionamento de conjuntos para a programacio de tripulagdes, ou seja, quando os
overcovers ndo sdo permitidos, ndo se tem a garantia da obtencdo de uma solucdo
vidvel. Ao se permitir a ocorréncia de leftovers, isto €, tramos que ndo sdo cobertos por
servigos regulares, pode-se garantir a viabilidade das solu¢des geradas. Posteriormente
estes leffovers devem ser cobertos, seja por servicos especiais gerados para o efeito, seja
por servigos de horas extraordindrias ou combinando leftovers de diferentes horarios.

Os leftovers possuem papel importante na modelagem e resolucio do VCSP.
Dos modelos matemadticos para o VCSP, usualmente tem-se um conjunto de restri¢cdes
no qual se relacionam varidveis correspondentes aos servicos e aos veiculos. Este tipo
de restricdo torna o modelo matemdtico mais extenso e de resolugdo mais dificil.
Todavia, ao se permitir a ocorréncia de leftovers, ndo se tem a obrigatoriedade de

considerar restri¢cdes relacionando servigos e viaturas.
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Tal situagdo deve-se ao seguinte facto: ao se permitir que tramos fiquem
descobertos em uma solucio, ndo se tem a imposicdo de que cada tramo seja coberto
por um par veiculo-tripulacdo. Deste modo, pode-se observar que a permissido de
leftovers diminui consideravelmente o nimero de restricoes do modelo, facilitando a

resolucdo do mesmo.

5.3 Discussao dos possiveis objectivos

Nesta sec¢do, sdo apresentados e explicados os principais objectivos para o VSP
e para o CSP. Em seguida, discorre-se sobre como estes objectivos podem influenciar o
problema integrado.

Alguns dos objectivos reportados sdo inerentes as caracteristicas do problema
como, por exemplo, a minimiza¢do do nimero de viaturas na solucdo. Estes tipos de
objectivos podem ser enquadrados como estruturais. Por outro lado, alguns objectivos
estdo relacionados com os métodos de resolugdo do problema como, por exemplo,
minimizar a inviabilidade de uma soluc@o, com base na formulacdo de particionamento

de conjuntos. Estes objectivos podem ser enquadrados como instrumentais.

5.3.1 Objectivos para o VSP

Baita et al. (2000) enumeram cinco objectivos a serem considerados na

programacao de veiculos:

Minimizar a quantidade de veiculos (objectivo estrutural)

Quando a minimizacdo do nimero de veiculos € o objectivo principal, também
se pode chamar o problema de programacdo de veiculos de Minimum Fleet Size
Problem — MFSP (BERTOSSI et al., 1987).

A minimizacdo da quantidade de viaturas estd intimamente relacionada com os
custos fixos (custos de capital). Se a frota em operagdo € menor, obviamente os custos

operacionais e de manutencio também serdo menores.

Minimizar o numero de mudancas de linha (objectivo estrutural)

Ainda que ndo haja geralmente nenhuma restricio que limite que um dado
veiculo deva operar na mesma linha durante toda a jornada de trabalho, tal limitagdo é

um requisito importante para a qualidade das solugdes geradas.
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As trocas de linhas por veiculo sdo bastante inconvenientes para os tripulantes,
além de poderem também ter um impacto negativo num outro objectivo da programacdo
de veiculos, o da minimizacdo de viagens ndo produtivas.

Também se pode ressaltar que uma programacgdo de veiculos que ndo permita a
troca de veiculos entre linhas facilita o processo de programacdo de servicos de

tripulagdes, visto que o nimero de viagens ndo produtivas € reduzido drasticamente.

Minimizar a quantidade de viagens em vazio (objectivo estrutural)

As viagens em vazio, além de ndo serem produtivas para as companhias, geram
uma série de maleficios para diversos actores, como, por exemplo, aumento dos custos
operacionais, aumento do tempo de espera por parte dos utentes, aumento do
congestionamento no trafego urbano de veiculos, aumento do impacto no meio
ambiente (emissdo de poluentes, ruido, vibracdo, intrusdo visual, etc.).

Deve-se destacar que, usualmente, o apoio financeiro do Estado as companhias
privadas de transporte publico é proporcional a duracdo das viagens produtivas, sendo
as viagens improdutivas ndo subsidiadas.

Em algumas circunstincias, as companhias minimizam as viagens em vazio por
meio do estacionamento dos veiculos em pontos distintos da cidade, quando eles ndo
estdo em operagdo efetiva. Deste modo, eliminam-se duas viagens ndo produtivas (pull-

in e pul-out).

Minimizar a duracdo das viagens em vazio (objectivo estrutural)

A descrigdo deste objectivo € andloga ao do objectivo anterior,

Minimizar os tempos ociosos nos términos (objectivo estrutural)

Um objectivo importante da programacéo de veiculos € a reducdo do tempo em
que um veiculo fica ocioso ao término de uma viagem, a espera de realizar viagens
produtivas. Souza (2010) acrescenta que também deve ser minimizado o tempo ocioso
entre duas viagens consecutivas, descontando-se os tempos de embarque e desembarque
de passageiros, os quais sdo obrigatdrios.

O tempo em que o veiculo fica parado acaba por incorrer em ineficiéncia
operacional, pois os tripulantes que estdo conduzindo os veiculos serdo pagos por estes

tempos ociosos, salvo condigdes especificas.
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Deste modo, € pertinente que o veiculo execute as viagens de uma forma mais
continua possivel, ou seja, sem interrupcoes, salvo nos casos em que sio obrigatdrios os
intervalos para refei¢do dos tripulantes.

No caso em que os changeovers sdo permitidos, durante o intervalo para refeicdo
de uma tripulag¢do que conduzia um determinado veiculo, este pode ser guiado por outra
tripulacdo. Todavia, no caso em que os changeovers sdo proibidos, o intervalo para

refeicdo de uma tripulacéo incorre em ociosidade da viatura.

5.3.2 Objectivos para o CSP

A seguir, serdo apresentados os principais objectivos reportados para o CSP,

com base nas referéncias consultadas.

Minimizar o custo dos servicos seleccionados (objectivo estrutural)

Conforme apresentado no Capitulo 2 desta tese, este objectivo é usualmente
adoptado na modelagdo do CSP.

Com base no problema de cobertura ou de particionamento de conjuntos, dada
uma matriz de servi¢os, na qual cada coluna possui um custo associado, pretende-se
seleccionar as colunas (servigos) que incorram no menor custo global.

Conforme discutido no terceiro capitulo desta tese, usualmente os tripulantes sao
pagos por jornada de trabalho e ndo por hora efectivamente trabalhada. Assim, o custo
de um servigo ndo € directamente proporcional a quantidade de horas trabalhadas pelo
tripulante, isto €, a relac¢@o entre custo e duracdo de um servico € de caricter nao-linear.
Quando ocorrem servicos com horas extraordindrias, ao custo de uma jornada
trabalhada é acrescido um factor de custo, o qual € proporcionalmente superior ao custo
de uma jornada padrio.

Deve-se observar que no caso em que os custos dos servigos sdo admitidos como

unitarios, o objectivo em foco reduz-se a minimizar o nimero de servigos na solugao.

Minimizar o niimero de tramos descobertos — letfovers (objectivo instrumental)

Conforme Lourenco et al. (2000), tendo em vista que, em alguns casos praticos,
se permitem tramos descobertos nas solugdes, obter uma solucdo que maximize a
cobertura dos tramos, ou seja, que minimize a nao cobertura dos tramos, € um critério

adoptdvel na realidade de empresas de transporte publico.
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Hoffman e Padberg (1993) afirmam que ndo existe garantia de obtengdo de
solugdes Optimas, ou mesmo de solugdes vidveis, quando o CSP é modelado como um
problema de particionamento de conjuntos. Conforme discutido no Capitulo 2 da
presente tese, pode-se adoptar um modelo relaxado (Relaxed Set Partitioning Problem)
o qual permite a ndo-cobertura de alguns tramos. Na modelagdo proposta, tais tramos
seriam cobertos a posteriori, por servi¢os extraordindrios ou por novos servicos gerados

para tanto.

Minimizar a inviabilidade de uma solucdo, com base na formulacdo de cobertura de

conjuntos (objectivo instrumental)

De acordo com Lourenco et al. (2000) adoptam uma formulag@o de cobertura de
conjuntos, overcovers (coberturas de tramos por mais de um servi¢o) sdo permitidos.
Esta funcdo objectivo destina-se a minimizar as sobreposi¢des de servigos, aproximando
a solucdo a um particionamento de conjuntos.

Dias (2005) salienta que a formulacdo por cobertura de conjuntos pode vir a
gerar servigos inexequiveis na prdtica, sendo necessdrios processos de correcdo das
solugdes. Estas solucdes, mesmo corrigidas, podem vir a apresentar baixa qualidade,
expressa em termos de muitos leftovers.

Ao se permitir a ocorréncia de overcovers, permite-se, por conseguinte, que mais
de uma tripulagdo esteja concomitantemente a cobrir um tramo. Procedendo-se dessa

forma, tende-se a acarretar em uma infeci€ncia na utilizaco do recurso tripulagdo.

Minimizar o numero de servicos na solucdo (objectivo estrutural)

Conforme elucidado anteriormente, este objectivo € um caso particular do
objectivo minimizar o custo dos servigos seleccionados.

Este critério € proposto por Lourengo et al. (2000) e por Dias (2005). Lourenco
et al. (2000) destacam que os planeadores de algumas companhias de transportes
publico preferem solu¢des com um menor nimero de servigcos, pois estas facilitam o
processo de planeamento e implementagdo das solugdes.

Pode-se destacar que, nas abordagens apresentadas nos Capitulos 3 e 4 da
presente tese, a quantidade de servigos na solugdo é modelada por um limite superior d,
0o qual consiste em uma restricio para o problema. Esta restricdo implicitamente

representa um importante objectivo a ser considerado nas solugdes.
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Também se pode observar que, no caso em que existam multiplos tipos de
servigos a serem considerados, pode-se buscar a minimiza¢do de um nimero de servigcos
de um tipo especifico.

Por exemplo, no caso em que sejam permitidos servigos compostos por uma ou
duas etapas, solucdes podem ser compostas por varios servicos de uma tnica etapa. Tal

solugdo € vidvel, porém pode ndo ser desejavel pelos planeadores ou pelos tripulantes.

Minimizar o numero de trocas de motoristas por veiculo — changeovers (objectivo

estrutural)
Critério proposto por Lourenco et al. (2000) e por Dias (2005). Os changeovers

podem quebrar a fluidez da operagdo de uma companhia, bem como gerar reclamagdes
por parte dos funciondrios.

Outra questdo importante no que concerne aos changeovers diz respeito aos
custos de manuten¢do. Quando diversos motoristas guiam um mesmo veiculo, os custos
de manutencdo da frota aumentam, pois ndo hd um controlo rigido acerca da
responsabilidade sobre a conservagdo do veiculo. Quando poucos motoristas guiam um
determinado veiculo, estes irdo fazé-lo com um maior zelo, pois sabem que aquele
veiculo encontra-se sobre sua exclusiva responsabilidade. Deste modo, os custos de
manutengdo diminuem.

Esta é uma das principais motivagdes praticas pela qual os changeovers sdo

proibidos por diversas companhias de transporte ptblico.

Minimizar a duracdo dos leftovers (objectivo estrutural)

Dias (2005) destaca que ndo somente a quantidade de lefrovers deve ser
minimizada, mas também a duracdo destes. Dependendo da duracio dos tramos, pode-
se ter leftovers de curta ou de longa duracdo. Seria mais atractivo ter uma maior
quantidade de leftovers de curta duracido ou uma menor quantidade de leftovers de longa
duracdo? Percebe-se que existe uma relagdo de trade-off entre os objectivos nimero de
leftovers e duragio dos leftovers.

No caso em todos os tramos possuem a mesma duracdo, a distingdo entre
minimizacdo do nimero de leftovers e a minimizacdo da duracdo dos leftovers pode ser

vista como redundante.
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Minimizar os tempos ociosos (objectivo estrutural)

Dias (2005) e Souza (2010) reportam este objectivo. Os tripulantes sdo
remunerados por jornada de trabalho, sendo que, usualmente, apenas a paragem para
refeicdo € ndo-remunerada.

Logo, se forem gerados servigos nos quais os tripulantes fiquem ociosos, estas
paragens serdo remuneradas e tais servigos serdo pouco atractivos do ponto de vista
econdmico.

Dias (2005) salienta que, apesar de indesejaveis, estas pequenas folgas (tempos
ndo-produtivos) nos servicos sdo fundamentais para a qualidade das solugdes. Isto
ocorre porque, ao se permitiram pequenas interrupcdes nos servigos, aumenta-se
substancialmente o nimero de servigos vidveis, o que usualmente incorre em solugdes

com menos Servigos e menos leftovers.

Minimizar os tempos de horas extras (objectivo estrutural)

Souza (2010) destaca este objectivo. Tendo em vista que horas de trabalho que
excedem a jornada padrdo geralmente sdo pagas com valor bem superior as horas da
jornada padrdo, ao serem reduzidos os servigos que contenham horas-extras, reduzem-
se, também, os custos operacionais.

Deve-se ressaltar que existem empresas em que € usual gerar servicos com horas

extras, enquanto em outras tal conduta nio € permitida.

Minimizar o desvio entre a duracdo média desejada e a duracdo média de cada tipo de

servico (objectivo estrutural)

De acordo com Dias (2005), este ¢ um dos mais importantes critérios analisados
pelos planeadores de companhias de transportes colectivos. Em algumas companhias,
outros critérios importantes, tais como a quantidade de servigos, sdo sacrificados de
modo a atingir a duracio desejada para cada tipo de servigo.

Existe uma relacdo de trade-off entre a duracdo média de um servico e a
quantidade de servigos em uma solugdo. Por exemplo, uma dada solug¢do pode consistir
num nimero de servicos de longa duracdo média, os quais irdo gerar grande insatisfacio
entre os tripulantes. Assim, os planeadores podem preferir ter uma solug¢do na qual haja

servigos a mais de menor duragdo média, por questdes de cunho operacional.
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Mesmo que possam ocorrer servigos longos, em termos médios, a duragdo dos
servigos ndo pode exceder a um limite superior. Isto ocorre para facilitar o processo de

planeamento da rotagdo (rostering) dos tripulantes.

Minimizar o niumero de tripulantes necessdrio para efectuar todas as viagens (objectivo

estrutural)

Critério proposto por Dias (2005). Deve-se salientar que este objectivo é distinto

do objectivo que procura minimizar o nimero de servicos. Obter a quantidade minima
de motoristas nem sempre € uma tarefa trivial, devido a natureza dos leftovers.

Em alguns casos, um leffover pode ser designado para um motorista como
trabalho extraordindrio; entretanto, em outros casos, um leftover pode ser alocado para
um motorista como um servi¢co incompleto (e inviavel) ou ser combinado com outro

leftover para compor um servico vidvel.

Minimizar o niimero servicos alocados por veiculo (objectivo estrutural)

Critério reportado por Dias (2005). Conforme comentado anteriormente, a partir
do momento em que diversos tripulantes conduzem um mesmo veiculo, os custos de
manuten¢do da frota aumentam substancialmente. Deste modo, as companhias desejam
que um veiculo seja designado para uma quantidade minima de motoristas. Em geral,

este numero nio excede dois motoristas.

Maximizar a satisfacdo dos tripulantes (objectivo estrutural)

Este objectivo é proposto por Kohl e Karisch (2004). Em diversas companhias,
nomeadamente no que concerne ao transporte aéreo, os tripulantes indicam os servigos
de sua preferéncia.

Indicadores para medir este objectivo podem variar de acordo com a natureza do
problema. Alguns exemplos de indicadores sdo: compatibilidade na realizacdo do
servigo, tempo de descanso entre jornadas de trabalho e padrdes de dias de descanso.

Atender aos desejos dos tripulantes pode acarretar em diversos beneficios para a
companhia, pois, estando satisfeitos, estes podem oferecer um servico de maior
qualidade aos utentes do sistema de transportes, bem como serem mais eficientes na

realizacdo de suas actividades.
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5.3.3 Objectivos para o VCSP

Diante do facto que o VCSP consiste numa juncdo do VSP e do CSP, a extensdo
dos objectivos destes problemas, considerados isoladamente, para o problema integrado
é natural.

Quando os changeovers ndo sdo permitidos, os objectivos devem considerar que
os recursos modelados, ou seja, veiculos a tripulantes, atuam como um Unico recurso.
Quando os changeovers sdo permitidos, veiculos e tripulacdes podem ser considerados
como dois recursos distintos.

Além dos objectivos mencionados a priori, outras funcdes objectivo para o
VCSP foram propostas, dentre as quais consta a fungdo objectivo do modelo

matemdtico inovador proposto no Capitulo 4 desta tese.

Minimizar o custo total de afectacdo de viaturas e tripulantes (objectivo estrutural)

Critério reportado por Freling (1999b). A funcdo objectivo (vide equagdo (2.26)
no Capitulo 2) é composta por duas parcelas: uma representa o custo de alocagdo das
viaturas e a outra o custo de alocacdo das tripulagdes.

Na opinido do autor, agrupar os custos de viaturas com os de pessoal tripulante
ndo ¢é tarefa simples, pois estes dois recursos possuem naturezas distintas. No caso dos
custos com veiculos, em muitos casos o mais importante ¢ minimizar os custos fixos (ou
seja, a quantidade de viaturas em uma programacao) e ndo os custos operacionais. No
que se refere aos tripulantes, o custo refere-se ao pagamento da jornada de trabalho mais

horas extraodinarias (caso necessario).

Maximizar o atendimento a procura (objectivo estrutural)

Critério reportado por Laurent e Hao (2007). Os autores citados reportam uma
aplicagdo do VCSP numa empresa de transporte de luxo (limousines) em Paris. O
objectivo promordial dessa modelagdo é obter uma programacgio que atenda, a0 maximo
possivel, a procura dos clientes.

Caso ndo seja possivel atender plenamente a procura, uma op¢do seria

subcontratar o servigo a outras empresas para a realizacio destas viagens nio cobertas.
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Maximizar a cobertura de tramos (objectivo estrutural)

Critério reportado nesta tese. De certo modo, este critério assemelha-se bastante
ao objetivo maximizar o atendimento a procura, o qual foi reportado por Laurent e Hao
(2007). A diferenca reside em que o objectivo de maximizar a cobertura de tramos é
visto como um problema de cobertura com mudltiplos recursos. As viagens devem ser
cobertas por dois recursos distintos: viaturas e tripulacdes. Caso haja viagens

descobertas, estas devem ser tratadas como leftovers.

5.4 Uma abordagem multiobjectivo para o VCSP

Com base nos objectivos escolhidos para o Multiple Objective Maximal
Covering Problem (MOMCP), sdo desenvolvidos procedimentos especificos para
avaliar a aptiddo de solugdes para cada um dos critérios em andlise.

O MOMCP estudado possui a seguinte estrutura:

[MOMCP;]
Minimizar = Z Z; (5.4)
i=1
Minimizar 2=D.C.x, (5.5)
j=l
Sujeito a:
Zaijxj+zi=l Vi=1,...,m. (5.6)
J=l
> x, <d (5.7)
=
x;€{0,1} vViji=1,...,n (5.8)
zi=0 Vi=1,...,m. (5.9)

A funcio objectivo representada pela equagdo (5.4) procura minimizar o nimero
de tramos descobertos. A fun¢@o objectivo representada pela equagdo (5.5) procura
minimizar os custos associados as colunas presentes na solucdo. Caso o i-ésimo tramo

ndo possa ser coberto, o conjunto de restricdes do tipo (5.6) arbitra que z; = 1. Em
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consequéncia desta restri¢do, tem-se que a integralidade da das varidveis z; pode ser
relaxada. A restricdo (5.7) impde que um nimero méaximo de d de colunas da matriz A
seja seleccionado na solugdo. O conjunto de restricdes do tipo (5.8) ilustra o cardter
bindrio das varidveis de decisdo. As restricdes do tipo (5.9) impdem a nio-negatividade
das variaveis z;.

Em relacdo as fungdes objectivo, sdo pertinentes os seguintes comentdrios. No
caso de uma integracdo forte (changeovers proibidos), o objectivo de minimizar tramos
descobertos diz respeito a tramos que nao sdo cobertos por um par veiculo-tripulante. A
minimizacdo dos custos associados as colunas presentes na solugéo diz respeito ao custo
de afectacdo do par veiculo-tripulante na cobertura de um conjunto de tramos. Assim, os
dois objectivos relatados podem estar relacionados tanto com servicos como com
viaturas.

Na optimizag¢do tradicional, a utilizacdo de heuristicas procura obter um escalar
que representa uma solu¢do tdo préxima quanto possivel da solugdo 6ptima do
problema. No ambito da optimizacdo multiobjectivo, deseja-se obter um vector de
solugdes, ditas ndo-dominadas, as quais se aproximam, o quanto seja possivel, da frente
de Pareto.

Logo, ao se utilizar heuristicas que trabalhem com populacdes de solucdes,
espera-se, em geral, que tais solugdes, ao longo da simulag@o do processo evoluciondrio,
consigam aproximar-se da fronteira de Pareto de uma forma mais adequada do que
algoritmos que trabalham com uma dnica solugéo.

Outro motivo da ado¢@o de um GA diz respeito ao seu desempenho eficaz e
eficiente na resolu¢do do VCSP, conforme elucidado no Capitulo 4 da presente tese. No
Capitulo mencionado, verificou-se que o GA suplantou um algoritmo GRASP, o qual
trabalha sobre uma udnica solugd@o, na resolugdo do VCSP. Tal resultado justifica a
escolha do GA como uma heuristica adequada para receber as extensdes multiobjectivo
na presente investigacao.

Outro aspecto favordvel a ado¢cdao do GA foi o facto de as estruturas de dados e
os operadores genéticos implementados para o problema mono-objectivo serem, em
grande parte, aproveitados nas extensdes multiobjectivo. Logo, adoptando-se o GA tem-
se um ganho significactivo no tempo de implementacao.

Deve-se ressaltar que, diante do foco da presente investigacdo, o método a ser
utilizado ndo é uma questio critica, mas sim como a abordagem multiobjectivo pode

trazer ganhos na resolu¢do do VCSP.
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5.4.1 Algoritmos Genéticos multiobjectivo

Nesta seccdo, discorre-se sobre a definicio do algoritmo a ser projectado e
implementado para a resolugdo do VCSP envolvendo multiplos critérios. Diante dos
diversos algoritmos heuristicos para optimizagdo multiobjectivo, optou-se por um
Algoritmo Genético (GA). As justificactivas da ado¢do de um GA sdo apresentadas a
seguir.

A literatura reporta diversos GA’s direcionados para a optimizacdo
multiobjectivo. Com base nos surveys apresentados por Coello (2001), Deb (2001) e

Konak et al. (2006), foram analisados os algoritmos considerados mais importantes.

Weight Based Genetic Algorithm (WBGA)

Abordagem proposta por Hajela e Lin (1987). Um vector de pesos sorteados
aleatoriamente, cujo somatério € igual & unidade, converte um problema multiobjectivo
em um problema com um tnico objectivo.

Como vantagens do WBGA, podem ser destacadas as seguintes: aproveitar a
estrutura e a implementagdo do GA tradicional (mono-objectivo); ser facil de
implementar e de performance eficiente; e apresentar bons resultados em espagos de
busca convexos e em problemas com poucos objectivos.

Como desvantagens do WBGA, podem ser salientadas as seguintes: a
dificuldade em gerar um conjunto de pesos que reflitam adequadamente os objectivos
quando o conhecimento do problema € pequeno e ndo conseguir gerar adequadamente
solugdes ndo-dominadas quando a frente de Pareto € ndo-convexa.

Tendo em vista que tal tipo de algoritmo requer frentes de Pareto convexas,
facto que ndo pode ser garantido para muitos problemas de optimiza¢do combinatéria

multiobjectivo, ndo se justifica a ado¢do desta abordagem.

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Abordagem proposta por Schaffer (1985). Num problema com k objectivos, a
populacdo P € dividida em k sub-populacdes, cada uma de tamanho P/k. O VEGA difere
de um GA tradicional apenas pelo operador de selec¢do, de modo que, em cada geragao,
um numero de sub-populacdes é gerado por meio de uma seleccdo proporcional

relacionada com cada objectivo em andlise.
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Como vantagens do algoritmo VEGA destacam-se o aproveitamento de boa
parte da estrutura de um GA padrdo (mono-objectivo) e a performance eficiente. Como
desvantagens, por trabalhar basicamente como um WBGA, padece das suas mesmas
limitagdes.

Tendo em vista que o VEGA também ndo trabalha de forma eficaz em
problemas cuja frente de Pareto possui formato ndo-convexo, néo se justifica a adocao

desta técnica.

Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Heuristica proposta por Fonseca e Flemming (1993), esta abordagem consiste
num esquema de ordenacdo dos individuos da populagdo com base no critério de
domindncia. As solugdes nio-dominadas, sdo atribuidas classificagdo 1, enquanto as
solucdes dominadas sdo penalizadas de acordo com a densidade da populacdo na regiao
da frente de Pareto.

Como vantagens do MOGA, pode-se ressaltar que este consiste numa extensao
simples de um GA mono-objectivo e possui uma performance eficiente. Contudo, o
MOGA usualmente apresenta uma baixa convergéncia para a frente de Pareto e existem
problemas reportados sobre o impacto do parametro relacionado ao tamanho dos nichos
sobre a qualidade das solucdes obtidas.

Tendo em vista as desvantagens reportadas sobre o0 MOGA, também ndo se

mostra adequada a adog@o deste tipo de algoritmo.

Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

O NSGA, proposto por Srinivas e Deb (1994), utiliza um procedimento
designado por compartilhamento de aptidao (fitness sharing), o qual se destina a dividir
a populacio em diversos nichos, os quais se comportam como sub-populacdes.
Conforme Arroyo (2002), a ldgica da formag@o dos nichos relaciona-se com a
proximidade das solugdes. Solugdes proximas entre si, num mesmo nicho, sdo
penalizadas. Assim, solugdes que pertencem a nichos menos densos sdo preferiveis.
Procedendo-se desta forma, dd-se maior prioridade a exploracdo de solugdes ndo-
dominadas em regides inexploradas da fronteira de Pareto.

No NSGA, as solucdes sao divididas em diversas frentes de solucdes nao-
dominadas. As frentes dominadas s3o retiradas, enquanto todos os individuos da

populacgdo sdo classificados.
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Conforme Coello (2001), diversos investigadores tém reportado que o NSGA
apresenta um desempenho geral inferior ao do MOGA, tanto em termos de eficiéncia
computacional quanto em termos da qualidade das solucdes geradas.

Deb et al. (2000) apontam os seguintes problemas no NSGA cléssico: (i) elevada
complexidade computacional na ordenacgdo (sorting) de solucdes ndo-dominadas; (ii)
falta de elitismo; e (iii) necessidade da especificagdo do parametro de compartilhamento
de aptiddo.

Deb et al. (2000) incorporam, no NSGA, procedimentos para suprir todas estas
limitagdes, propondo o NSGA-II, o qual sobrepuja o NSGA em performance e em

qualidade das solucdes obtidas.

Strenght Pareto Evolutionay Algorithm (SPEA)

O SPEA, proposto por Zitzler e Thiele (1999), utiliza o conceito de dominancia
de Pareto como forma de designar valores de aptiddo aos individuos. A populagdo é
dividida em dois sub-conjuntos: uma populagdo inicial P e uma populacio externa de
solugdes ndo-dominadas P’. A aptidao de um individuo é determinada somente com
base nas solucdes constantes na populacdo externa, enquanto as demais solugdes nio
sdo consideradas para tanto.

O tamanho da populacdo P’ influencia o desempenho do SPEA, pois se a
quantidade de solugdes ndo-dominadas aumenta indefinidamente, pode ocorrer uma
reducdo da pressdo seletiva e a busca pode perder a qualidade da aproximacgdo da
fronteira de eficiéncia.

Para controlar o tamanho do conjunto de solugdes ndo-dominadas, o SPEA
trabalha com um agrupamento (clustering) para reduzir o ndmero de solucdes néo-
dominadas armazenadas em P’, sem destruir as caracteristicas da frente de Pareto.

Um ponto positivo do SPEA é que ndo requer nenhum parametro para o
agrupamento das solugdes. Contudo, uma desvantagem do SPEA € que, quando a
quantidade de solucdes ndo-dominadas excede um valor especificado a priori, um
algoritmo de agrupamento € executado. Deste modo, além da dificuldade de
implementagdo, tem-se, ainda, um elevado custo computacional.

Zitzler et al. (2001) apontam trés potenciais fraquezas do SPEA tradicional: (i)
esquema de compartilhamento de aptiddo; (ii) falta de utilizacdo de informagado sobre a

densidade da populagdo, de modo a guiar a busca mais eficientemente; e (iii) perda de
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dispersdo no conjunto das solu¢des ndo-dominadas devida ao modo de truncamento da
populagdo.
Ao incorporarem mecanismos que mitigam tais limitacdes, Zitzler et al. (2001)

desenvolvem o SPEA-2, o qual supera o SPEA tradicional.

Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA)

O PESA, proposto por Corne et al. (2000), consiste numa metaheuristica
evoluciondria multiobjectivo baseada no conceito de hiper grade (hiper grid). A hiper
grade € uma grade no hiperplano, a qual tem por objectivo controlar a densidade de
solugdes no espaco normalizado dos objectivos. Tal mecanismo é de fundamental
importancia para a eficiéncia dos operadores de seleccdo, bem como para a manutencgio
da diversidade da populagao.

A estratégia de subdividir o espago de solu¢des em hipercubos tem a finalidade
de permitir a avaliagdo da densidade de solucdes em uma dada célula do grid. Células
com menor densidade de solucdes sdo preferiveis a células com maior densidade de
solucdes. Isto ocorre porque hipercubos com menor densidade de solugdes representam
regides promissoras da frente de Pareto que apresentam uma baixa representatividade na
populagdo corrente.

A seguir, na Figura 14, ¢ ilustrado o conceito de hiper-cubo. Considere-se um
problema de optimizagdo envolvendo duas funcdes objectivo fj e f,.Admitiu-se que cada
eixo fosse dividido em 4 partes. O nimero de hiper-cubos é dado por n*, em que n é o
nimero de grades e k € o nimero de objectivos. Logo, no exemplos ilustrado a seguir,
tem-se 4° hipercubos.

A densidade de um hiper-cubo é dada pelo nimero de solu¢des ndo-dominadas
nele contido. Cada hiper-cubo € definido por faixas de valores admissiveis das funcdes
objectivo. Ao avaliar a aptiddo de uma solucdo com base nos objectivos em andlise,
pode-se determinar a qual hiper-cubo a solugdo pertence.

No exemplo abaixo, tem-se um hiper-cubo com densidade igual a 1, dois hiper-
cubos com densidade igual a 2, um hiper-cubo com densidade igual a 3 e os demais
hiper-cubos com densidade nula.

Visualmente percebe-se que, se um hiper-cubo é denso, hd uma concentracdo de
solugdes em torno de uma aproximacdo para a frente de Pareto. Em hiper-cubos

esparsos, percebe-se a possibilidade de se ter uma melhor exploracio desta regido.



131

ﬁ.ll

)
%

, /i

Figura 14: Ilustracao do conceito de hipercubo.

Explorar células com menor densidade de solucdes, além de incorrer em uma
melhor exploragdo das regides proximas da fronteira de Pareto, ajuda também a evitar
uma possivel convergéncia prematura da populagdo.

Corne et al. (2001) entendem o conceito de densidade das células como um
critério para a qualidade das solugdes, consubstanciado no algoritmo PESA-II. Nesta
abordagem, na aplicacdo de um operador de seleccdo, como, por exemplo, o torneio
bindrio, uma célula que € esparsamente ocupada tem maior chance de ser seleccionada
do que uma célula densamente ocupada. Uma vez que uma dada célula é seleccionada,
uma de entre as solugdes que compdem a célula € seleccionada aleatoriamente para o
emprego dos operadores genéticos.

Conforme Corne et al. (2001), o PESA-II, ao utilizar um procedimento de
selecc@o baseado em regides, e nao em individuos, apresenta uma probabilidade muito
maior de explorar regides pouco densas na fronteira de Pareto. Deste modo, tende a
obter uma aproximacgdo de solugdes ndo-dominadas melhor distribuida no entorno da
curva de eficiéncia.

Uma vantagem do PESA € que os mecanismos de controle da diversidade e de
seleccdo de individuos na populagdo funcionam por meio do mesmo mecanismo,
enquanto em outras heuristicas multiobjectivo, sdo requeridos procedimentos distintos
para estas duas operagoes.

Uma desvantagem do PESA ¢é o seu desempenho possui uma dependéncia do

parametro que controla a hiper grade.
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A seguir, na Tabela 21, € ilustrada uma sintese dos Algoritmos Genéticos multi-

objectivos analisados.

Tabela 21: Sintese das caracteristicas dos algoritmos analisados.

Algoritmo Principio Vantagens Desvantagens
(i) aproveita a implementacdo | (i) requerem algum
Um vector de pesos converte do GA; conhecimento do
WBGA um problem mono-objectivo e | (ii) performance eficiente; problema;
multiobjectivo. (iii) trabalha bem em espacgos | (ii) ineficaz quanto o
convexos. espago € nao-convexo.
Populacio dividida em sub-
VEGA populagdes, cada qual avaliada | (i) idem ao WBGA. (i) idem ao WBGA.
para um dos objectivos.
(i) baixa convergéncia
Ordenacio dos individuos (i) € uma extensdo simples do para frente de P:iret(.);
. GA; (ii) forte dependéncia
MOGA com base no conceito de N - «
N (ii) facil implementacio e do parametro
domindncia de Pareto. . .
performance eficiente. relacionado ao tamanho
dos nichos.
(i) elevado custo na
Compartilhamento da aptiddo ordenacio; (ii) falta de
(fitness sharing) por meio da (i) rdpida convergéncia para elitismo; e (iii)
NSGA o ~ A
divisdo da populagdo em frente de Pareto. parametro de
nichos compartilhamento de
aptidao.
(i) redugdo da complexidade
Ordenacdo eficientes das computacional; (i) trabalha apenas no
NSGA-II ~ .. - . L
solucdes. (i) redugdo da dependéncia de | espago dos objectivos.
parametros.
(i) compartilhamento de
~ . aptidao;
Trabalha com duas populagdes | (i) bastante testado, (ii) falta de utilizagdo
(interna e externa), usando apresentando excelente . -
. de informac@o sobre a
SPEA clustering para controlar a performance; .
= O N " densidade da
populagdo de solugdes ndo- (i) ndo carece de parametro opulacio:
dominadas. para o clustering. popuiagao, <
(iii) perca de dispersdo
devida ao clustering.
Considera-se, para cada (i) uso de informagdes sobre
individuo, quantos individuos densidade; (i) elevado custo
SPEA-II . - . . .
0 dominam e quantos sdo (ii) aprimoramento do computacional.
dominados por ele. processo de clustering.
(i) melhor exploragdo no
entorno da frente de Pareto;
(ii) mitiga a convergéncia
Divide o espago dos p.r“ematura da pop}llaga.o; @) cAlependenc1a do i
PESA L . (iii) controle de diversidade e | parametro de formacao
objectivos em hiper-cubos. ~ .
seleccdo operam por um dos hiper-cubos.
mesmo mecanismo.
(iv) féacil implementacdo;
(v) performance eficiente.
Trabalha com hiper-cubos, ao gz)l?rf;?ofErsoAbébili dade em (i) dependéncia do
PESA-II invés de trabalhar com P parametro de formagdo

solugdes.

explorar regides pouco densas
na frente de Pareto.

dos hiper-cubos.




133

5.4.2 Seleccao da heuristica a utilizar

Ap6s a andlise dos algoritmos reportados acima, procurou-se-se optar por um
deles com base nos seguintes critérios: qualidade das solugdes, desempenho
computacional e facilidade de implementacédo algoritmica.

Foi possivel constatar que os algoritmos WBGA, VEGA e MOGA estavam em
um patamar inferior de eficidcia em relacdo aos algoritmos NSGA, SPEA e PESA.
Assim, a andlise serd centrada nestes tltimos algoritmos.

Nos diversos resultados reportados em Zitzler e Thiele (1999), Corne et al.
(2000), Zitzler et al. (2001) e Corne et al. (2001), pode-se ressaltar que os algoritmos
que apresentaram os melhores resultados foram SPEA, SPEA-II, NSGA-II, PESA e
PESA-IL

Em Zitzler e Thiele (1999), o SPEA foi testado em diversos conjuntos de dados
e suplantou todos os outros algoritmos comparados, dentre eles, 0o VEGA e o NSGA, os
quais foram descritos acima. Em Corne et al. (2000), o PESA sobrepujou o SPEA. Em
Zitzler et al. (2001), apds extensos experimentos computacionais, 0 SPEA-II sobrepujou
o SPEA. SPEA-II e o NSGA-II apresentaram o melhor desempenho geral, embora o
PESA apresentasse uma convergéncia mais rdpida. Em problemas com elevado niimero
de objectivos, o SPEA-II apresentou vantagens sobre 0 NSGA-II e o PESA. Em Corne
et al. (2001), o PESA-II suplantou o PESA. Nao foram reportadas comparagdes entre o
SPEA-II e o NSGA-II com o PESA-IL.

Diante do levantamento sucintamente descrito no pardgrafo acima, com base em
critérios de eficicia e eficiéncia, ndo se pode concluir sobre um melhor algoritmo.
Entretanto, sob o prisma da implementacdo, a abordagem PESA-II € mais simples do
que SPEA-II e NSGA-II. Portanto, com base neste tltimo critério, justifica-se a adocdo
do PESA-II como extensdo multiobjectivo da presente tese.

Mais uma vez, deve-se salientar que o foco da investigacdo ndo consiste no
método em si, mas em avaliar como a optimiza¢cdo multiobjectivo pode contribuir, em
termos praticos, para a resolucdo do VCSP. Com base nos resultados reportados nas
referéncias citadas anteriormente, espera-se que a adocdo de SPEA-II, NSGA-II ou

PESA-II leve a resultados de qualidade equiparavel.
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5.4.3 Um Algortimo Genético multi-objectivo para o VCSP

O algoritmo que se propde neste trabalho é baseado na heuristica PESA-II. A
seguir, no Quadro 16, € ilustrado o algoritmo PESA-II proposto para resolu¢do do
MOMCP, aplicado ao VCSP.

A populacido de solucdes € denominada P; e a populagdo de solugdes nao-
dominadas € denominadas P,. Apds a geracdo da populagdo inicial, é gerada a
populacdo de solugdes eficientes, a qual € actualizada a cada geracdo. A seleccdo é
efectuada com base nos hiper-cubos e ndo nas solugdes, como ocorre com o GA
original.

A cada geracdo € gerada uma nova prole, a qual sofre mutagdo. Em seguida, sdo
aplicados os procedimentos de melhoria (reparo da viabilidade e inser¢do de novas
colunas, caso possivel). Por fim, actualizam-se P; e P,. Todas as etapas do algoritmo

proposto s@o detalhadas a seguir.

Quadro 16: Algoritmo PESA-II proposto para o VCSP.

Passo 1l: Gerar aleatoriamente e avaliar uma populacdo de solucgdes.

Passo 2: Dividir o espac¢o normalizado dos objectivos em ngrid® hipercubos.
Passo 3: Actualizar o conjunto de solugdes nao-dominadas P..

Enquanto gerag¢do actual < nimero mdximo de geracbes, faca

Passo 4: Efectuar selecgéo por torneio entre hipercubos.

Passo 5: Realizar o cruzamento uniforme com p.=100%.

Passo 6: Realizar mutagao da prole com p,=100%.

Passo 7: Aplicar os procedimentos DROP e ADD.

Passo 8: Avaliar a aptiddo da solucado gerada.

Passo 9: Actualizar P; e P.. Incrementar o numero de geracdes.

Fim—-do-enquanto
Imprimir o conjunto de solugdes ndo-dominadas obtido

Codificacao

Com base nos beneficios reportados na sec¢do 4.3 desta tese, adoptou-se a
codificagdo bindria.

Considere-se um vector de dimensdo n, em que n € o nimero de varidveis de
decisdo (ou seja, quantidade de servigos gerados). Se x; = 1 a j-€ésima varidvel de decisdo
fara parte da solucdo; caso contrdrio, se x; = 0, a j-ésima varidvel de decisdo nao fard

parte da solugdo.

Avaliagdo das solucées
Uma solugdo pode ser vista como um vector x. O vector ¢ armazena os custos de

cada servico. A relacio entre os vectores x e w é dada por w=A x X .
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Se w; = 0, entdo a i-ésima linha estd descoberta na solug@o corrente; se w; =1,
entdo a i-ésima linha € coberta por apenas uma coluna na solugdo actual; e, por fim, se
w;>2 entdo ocorre pelo menos um overcover.

A cada servico € associado um custo, sendo os custos armazenados num vector

A funcdo de avaliagdo do objectivo 1 (vide equacdo (5.4)) é dada pela soma dos
elementos do vector w iguais a zero (ou, seja, os leftovers). A funcdo de avaliacdo do
objectivo 2 (vide equacdo (5.5)) é dada pelo produto escalar dos vectores ¢ e X.

Deve-se observar que solugdes invidveis, isto €, solugdes com overcovers e

solugdes com mais de d colunas, ndo s@o permitidas.

Formagdo dos hipercubos

A formacio de hipercubos é controlada por um parametro ngrid que define o
nimero de subdivisdes dos eixos do espaco das fun¢des objectivo. O espaco das funcdes
objectivo deve ser limitado e normalizado pelos valores minimos e méaximos das
funcdes objectivo em andlise.

Deve-se observar que o espaco serd dividido em ngrid* hipercubos, em que k é o
nimero de objectivos. Assim, constata-se que a quantidade de hipercubos cresce

exponencialmente com a quantidade de objectivos.

Geragdo da populagdo inicial

A populagdo inicial € gerada de forma aleatdria, levando em conta a viabilidade
das solucdes geradas, de modo que sdo gerados apenas individuos vidveis tendo em
conta o modelo adoptado (MOMCP), vide equacdes (5.4) a (5.9). A seguir, no Quadro
17, € ilustrado o procedimento para a constru¢do de uma solugdo, em que AV € o

ndmero de colunas disponiveis na solugéo, a cada iteragéo.

Quadro 17: Procedimento para geracao de um individuo populacio inicial.

AV ¢« x5, V j=1, ., n

col < 0

enquanto AV #J ou col < d faga
seleccionar aleatoriamente uma coluna x;
solugédo <« xj
Actualiza AV

col ¢« col +1
fim-do-enquanto
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No inicio do algoritmo todas as colunas pertencem a lista AV. Em seguida, uma
coluna x;, seleccionada aleatoriamente, € adicionada a solugdo. A lista AV € entdo
actualizada, sendo removida a coluna inserida e as demais colunas que cobrirem as
mesmas linhas cobertas pela coluna inserida, de modo que as préximas inser¢des

satisfacam as restricdes de igualdade.

Avaliacdo das solugdes ndo dominadas

Apds a geracdo da populacdo, esta € subdividida em duas populagdes: uma
populacdo interna P; e uma populacdo externa P,. As solu¢des ndo-dominadas sdo
armazenadas em P, enquanto as demais solu¢des sdo armazenadas em P;. A seguir,

noQuadro 18, é descrito o algoritmo para obtencdo de solu¢des ndo-dominadas.

Quadro 18: Obtencao das solucdes nao-dominadas na populacio inicial.

p=2;
para i=l:size_front-1 faga
para j=p:size_front faga
se front(i)=0 entao
se Vk f(x')<f(x) e [ (x')<fy(x) para pelo menos um Kk
front (j)¢«1;
fim—-do-se
senao
front (1)«1;
fim-do-senao
fim—-do-se
fim—-do-para
p=p+1;
fim-do-para

Na populagdo inicial, o vector front tem cardinalidade maxpop e distingue os
elementos dominados dos ndo-dominados. A i-€sima componente de front representa o
i-ésimo individuo da populacdo e sendo o vector inicializado com elementos nulos.
Cada individuo € comparado com os demais. De acordo com o conceito de dominancia
de Pareto definido da sec¢@o 5.1 do presente Capitulo, rotula-se uma solucdo dominada
com o valor 1. Portanto, aquelas solucdes em que front(i)=0 formardo P, e aquelas
solugdes em que front(i)=1 formardo P, Nas geracdes seguintes, front terd a
cardinalidade do conjunto de solu¢des ndo-dominadas.

Ap6s a actualizacdo das solugdes nao-dominadas, as solu¢cdes dominadas (caso
ocorram) sdo incorporadas na populacdo interna. Existe um mecanismo para o controlo

do tamanho da populacio interna: a soma das solu¢des nas populagdes interna e externa
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ndo pode exceder ao tamanho da populagcdo. Caso ocorra que esta soma seja maior do
que o tamanho da populacdo, solucdes dominadas sdo descartadas aleatoriamente, de

forma a manter-se a relacdo de igualdade.

Selecgdo

A seleccio dos pais a serem cruzados € efectuada por um torneio com
caracteristicas varidveis, as quais se relacionam com a densidade dos hipercubos.

No algoritmo proposto, os pais a serem seleccionados nao sdo solugdes, mas sim
hipercubos. Os hipercubos mais aptos, ou seja, aqueles com menores valores de
densidade, serdo escolhidos como pais.

Por densidade de um hipercubo, entende-se o numero de solu¢des ndo-
dominadas nele contidas. Apés a selec¢do de um hipercubo, escolhe-se, de forma
aleatoria, uma solucéo nele contida para a operag@o de cruzamento.

A selecgdo serd feita por torneio bindrio tradicional sempre que existiram quatro
ou mais hipercubos com densidade maior ou igual a 1. Neste caso, seleccionam-se
aleatoriamente 4 hipercubos e sdo realizados torneios com dois deles.

Quando o nimero de hipercubos com densidades maiores ou iguais a 1 € inferior
a 4, situacdo esta que ocorre mais frequentemente nas nas primeiras geragdes da busca,
procede-se conforme descrito a seguir. Seleccionam-se aleatoriamente 2 hipercubos
para a realizacdo de um torneio. Apds a seleccdo do hipercubo, selecciona-se
aleatoriamente uma solucdo pertencente ao hipercubo vencedor do torneio. Esta solucio
serd recombinada com uma solucdo pertencente a populacdo interna, escolhida
aleatoriamente.

No caso em que sé existe um hipercubo com densidade maior ou igual a 1,
selecciona-se aleatoriamente uma solugdo deste. Em seguida, selecciona-se
aleatoriamente uma solugdo da populagdo interna.

Percebe-se, portanto, que se pode efectuar o cruzamento entre solugdes
dominadas e ndo-dominadas, conduta que promove o espalhamento das solucdes ndo-

dominadas ao longo da aproximacio de frente de Pareto.

Recombinagdo
O cruzamento é efectuado com probabilidade igual a 100%, ou seja, a cada
geracdo, é gerada uma nova solugdo. O tipo de cruzamento utilizado foi o uniforme.

Cada gene da solugdo filho a ser gerada é gerado com base numa distribuicio de
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Bernoulli, na qual uma varidvel aleatéria discreta b recebe um valor O ou 1. Se b igual a
0, o filho receberd o valor correspondente ao gene do primeiro pai. Se b igual a 1, o
filho recebera o valor correspondente ao gene do segundo pai.

O cruzamento uniforme foi adoptado por dois motivos: (i) possui facil
implementagdo computacional; e (ii) € capaz de combinar todo e qualquer esquema

existente.

Mutagado

A operacdo de mutacdo ocorre da seguinte forma: é gerado um nimero aleatério
compreendido no intervalo [0,100] e se este é menor ou igual a probabilidade de
mutacdo considerada, o operador de mutagio é acionado. E gerado um niimero aleatério
r compreendido no intervalo [0,n] e o bit correspondente ao ndmero aleatdrio gerado é

invertido (por exemplo, se x, = 1 muda-se x, para O e se x, = 0 muda-se x, para 1).

Procedimento de melhoria

Conforme reportado no Capitulo 4, seccdo 4.3, a corre¢do da viabilidade das
solugdes ¢ vital para a qualidade das solugdes da serem geradas no MCP. A seguir, nos
Quadros 19 e 20 sdo apresentados os procedimentos de melhoria. Para uma descri¢io

mais detalhada destes, consultar a sec¢do 4.3.

Quadro 19: Procedimento DROP.

w — Axx'
enquanto (soma(w>1)#0) faga
para i=1 até n
se w;>2 entao
selecciona aleatoriamente coluna a descobrir a linha
remove a coluna na solugao
w — Axx'
fim—-do-se
fim—-do-para
fim—-do-enquanto

Quadro 20: Procedimento ADD.

Actualiza AV
Actualiza col
enquanto AV #J ou col < d faga
seleccionar aleatoriamente uma coluna x;
solugédo <« Xxj
Actualiza AV
col ¢« col +1
fim—-do-enquanto
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5.5 Resultados computacionais

5.5.1 Apresentacio dos testes

Com vista a validar o algoritmo PESA-II proposto para o VCSP, foram
realizados testes computacionais com instdncias do MOMCP.

Foram adaptadas instdncias do SPP disponiveis na biblioteca de Investigacdo

Operacional OR-Library (http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html). Atribuiu-se

um valor do niimero maximo de colunas (d) equivalente a [0.2xm |.

Deve-se ressaltar que seleccionando os objectivos minimizar leftovers e
minimizar custos, tem-se um caso particular do VCSP. Niao vai ser solucionado um
problema genérico, pois o intuito destes testes € ilustrar os resultados que a abordagem
heuristica proposta pode proporcionar, adoptando o MOMCP com estes dois objectivos.
Admite-se como natural a extensdo desta abordagem com a consideracdo de outros
objectivos.

As caracteristicas das instancias sdo as seguintes: nimero de linhas da matriz A
(m), nimero de colunas da matriz A (n), nimero maximo de colunas a serem utilizadas
na solucdo (d) e densidade da matriz A (p). O valor de p é obtido pela divisdo do
nimero de elementos da matriz A iguais a 1 pelo nimero total de elementos de A. Estas
informagdes constam nas colunas 1 a 5 da Tabela 22.

A seguir, sdo apresentados os parametros utilizados no algoritmo PESA-II
proposto. Tais pardmetros foram ajustados empiricamente apds alguns testes

computacionais, permitindo a andlise do comportamento dos algoritmos.

= Tamanho da populagdo (maxpop): 100
= Nudmero de geracdes (maxgen): 10000

= Probabilidade de mutagdo (p,,,): 100%
= Espacamento da grade (ngrid): 25

Tendo em vista que a metaheuristica PESA-II é um processo de amostragem
aleatoria, optou-se por rodar o algoritmo 10 vezes, para avaliar o comportamento médio
do mesmo, em termos de qualidade de solucdo obtida e de tempo de processamento. Os
experimentos foram realizados em um processador Genuine Intel 1.86 GHz com 1GB

de memoéria RAM.



Tabela 22: Caracteristicas das instancias adaptadas do SPP.

L 2. 3. | 4 5.
Instancia | ™ n d | p(%)
NwW41 17 | 197 | 4 | 22,10
NW32 19 | 197 | 4 | 24,30
NW40 19 | 404 | 4 | 26,95
NWO08 | 24 | 434 | 5 | 22,39
NW15 31| 467 | 7 | 19,55
Nw21 25| 577 | 5 | 24,89
NWwW22 | 23| 619 | 5 | 23,87
NWI12 | 27 | 626 | 6 | 20,00
NW39 | 25| 677 | 5 | 26,55
NW20 | 22 | 685 | 5 | 24,70

5.5.2 Resultados obtidos

A seguir, na Tabela 23, sdo apresentadas as quantidades de solugcdes nao-
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dominadas obtidas por PESA-II, em cada uma das 10 execugdes do algoritmo. Na

Tabela 24, é apresentado o desempenho computacional, expresso em tempos de

processamento, da heuristica proposta.

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar que existe uma maior

dificuldade em obter aproximagdes da frente de Pareto em problemas com uma maior

quantidade de linhas da matriz A. A quantidade de colunas da matriz A apresenta um

maior impacto no tempo de processamento.

A seguir, na Figura 15, € ilustrada uma aproximacgdo da fronteira de Pareto

obtida pelo algoritmo PESA-II proposto.

Tabela 23: Quantidade de solucoes nao-dominadas obtidas pela heuristica PESA-II proposta.

Nimero de solugcdes ndo-dominadas em cada uma das 10 execucoes do PESA-IL

Problema Média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

NW41 12 10 9 12 12 10 10 11 12 9 10,7
NW32 9 9 10 8 8 12 10 9 10 10 9,5
NW40 13 13 13 13 12 12 12 13 11 13 12,5
NWO08 11 13 13 10 12 13 13 9 9 11 11,4
NW15 6 6 5 7 4 7 6 5 5 7 5,8
NW21 8 8 10 12 8 8 8 9 10 10 9,1
NW22 8 7 11 9 6 7 9 8 8 8

NWI12 10 10 13 13 15 10 9 9 14 11 11,4
NW39 12 13 9 9 11 8 13 10 13 10,5
NW20 10 6 12 13 10 11 9 9 12 7 9,9




Tabela 24: Desempenho computacional da heuristica PESA-II proposta.
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Tempo computacional (s) em cada uma das 10 execucoes do PESA-II Média
Problema
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (s

NW41 13,8 14,0 13,5 13,7 14,0 14,0 13,7 14,2 13,7 13,6 13,8
NW32 15,7 15,8 16,2 15,1 14,7 14,4 15,9 14,8 15,7 16,2 15,4
NW40 26,3 28,2 28,2 28,2 28,8 27,2 28,3 26,6 27,8 27,2 27,7
NWO08 33,1 32,3 35,7 36,2 33,8 37,4 36,7 34,7 35,1 33,4 34,8
NW15 49,4 50,3 51,1 50,7 49,2 50,7 52,1 52,0 50,4 51,3 50,7
NwW21 43,7 43,5 52,0 45,7 45,6 45,2 45,3 45,8 46,4 45,2 45,8
NW22 47,6 49,8 51,6 51,6 43,9 43,5 49,4 51,9 49,9 49,6 48,9
NWI12 57,9 62,5 57,2 64,4 61,7 61,2 59,4 55,7 62,9 54,9 59,8
NW39 58,5 52,5 65,5 66,3 65,9 61,2 69,0 64,3 61,7 49,2 61,4
NW20 61,2 59,0 68,5 63,7 60,4 61,3 63,5 65,0 65,4 59,2 62,7
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5.5.3 Avaliacao da qualidade das solucoes

Figura 15: Aproximacio para a fronteira de Pareto - MOMCP (instincia NW12).

De acordo com Deb (2000), a optimizacdo multiobjectivo possui duas

finalidades distintas: (i) descobrir solugdes tdo proximas quanto possivel da frente de

Pareto; e (ii) encontrar solucdes tdo diversas quanto possivel na fronteira de Pareto.

Estes objectivos sdo conflituosos: o primeiro reflecte a proximidade das solu¢des néo-

dominadas relativamente a frente de Pareto e o segundo refere-se a diversidade das

solugdes ndo-dominadas ao longo da aproximagdo da fronteira de Pareto.

Uma dificuldade da avaliacdo de metaheuristicas multiobjectivo € que, em

muitos casos, a fronteira de Pareto ndo € conhecida. Deste modo, a determinacdo de

quao proximas e diversificadas sdo as solugdes geradas pelas metaheuristicas pode ser
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um pouco imprecisa. Na opinido do autor, a avaliacio de performance de
metaheuristicas multiobjectivo ainda € um campo que necessita de maior
aprimoramento.

Deb (2001) apresenta diversas métricas para avaliacio de métodos de
optimizacdo multiobjectivo, os quais sdo classificados em trés grupos: (i) métricas que
avaliam a proximidade a fronteira de Pareto; (ii) métricas que avaliam a diversidade das
solugdes ndo-dominadas; e (iii) métricas que avaliam proximidade e diversidade.

Nesse contexto, optou-se por adoptar uma métrica que avaliasse tanto a
proximidade quanto a diversidade, visto que estes dois objectivos sdo fundamentais
quando se trata de optimizacdo multiobjectivo.

A métrica escolhida foi a do hipervolume, devido sua fécil implementagdo e ao
facto de que, mesmo desconhecendo com exatiddo a frente de Pareto para um dado
problema, o hipervolume de um conjunto de solugdes ndo-dominadas pode propiciar
informac@o acerca da qualidade das solu¢des geradas.

A métrica do hipervolume pode ser explicada como segue: considere-se um
problema de optimizacdo multiobjectivo no qual todos os objectivos sdo de
minimizacdo. Dado um ponto de referéncia W, cada solucdo ndo-dominada delimita um
hipercubo com relagdao a W. O ponto de referéncia W pode representar as coordenadas
equivalentes aos piores valores possiveis no espaco das funcdes objectivo. Seja QI a
cardinalidade do conjunto de solucdes ndo-dominadas, a unido dos i volumes

(mutuamente exclusivos) destes hipercubos compreende o hipervolume HV:

101
HV =volume U v, (5.10)

i=1

Deve-se observar que quanto maior o valor de HV, mais distante do ponto W se
encontram as solucdes geradas, e, por conseguinte, mais préoximas da frente e mais e
diversificadas ao longo da frente elas estdo.

A seguir, na Tabela 25, sdo apresentados os hipervolumes obtidos em cada
execucdo do PESA-II, para o conjunto de instincias avaliado.

Embora nio se tenha um marco de comparacdo, como, por exemplo, solucdes
geradas por outra abordagem multiobjectivo, o hipervolume permite uma avaliacdo da

qualidade das solucdes entre as diversas execucdes do PESA-IIL.
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Por exemplo, considerem-se as execucdes 7 € 10 da instdncia NW41. A sétima

execucdo, apesar de gerar uma quantidade de solugdes ndo-dominadas maior do que a

décima execugdo, corresponde a um hipervolume menor. Isso significa que a

aproximacdo da décima execucdo tende a ser melhor do que a da sétima execucao.

Tabela 25: Hipervolumes obtidos com base nas solucoes nao-dominadas.

Problema

Hipervolume cada uma das 10 execucdes do PESA-II

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
NW41 | 375612 | 363087 | 357450 | 375978 | 376428 | 363681 | 349416 | 366156 | 376035 | 357234
NW32 | 399957 | 399540 | 408303 | 384639 | 385524 | 425712 | 414798 | 381135 | 413604 | 413613
NW40 | 416409 | 418167 | 416583 | 418803 | 416649 | 405045 | 395532 | 416097 | 413496 | 418803
NWO8 | 983662 | 984250 | 1032408 | 1027952 | 987626 | 1023868 | 1029920 | 1031826 | 1023754 | 985288
NWI15 [ 6858300 | 6801777 | 6815391 | 6866730 | 6692784 | 6867384 | 6802371 | 6815391 | 6813969 | 6867393
NW21 | 658214 | 668374 | 675862 | 657924 | 670456 | 670238 | 652810 | 674780 | 674484 | 675050
NW22 | 564036 | 562774 | 558030 | 567186 | 561060 | 561788 | 554682 | 566452 | 559456 | 550140
NWI12 [1210336 | 1255572 | 1208992 | 1260748 | 1259708 | 1193494 | 1221960 | 1221960 | 1263966 | 1111520
NW39 | 700434 | 702684 | 695811 | 703116 | 732624 | 693201 | 719886 | 735111 | 719265 | 683532
NW20 | 562860 | 555093 | 592545 | 574362 | 565236 | 571161 | 575535 | 587991 | 591804 | 571413

Como os hipervolumes gerados para cada instincia possuem magnitudes

diferentes, ndo podem ser comparados de uma forma direta. Um modo de comparar tais

valores € por meio do Coeficiente de Variagcdo (CV), o qual corresponde a razao entre o

desvio padrdo ¢ e a média p. Usualmente o CV € expresso em valor percentual.

Tendo em vista que os hipervolumes para cada instdncia possuem distribui¢des

diferentes, o uso do CV permite avaliar quanto o desvio padrio estd oscilando em torno

da média. Logo, por meio do CV, podem ser comparados os resultados, expressos em

termos de hipervolumes, de instincias diferentes. A seguir, na Tabela 26, sdo ilustradas

as andlises estatisticas dos hipervolumes obtidos.

Tabela 26: Analise estatistica dos hipervolumes obtidos.

Instancia o 7] CV(%)
NW41 9661,7 366107,7 2,6
NW32 15088,9 | 402682,5 3,7
NW40 7505,2 4135584 1,8
NWO08 22449,8 | 10110554 2,2
NWI15 52754,5 | 6820149,0 0,8
Nw21 8422,2 667819,2 1,3
NW22 5250,5 560560,4 0,9
NW12 46093,4 | 1220825,6 3,8
NW39 17262,5 708566,4 2,4
NW20 12586,9 | 574800,0 2,2
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Analisando os resultados de uma forma geral, pode-se constatar que os CV’s dos
hipervolumes obtidos sdo de pequena magnitude (todos inferiores a 4%). Tal
comportamento representa a estabilidade dos resultados obtidos pelo PESA-II, visto que

a variabilidade dos resultados nao foi elevada.

5.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma nova extensdo multiobjectivo do Algoritmo
Genético desenvolvido para o VCSP. Diante das diversas abordagens evolucionarias
para a optimizagdo multiobjectivo, optou-se pela implementagdo de um algoritmo
PESA-II, devido sua facil implementacdo computacional e os excelentes resultados da
abordagem, reportados por outros trabalhos.

O algoritmo PESA-II foi implementado para 0 MOMCP, como uma abordagem
para a resolugdo do VCSP. A variante do MOMCP nio consiste em um problema geral,
mas antes um caso particular. Nao foi objectivo dos testes computacionais solucionar
um problema real, mas avaliar o comportamento do algoritmo proposto, com vista a
validé-lo para posterior aplicacdo prética.

Os objectivos seleccionados para o VCSP foram minimizac¢do dos leftovers e
minimizacdo dos custos dos servigos. Ao serem adoptados outros objectivos, ocorre
uma natural extensdo da abordagem proposta.

Para avaliar a capacidade da heuristica desenvolvida em obter aproximacgdes
para a fronteira de Pareto, foram realizados experimentos computacionais em um
conjunto de 10 instdncias advindas da OR-Library. Foi empregada a métrica do
hipervolume para a avaliacdo da qualidade das solug¢des geradas. Os resultados obtidos
apontam para a eficicia e a eficiéncia do algoritmo proposto.

Diante destes resultados, a extensdao multiobjectivo serd aplicada em casos de

estudo reais, no Capitulo 6 da tese.
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Capitulo 6

Aplicacao aos casos de estudo

“Give me the fruitful error any time, full of seeds, bursting with its own corrections. You can keep your
sterile truth for yourself”.

Vilfredo Pareto

Resumo: Este capitulo tem como objectivo apresentar os resultados da aplicacdo das
abordagens desenvolvidas em problemas reais. Na primeira sec¢do s@o apresentadas
informagdes de cardter geral sobre os casos de estudo. Na segunda sec¢@o é descrito o
caso de estudo de Fortaleza. Na terceira sec¢do, é apresentado o caso de estudo de
Portim@o. Por fim, na quarta sec¢fo, sdo apresentadas as consideragdes finais sobre o
capitulo.

6.1 Consideracoes iniciais

No presente capitulo, as abordagens desenvolvidas na presente tese, isto, € as
duas novas formulagdes para o VCSP, bem como a metaheuristica multiobjectivo
proposta, sdo aplicadas em problemas reais. Os casos de estudo sdo referentes as
cidades de Fortaleza (Brasil) e Portimao (Portugal).

No que diz respeito ao processo de amostragem das instancias a serem testadas,
nido foi realizado um estudo estatistico rigoroso de determinagdo do tamanho da
amostra. Em primeiro lugar, devido a restricdes de tempo para realizagdo dos testes
computacionais, bem como da disponibilidade de informacdo, ndo se mostra vidvel
solucionar uma grande parcela das instancias (ou seja, linhas de transportes colectivos).
Em segundo lugar, ndo é objectivo desta tese avaliar, de uma forma mais contundente, o

método a ser utilizado, ou mesmo se o método utilizado é o melhor para a resolucéo dos
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problemas em foco. O foco central da presente investigagdo é avaliar como as

abordagens propostas podem contribuir, em termos praticos, para a resolu¢do do VCSP.

6.2 Caso de estudo 1 — Fortaleza
6.2.1 O sistema de transporte publico de Fortaleza

A cidade de Fortaleza, capital do Ceard, Estado situado na Regido Nordeste do
Brasil, é uma das metrpoles regionais brasileiras em crescente expansio. E a cidade
brasileira com maior densidade populacional, possuindo cerca de 2,4 milhdes de
habitantes, distribuidos em apenas dois milésimos do territdrio cearense, 0os quais
representam aproximadamente um terco da populacdo do Estado. Considerando sua
Regido Metropolitana, a populacdo de Fortaleza € superior aos trés milhdes de
habitantes.

Em Fortaleza, os empregos estdo concentrados principalmente na drea central e a
maioria das viagens € efectuada pelo sistema de transporte por autocarros. A maior parte
da populacdo possui baixos rendimentos, dependendo do sistema de autocarros para
viagens de trabalho, estudo, compras e lazer (AZEVEDO FILHO et al., 1994).

O sistema de transporte publico em Fortaleza constitui uma complexa rede,
compreendendo uma série de linhas e terminais de transbordo. Apesar de tal
complexidade, a programacdo dos veiculos ainda é efectuada manualmente, o que
incorre num elevado tempo de planeamento e em solucdes cujas qualidades ainda
poderiam ser significantemente melhoradas.

O transporte piblico em Fortaleza € composto por quatro modos: os autocarros,
o transporte complementar (fopics ou vans), os tixis e os mototaxis. Os modos que
realizam o transporte de uma grande quantidade de passageiros s@o os autocarros € o
transporte complementar (também chamado de transporte alternativo).

Apesar de operar com veiculos de baixa e média capacidade, o transporte
alternativo efectua a locomocao de diversos cidaddos fortalezenses. As topics possuem
rotas que complementam as linhas de transporte por autocarros, mas, em diversos casos,
competem com tais veiculos nos grandes corredores de trifego. A Empresa de
Transporte Urbano de Fortaleza — ETUFOR € a empresa responsavel pela programacéo
dos veiculos que operam no servico de transporte alternativo em Fortaleza.

O transporte por autocarros pode-se realizar de duas formas: convencional e
selectivo. O transporte selectivo € realizado por um ndmero limitado de companhias e

consiste na oferta de um servico de maior qualidade, com ntimero de linhas restrito e
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valor de tarifa diferenciado. O transporte convencional por autocarros € aquele que serd
o objeto de estudo deste capitulo.

O sistema de transporte colectivo por autocarros em Fortaleza é denominado
Sistema Integrado de Transportes — SITFOR. O SITFOR opera de acordo com um
sistema de integracdo tarifaria fisica e temporal, a qual possibilita um maior acesso aos
passageiros a diversos pontos da cidade com o pagamento de uma unica tarifa por
viagem.

Actualmente, a rede de atendimento do SITFOR € composta por:

= sete estacOes de autocarros fechadas e integradas;
= duas estacdes de autocarros abertas e ndo integradas;
= rede de linhas, em sistema tronco—alimentadolS; e

= cerca de 3650 paragens para autocarros.

Nas sete estagdes fechadas, o utente pode trocar de veiculo quantas vezes
desejar, sem a necessidade do pagamento de uma tarifa adicional, enquanto nas estacdes
abertas, o utente necessita efectuar o pagamento de nova tarifa para mudar de conducao.

Existe também um sistema de integracdo temporal, no qual o utente que detiver
créditos em alguns tipos de cartdes eletronicos pré-determinados poderd trocar de
veiculo uma vez, dentro de uma janela de tempo relacionada com o tempo de ciclo da
linha, sem ter a necessidade de ingressar num dos terminais fechados.

De um modo geral, as linhas que operam no SITFOR podem ser agrupadas em
trés grandes classes: linhas que fazem integracdo de carater bairro-terminal, linhas que
fazem integragdo entre um terminal e o centro da cidade e linhas que integram duas ou

mais estagdes.

Programacdo de veiculos

As caracteristicas da programacdo de veiculos sdo as seguintes:

= A programacdo dos autocarros é de responsabilidade da ETUFOR, empresa de

capital misto que gere o transporte na cidade.

15 Sistema definido por um conjunto de estagdes para transbordo e conexdo em pontos estratégicos de
uma cidade. Com este formato de rede, hd linhas que fazem a liga¢do entre o centro da cidade e as
estacdes (sistemas radiais), com capacidade ampliada. Nas estacdes, os utentes fazem conexdes com as
linhas alimentadoras, que efectuam a distribuicdo dos passageiros para bairros ou outras estacdes.
Procedendo-se desta forma, diminui-se o ndmero de autocarros circulando no centro da cidade.
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= A programacio € realizada para cada linha, individualmente.

= Nido s@o permitidas trocas de veiculos entre linhas durante os intervalos para
folgas.

= (ada linha é operada por um conjunto de empresas.

= Qs tempos de viagens em vazio (deadheads) no inicio e no término da operacdo
de um veiculo (pull-in e pull-out) ndo sido considerados na programacdo, uma
vez que ndo se sabe, a priori, quais as empresas que Vvao operar uma
determinada linha.

= (Cada veiculo tem autonomia de combustivel para realizar a jornada.

= 22 empresas operam na cidade, com uma frota de cerca de 1700 veiculos e um
total de 221 linhas regulares e 22 linhas de operacdo especial (corujdo). Existem

ainda 16 linhas de transporte complementar.

Programacdo de tripulacoes

As caracteristicas da programacdo de tripulagdes s@o as seguintes:

= A programacdo da tripulacio ndo € de responsabilidade do o6rgdo gestor
(ETUFOR); todavia, as programagdes dos veiculos devem respeitar a legislacdo
laboral relativa as tripulagdes.

= A tripulagdo de um autocarro € formada por um motorista e um cobrador.

= A jornada de trabalho é de 07h20min, que corresponde ao valor minimo
remunerado a tripulacdo, sendo permitida uma jornada méaxima de 09h20min,
com a adi¢d@o de horas extras, que sdo pagas com acréscimo de 50%.

= E obrigatério um intervalo (ndo remunerado) para lanche, que deve ter uma
duracdo minima de 30min. O intervalo de lanche deve, preferencialmente, estar
compreendido num intervalo de 30min a 1h. Intervalos entre 1h e 2h sdo
permitidos, mas geram reclamagdes entre os tripulantes.

= Um valor mdximo de 30% das viagens pode possuir intervalos superiores a 2h
(conhecidos como “duplas pegadas” ou ‘“chupitilhas”).

= O intervalo do lanche deve ocorrer, fora dos horarios de pico, preferencialmente
entre as 9:00 e as 11:00, no turno da manha, e entre as 14:30 e as 16:30, no turno
da tarde.

= Nido é permitido um intervalo para lanche a dois veiculos que operem

seguidamente numa mesma linha.
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= E imposto que uma tripulagdo trabalhe no mesmo veiculo durante sua jornada de

trabalho, ou seja, changeovers ndo sdao permitidos.

Uma questéo pertinente € a relacdo intrinseca entre a programacao de veiculos e
pessoal tripulante em Fortaleza, visto que ndo sdo permitidas trocas de tripulagdes entre
veiculos.

Deste modo, faz pouco sentido pritico programar os veiculos sem levar em
consideracdo os servicos do pessoal tripulante, o que torna necessiria uma abordagem

integrada para o problema.

6.2.2 Modelo mono-ojectivo e optimizacao

Diante do exposto, o autor decidiu propor uma extensdo do MCP ao VCSP,
conforme serd ilustrado a seguir. No Capitulo 3, é proposta uma variante do MCP para o
VCSP. Tal variante serd adequada as caracteristicas do problema real da cidade de
Fortaleza.

Dada uma matriz A, de ordem mxn, com elementos a; € {0,1}; uma matriz B, de
ordem mXp, com elementos by € {0,1}. A matriz A, a qual possui m linhas e n colunas,
contém servigos vidveis que respeitem a legislacdo trabalhista, enquanto a matriz B, que
possui m linhas e p colunas, contém servicos invidveis. E importante destacar que nio
existe penalizacdo em ndo se cobrir uma linha da matriz B, tendo em vista que este tipo
de servico ndo € prioritario.

Seja x; uma varidvel de decisdo bindria que € igual a um se o j-€simo servigo da
matriz A estd na solucdo, sendo zero caso contrario; y; uma varidvel de decisdo bindria
que ¢ igual a um se o se o k-ésimo servigo da matriz B estd na solugdo, sendo zero caso
contrario; z; uma varidvel de decisdo bindria que € igual a um se a i-ésimo tramo ndo é
coberto, sendo zero caso contrdrio € y 0 nimero maximo de servicos da matriz B
permitidos.

O modelo matemadtico para o VCSP sem changeovers, baseado no MCP, é

definido como segue:
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Minimizar Z z, ©.1)
i=1

sujeito a:

n P

ij+2yk <d (6.2)
j=1 k=1

n p

Zaijxj+zbikyk+zi= 1 Vi=1l,..,m (6.3)
j=1 k=1

P

D <y Vk=1,..,p. (6.4)
k=1
x €1{0,1} Vji=1,..,n (6.5)
i€ {0,1} Vk=1,..,p. (6.6)
zi€{0,1} Vi=1,...,m. 6.7)

A funcio objectivo representada pela equagdo (6.1) procura minimizar o nimero
de tramos descobertos. Caso o i-ésimo tramo ndo possa ser coberto, z; = 1. A restricdo
(6.2) impde que um ndmero maximo d de colunas das matrizes A e B sejam
seleccionadas na solucdo. O conjunto de restrigdes do tipo (6.3) garante que os tramos
serdo cobertos por colunas sem interse¢des de linhas em colunas distintas, e, caso isso
ndo seja possivel, z=1. A restri¢do do tipo (6.4) impde que a quantidade médxima de
servigos invidveis ndo seja excedida. Por servico invidvel entende-se um servigo que
ndo atenda plenamente as regras trabalhistas. As expressoes (6.5), (6.6) e (6.7) impdem
o cardter bindrio das variaveis. Deve-se observar que as varidveis z; sdo auxiliares,
sendo que ndo representam, de facto, decisdes.

Conforme Huisman (2004), como os changeovers sdo proibidos, considera-se
que cada viagem constitui um tramo (piece-of-work). Deste modo, aloca-se um par
veiculo-tripulag@o a cada tramo, de modo que todas as viagens sejam cobertas com o
menor nimero de veiculos possivel e que uma menor quantidade de horas pagas a
tripulantes seja requerida.

A ldgica para a programacdo de veiculos e tripulantes utilizada foi a seguinte (i)
geracdo de servicos possiveis (vidveis e invidveis); e (ii) resolucio do modelo

matemadtico. A seguir, descrevem-se sucintamente estas fases.
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Geragdo de servicos

A fase de geracdo de servicos é de fundamental importancia para a qualidade das
solucdes geradas no processo de optimizacdo. A técnica de busca em grafos conhecida
como busca em profundidade (ou, em inglés, Depth-First Search) usualmente é
empregada para a geracio de todos os servigos factiveis. E do conjunto destes servigos,
gerados em ndmero muito elevado, que sdo posteriormente seleccionados os servicos a
implementar na pratica.

Entretanto, diversos trabalhos (KLABJAN ef al, 2001; KORNILAKIS e
STAMATOPOULOS, 2002; AHMADBEYGI e COHN, 2006) reportam que a geracio
de todos os servigos factiveis pode dificultar, ou mesmo inviabilizar, o processo de
optimizacao, tendo em vista que o espaco de solugdes vidveis cresce exponencialmente
com a quantidade de servigos gerados.

Diante do facto de que a programac@o de veiculos em Fortaleza requer a geragio
de um conjunto de servigos invidveis, um processo enumeractivo, tal como Depth-First
Search, poderia incorrer em custos computacionais proibitivos no processo de
optimizacdo. Portanto, optou-se por gerar servigos heuristicamente, conforme ilustrado

no Quadro 21.

Quadro 21: Procedimento para geracao de servicos.

Enquantok<w faga
para i=1 até m faga
para j=1 até m facga
alocar viagens aos servigos com a menor folga possivel,
alocando uma folga por servigo
fim-do-para
fim-do-para
fim-do-enquanto

Tal procedimento para geracdo de servicos pode, em alternactiva, ser descrito
como segue: o algoritmo procura gerar servicos com uma folga para lanche, alocando as
demais viagens com a menor folga possivel (se possivel, com folga nula). Deste modo,
a heuristica procura gerar servi¢cos com folgas tdo pequenas quanto possivel. A matriz A
foi gerada com folgas com duracdo no intervalo [30;60], enquanto a matriz B foi gerada
superiores a 60 minutos. Nao foram gerados servicos com horas-extras, mas apenas
servigos com uma duragdo méaxima de 07h20min, devido a defini¢do do modelo descrita

na Secc¢do 3 do corrente Capitulo.
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Resultados computacionais

A seguir, na Tabela 27, sdo apresentados os resultados dos testes computacionais
para o caso em que os veiculos sdo alocados a um tnico depdsito. A coluna 1 consiste
na identificacdo da instincia, a qual € representada pelo nimero da linha. Na coluna 2
apresenta-se o nimero de viagens da linha. Na coluna 3 apresenta-se o nimero de
servigos vidveis gerados, enquanto na coluna 4 apresenta-se o numero de servigos
invidveis gerados.

Na coluna 5 € ilustrado o tempo de ciclo da linha. Deve-se ressaltar que, no
sistema de transporte publico por autocarros de Fortaleza, o tempo de ciclo varia ao

longo do dia. Assim, € apresentada a moda da varidvel tempo de ciclo. Na coluna 6 é

(¢

apresentada a quantidade méaxima de colunas a comporem a solu¢do. Na coluna 7,

(€N

apresentada a densidade da matriz de servicos vidveis gerados, enquanto na coluna 8
apresentada a densidade da matriz de servigos invidveis gerados.

Na coluna 9, consta o numero de tramos descobertos. Na coluna 10, consta o
tempo de processamento para obten¢@o da solugdo 6ptima. Na coluna 11, apresenta-se o
nimero de nds do B&B. Na coluna 12, é apresentado o nimero de iteracdes do B&B.
Por fim, na coluna 13, € apresentada a percentagem de cobertura das viagens.

Os experimentos foram realizados em um processador Genuine Intel 1.86 GHz
com 1GB de memoria RAM, utilizando-se o solver LINGO.

Dos resultados obtidos, pode-se concluir que os maiores beneficios da
abordagem desenvolvida (com base em um novo modelo matematico para o problema)
dizem respeito a qualidade das solugdes geradas e a reducdo nos tempos de
planeamento.

Em termos de qualidade das solucdes (vide Tabela 28), a abordagem proposta
obteve, em termos médios, uma redugdo da ordem de 5% do percentual de cobertura dos
tramos. Estes resultados serdo discutidos posteriormente.

Enquanto a geragdo de escalas de veiculos gerada manualmente pode levar horas
ou mesmo dias para ser realizada pelos técnicos da ETUFOR, a abordagem proposta
permite que a programacdo seja realizada em tempo computacional insignificante
(geralmente inferior a 1 minuto), possibilitando uma maior flexibilidade no
planeamento por parte dos técnicos da empresa. Estas economias em tempo tém um

efeito adicional importante, j4 que permitem a realiza¢do de multiplos ensaios num
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reduzido periodo de trabalho, com a possibilidade de uma andlise de sensibilidade das
solucdes propostas.

Diante da rapidez de reposta do modelo matematico proposto, ndo se justifica a
implementa¢do de uma heuristica, visto que a obtencdo das solugdes Optimas ja ocorre

num tempo de processamento reduzido.

Tabela 27: Experimentos computacionais.

5. 11. 12.
1. 2. | 3. 4. Ciclo 6. 7. 8. 9. | 10. | Nimero | Nimero | 13.
instancia | m n )/ . d Pa ps |ZIP| £ (s) de de c(%)
(min) branches | iteracoes
11 179 {1005 | 1079 | 65 30| 32 | 3,1 | 3 10 124 39718 | 98,3
466 74 | 509 | 509 56 10 92 | 90 | 4 1 89 5089 94,6
112 109 | 657 | 657 60 16 | 55 | 54 | 2 | 20 610 131278 | 98,2
407 67 | 247 | 247 90 20| 55 | 54 | 4 1 38 2755 94,0
340 75 | 627 | 627 40 8 | 11,1 | 10,8 | 4 2 2 2793 94,7
360 21411301 | 1301 60 32 | 2,8 2,8 7 | 476 14543 2225640 | 96,7
220 142 {1004 | 1004 | 55 20| 50 | 49 | 6 | 11 465 74471 95,8
501 64 | 489 | 503 48 8 | 122|120 | 3 1 16 1644 95,3
401 166 (1164|1164 | 52 24 | 42 | 41 | 7 | 158 2680 858401 | 95,8
810 64 | 489 | 489 48 8 | 119|116 | 3 4 38 10945 | 95,3
905 49 | 258 | 258 72 8 [21,2 10,0 1 1 0 427 98,0
15 111 | 801 | 804 56 141 65 | 64 | 4 | 106 3007 560602 | 96,4
122 64 | 440 | 440 52 8 10,7 105 | 4 | 20 635 204087 | 93,8
314 74 | 325 | 325 77 14] 59 | 59 | 4 1 3 1085 94,6
70 831295 (302 | 100 |22 | 44 | 43 | 1 1 4 900 98,8

Andlise dos resultados obtidos

A comparagdo entre os resultados fornecidos pelo modelo e as solu¢des geradas
manualmente foi realizada, mas ndo € completamente justa. Isto por que as solucdes
geradas manualmente flexibilizam ainda mais restrigdes laborais (por exemplo,
permitem intervalos de folga inferiores a 30 minutos ou jornadas superiores a 9:20hs), o
que que ndo € permitido nos testes realizados. De qualquer modo, mesmo flexibilizando
estas restrigdes, as solugdes geradas manualmente, muitas vezes, requerem muitos

servigos com horas-extras para cobertura das viagens.
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A seguir, na Tabela 28, € ilustrada uma comparagdo entre as solucdes geradas

pelo modelo matemédtico e as solucdes geradas manualmente, comparacdo esta

efectuada em termos de tramos descobertos e de percentagem de cobertura.

Em relagdo aos resultados obtidos, podem ser ressaltadas as seguintes

conclusdes:

= para as 15 comparacdes efectuadas, o modelo matemadtico incorreu na melhoria

do factor de cobertura em 11 instancias, obteve resultados inferiores as solugdes

manuais em 3 instincias e ocorreu 1 empate.

= o desvio da percentagem de cobertura encontra-se no intervalo [-3,1;14,7],

enquanto o desvio médio da percentagem de cobertura, para as 15 instincias, foi

de 4,7%.

Tabela 28: Comparacao entre as solucoes 6ptimas e as solu¢des geradas manualmente.

Instancia | Viagens Tramos descobertos Cobertura (%) Desvio

Modelo | Manual | Modelo | Manual (%)
11 179 3 5 98,3 97,2 1,1
466 74 4 12 94,6 83,8 10,8
112 109 2 98,2 96,3 1,8
407 67 4 4 94,0 94,0 0,0
340 75 4 6 94,7 92,0 2,7
360 214 7 30 96,7 86,0 10,7
220 142 6 17 95,8 83,0 7,7
501 64 3 1 95,3 98.4 -3,1
401 166 7 6 95,8 96,4 -0,6
810 64 3 1 95,3 98.4 -3,1
905 49 1 8 98,0 83,7 14,3
15 111 4 8 96,4 92,8 3,6
122 64 4 10 93,8 84,4 9,4
314 74 4 5 94,6 93,2 1,4
70 33 1 12 98,8 85,5 13,3

Diante do exposto, pode-se constatar que a abordagem de optimizacdo proposta

N

traz grandes beneficios relativamentee a pritica corrente do sistema de transporte

publico por autocarros em Fortaleza, seja na reducdo dos tempos de planeamento, seja

na obtencdo de solu¢des de maior qualidade. Também deve se destacar que os

resultados obtidos corroboram a importincia em se considerar uma abordagem

integrada para o caso de Fortaleza.
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6.2.3 Extensao multiobjectivo

Apesar da qualidade e consisténcia dos resultados obtidos meio da formulagio
matemadtica proposta, deve-se ressaltar que o problema em andlise possui uma forte
componente multiobjectivo. A seguir, serdo descritos os objectivos escolhidos para

serem avaliados.

(i) minimizacdo de tramos descobertos

A ocorréncia de tramos que ndo sdo cobertos por servigos regulares requer a
adi¢do de horas extras, que sdo pagas com acréscimo de 50%. Deste modo, ao se
minimizar este nao-cobrimento, s3o geradas solugdes que reduzem os custos

operacionais.

(ii) minimizacdo de tempos ociosos

Os tempos em que uma viatura fica parada entre a operacdo de duas viagens
consecutivas gera diversos problemas. O primeiro deles € o uso ineficiente das viaturas,
que consistem em recursos onerosos. Quando uma viatura possui um tempo 0cioso
superior a duas horas, esta € recolhida para a garagem (movimento de pull-out). Assim,
percebe-se que o aumento dos tempos ociosos também corrobora para o incremento das
viagens em vazio, as quais incorrem em diversos problemas, tais como inefici€ncia
operacional e problemas de congestionamento viario.

Outro problema que os tempos ociosos acarretam € a ineficiéncia do uso das
tripulagdes, visto que, como os changeovers sdo proibidos, veiculos e tripulacdes
formam um s6 recurso. Durante a jornada de trabalho, obrigatoriamente ocorre uma
parada (ndo-remunerada) para refei¢do. Os demais tempos em que as viaturas ficam
ociosas incorrem em tempos que os tripulantes também nio executam actividades,
mesmo sendo remunerados.

A outra questdo referente aos tempos ociosos € que jornadas com paragens
longas, ou seja, entre uma e duas horas, geram reclamagdes entre as tripulacdes.
Portanto, os tempos ociosos das viaturas também influenciam a qualidade dos servicos
gerados, sob a Optica dos tripulantes.

Diante do exposto, pode-se constatar que os tempos OcCiosos consistem um
critério que influencia incisivamente na eficiéncia operacional do sistema de transporte

em analise.
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E pertinente ressaltar aspectos préticos relacionados com outro critério relevante
para o VCSP, que é o nimero de viaturas. Para os planeadores da ETUFOR, o nimero
de viaturas ndo € uma varidvel, ou seja, ndo se aceitam solugdes com um nimero de
viaturas superior a0 minimo, mesmo que acarretem em algum trade-off para a qualidade

dos servicos gerados.

Resultados computacionais

Com base nos dois objectivos elencados anteriormente, adaptou-se a heuristica
PESA-II reportada no Capitulo 5 da presente tese para os objectivos em foco, bem como
para a variante do MCP proposta na 6.2.2 do presente capitulo. E importante salientar
que o algoritmo proposto trabalha apenas com solucdes que respeitem as restricdes
expostas na seccio anterior.

Foram escolhidas arbitrariamente trés instancias a serem testadas, com vista a
avaliar os beneficios da abordagem multiobjectivo em relacdo & pratica corrente. Para a
compreensdo dos resultados reportados, deve-se recordar que IQ| representa a
cardinalidade do conjunto de solu¢des ndo-dominadas, ¢ representa o tempo de execucio
do algoritmo e HV denota o hipervolume compreendido pelo conjunto de solu¢des nédo-
dominadas obtido em cada execucdo do PESA-IIL.

Os parametros utilizados no algoritmo PESA-II sdo apresentados abaixo. Tais
parametros foram ajustados empiricamente apds alguns testes computacionais,

permitindo a andlise do comportamento dos algoritmos.

= Tamanho da populagdo (maxpop): 100
= Nudmero de geracdes (maxgen): 10000

= Probabilidade de mutagdo (p,,,): 100%
= Espacamento da grade (ngrid): 25

Tendo em vista que a metaheuristica PESA-II é um processo de amostragem
aleatéria, optou-se por executar o algoritmo 10 vezes, para avaliar o comportamento
médio do mesmo, em termos de qualidade de solucdo obtida e de tempo de
processamento. Os testes foram realizados num processador Genuine Intel 1.86 GHz

com 1GB de memoria RAM.
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Instancia 905
A seguir, na Tabela 29, sdo apresentados os resultados dos testes computacionais

para a instancia 905, em 10 execucdes do PESA-II.

Tabela 29: Experimentos computacionais — instancia 905.

Instancia 10 execucdes do PESA-II
905 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Média

10l 17 9 15 18 13 15 19 12 17 17 15,2

1(s) 100,1 | 104,5 | 102,8 | 104,7 | 1043 | 102,1 | 105,1 | 96,3 99,1 102,4 | 102,1

HV 148776 | 145814 | 151593 | 152129 | 152540 | 149063 | 155748 | 145056 | 152068 | 152218 | 150501

Dentre as 10 execugdes do PESA-II para a instidncia 905, a sétima execugdo
incorreu em um maior hipervolume, e, portanto, serd considerada a solu¢do de maior
qualidade. A seguir, na Figura 16, ¢ ilustrada a aproximagao da frente de Pareto obtida
na sétima execugdo do PESA-II, pois esta incorreu em um maior hipervolume. Com
base na Figura 16, pode-se observar que a solu¢do manual da ETUFOR € dominada por

todas as solucdes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura 16: Aproximacio da Fronteira de Pareto — instancia 905.

Tendo em vista que solugdes que tenham muitos leffovers ndo sdo desejaveis na
pratica, optou-se por descartar as solucdes que tivessem mais leffovers do que a solugio
implementada. A seguir, na Tabela 30, sdo apresentadas a solu¢do gerada manualmente

pelos planeadores da ETUFOR e um conjunto de 5 solugdes ndo-dominadas geradas
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pelo algoritmo PESA-II. A solucdo NDS5 possui a mesma quantidade de tramos
descobertos constante na solu¢do da ETUFOR, mas possui um tempo ocioso que

corresponde a 42% do tempo ocioso da solugcdo da empresa supracitada.

Tabela 30: Solucgoes para a instancia 905.

Solucio Tramos .Tempos.
descobertos | ociosos (min)
ETUFOR 8 367
ND1 4 235
ND2 5 199
ND3 6 193
ND4 7 157
ND5 8 153

Instancia 122
A seguir, na Tabela 31, sdo apresentados os resultados dos testes computacionais

para a instancia 122, em 10 execucdes do PESA-II.

Tabela 31: Experimentos computacionais — instancia 122.

Instancia 10 execucoes do PESA-II Média
122 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10l 21 20 20 18 18 25 24 19 19 24 20,8

1(s) 2772 | 2759 | 281,7 | 2654 | 239,2 | 262,8 | 249,7 | 2454 | 2775 | 232,1 | 260,7

HV 190434 | 189644 | 189412 | 183209 | 174032 | 196520 | 183668 | 183722 | 188619 | 166091 | 184535

Dentre as 10 execucdes do PESA-II para a instincia 122, a sexta execugdo
incorreu em um maior hipervolume, e, portanto, serd considerada a solu¢do de maior
qualidade. A seguir, na Figura 17, ¢ ilustrada a aproximagdo da frente de Pareto obtida
na sexta execugdo do PESA-II, pois esta incorreu em um maior hipervolume. Com base
na Figura 17, pode-se observar que a solu¢cdo manual da ETUFOR € dominada por todas

as solugdes geradas pelo algoritmo proposto.
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Figura 17: Aproximacao da Fronteira de Pareto — instancia 122.
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Tendo em vista que solugdes que tenham muitos leffovers ndo sdo desejaveis na

pratica, optou-se por descartar as solugdes que tivessem mais leftrovers do que a solucio

implementada. A seguir, na Tabela 32, sdo apresentadas a solu¢do gerada manualmente

pelos planeadores da ETUFOR e um conjunto de 5 solucdes ndo dominadas geradas

pelo algoritmo PESA-II. A solucdo NDS5 possui a mesma quantidade de tramos

descobertos constante na solucdo da ETUFOR, mas possui um tempo ocioso que

corresponde a 37% do tempo ocioso da solugcdo da empresa supracitada.

Instancia 070

Tabela 32: Solucdes para a instancia 122.

Solucio Tramos .Tempos.
descobertos | ociosos (min)
ETUFOR 10 676
ND1 6 341
ND2 7 340
ND3 8 257
ND4 9 256
ND5 10 251

A seguir, na Tabela 33, sdo apresentados os resultados dos experimentos

computacionais para a instancia 070, em 10 execucdes do PESA-II.



Tabela 33: Experimentos computacionais — instancia 070.
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Instancia 10 execucoes do PESA-II L1
Média
070 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10l 8 12 11 10 9 5 10 11 9 11 10
1(s) 329,7 | 339,7 | 324,2 | 371,9 | 350,2 | 318,7 | 3054 | 318,6 | 334,0 | 326,7 | 331,9
HV 707863 | 726740 | 743178 | 725934 | 704636 | 698300 | 669251 | 700386 | 706808 | 696232 | 707933

Dentre as 10 execugdes do PESA-II para a instancia 070, a terceira execucao

incorreu em um maior hipervolume, e, portanto, serd considerada a solu¢do de maior

qualidade. A seguir, na Figura 18, € ilustrada a aproximacado da frente de Pareto obtida

na sexta execugdo do PESA-II, pois esta incorreu em um maior hipervolume. Com base

na Figura 18, pode-se observar que a solu¢cdo manual da ETUFOR € dominada por todas

as solugdes geradas pelo algoritmo proposto.

Tal como nas instancias anteriores, optou-se por descartar as solucdes que

tivessem mais leftovers do que a solugdo implementada. Na Tabela 34, € apresentada a

solugdo gerada manualmente pelos planeadores da ETUFOR, assim como um conjunto

de 5 solugdes ndo dominadas geradas pelo algoritmo PESA-IIL.

As cinco solucdes ndo-dominadas apresentadas apresentam melhor desempenho,

em relacdo a solugdo manual gerada pela ETUFOR, para os dois critérios em andlise.
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Figura 18: Aproximacio da Fronteira de Pareto — instancia 070.
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Tabela 34: Solucdes para a instancia 070.

Solugiio Tramos .Tempos.
descobertos | ociosos (min)
ETUFOR 12 1691
ND1 5 581
ND2 6 574
ND3 7 497
ND4 8 377
ND5 9 324

Consideracdes finais

Diante dos resultados obtidos, pode-se verificar que a abordagem multiobjectivo
trouxe beneficios em relacdo a pritica do sistema em foco. Para as trés instancias
apresentadas, foi possivel constatar que as solugdes manuais implementadas na préatica
do sistema foram dominadas por todas as solugdes ndo-dominadas gerados pelo
algoritmo proposto.

Dos resultados obtidos, percebe-se que hd uma relacdo de trade-off entre o
objectivo que procura minimizar o nimero de tramos descobertos € o que procura
minimizar tempos ociosos. As solugdes com uma menor quantidade de tramos
descobertos incorrem em maiores tempos 0ciosos.

A abordagem proposta consiste em uma importante ferramenta de apoio a
decisdo para os planeadores do sistema, visto que podem fornecer solucdes de
qualidade, com baixo custo computacional e considerando multiplos critérios, sem a

necessidade da determinag@o de pesos para a ponderacdo destes.

6.3 Programacao de veiculos e motoristas em Portimao

6.3.1 O sistema de transporte publico de Portimao

7z

O Algarve é uma regido situada no sul de Portugal, compreendendo 16
municipios, os quais possuem uma populacdo da ordem de 400 mil habitantes. E uma
regido fortemente marcada pelo turismo, nomeadamente no periodo do Verao, quando a
populacdo do Algarve praticamente triplica, devido aos visitantes.

De entre os municipios que compdem o Algarve, Portimao é uma cidade com
cerca de 50 mil habitantes, cuja economia é fortemente marcada pela pesca e pelo

turismo. De modo a proporcionar melhores condi¢des de acesso, seja aos habitantes da
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cidade, seja aos turistas, foi implantado no ano de 2003 um sistema de transportes
colectivos.

O sistema Vai Vem € um servigo regular de transportes colectivos, da
responsabilidade da empresa Frota Azul (Algarve), cuja rede é composta por 14 linhas:
azul, verde, amarela, turquesa, violeta, laranja, rosa, encarnada, cinzenta, roxa, ameixa,
lima e salmao.

As principais caracteristicas da programacio de veiculos e motoristas em

Portim@o sdo as seguintes:

= Para a saida e recolha de viaturas, € utilizado um parque da cidade. Assim, o
problema pode ser considerado como tendo apenas um depdsito.

= Qs tempos de viagens ndo produtivas ndo pdde ser determinado para todas as
situacdes. Admitiu-se que os tempos de tais viagens seriam de 20 minutos.

= Permite-se que as viaturas aguardem até 15 minutos nos términos.

= Qs servigos podem ser executados em 2 ou 3 etapas, com tempos variando
entre uma hora e quatro horas e meia.

= Existe um intervalo obrigatério para refeicio, seja almoco ou jantar, os quais
ocorrem, respectivamente, entre os intervalos 11:00-14:30 ou 19:30-22:00.

= O intervalo entre as etapas é compreendido entre uma e trés horas,
correspondendo a um intervalo total de trés horas.

= Os changeovers sdo permitidos, no intervalo para a refei¢do ou no inicio de
uma etapa.

= QOs pontos de rendicdo ocorrem nas paragens Largo do Dique, Alameda e
Hospital.

= A jornada de trabalho € de 8 horas didrias, podendo chegar as 14 horas, com a

adi¢do de horas extraordindrias.

Na programacdo de veiculos e tripulagdes em Portimdo, as 14 linhas sdo
consideradas conjuntamente, de modo que os recursos, ou seja, viaturas e motoristas
podem ser compartilhados entre as linhas. Percebe-se que € permitida a mudanca de
viatura por linha e a mudanga de motorista por viatura (changeover).

Ao contrario do que ocorre em Fortaleza (caso de estudo anterior), em que o
problema de planeamento operacional dos transportes urbanos é decomposto por linha,

o problema de Portimao contempla todas as linhas numa s6 instincia. Assim, a instancia
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de Portimao tem uma dimens@o maior do que as instancias analisadas para o caso de
estudo de Fortaleza.

Deve-se ressalvar que nao encontrava disponivel a solucdo implementada na
prética para o caso de estudo de Portimdo, facto que ndo permitiu uma comparacio

entre as solugdes geradas pelas abordagens em proposigéo e a pratica corrente.

6.3.2 Modelo mono-objectivo e optimizacao

Com base na formulagdo matematica para o VCSP com changeovers proposta
no Capitulo 4 desta tese, modelou-se o caso de estudo de Portimdo por meio de
programacao linear inteira mista.

De acordo com os argumentos reportados na sec¢do 6.2.2 do presente Capitulo,
nao foi usada uma abordagem exaustiva depht-first-search para a geracdo dos servicos,
sendo estes gerados de forma heuristica.

Na heuristica de geracdo de servigos, foram gerados servicos com uma duracio
mdaxima de 8 horas, ndo sendo gerados servigos com horas extraordindrias. Foram
gerados servigos com duas ou trés etapas, com intervalos para refeicdo de uma, duas e
trés horas. Deve-se ressaltar que nos servigos gerados, changeovers sdo permitidos,
visto que um motorista pode realizar tarefas em linhas diferentes. As mudancas eram
permitidas apds o intervalo para refei¢do, nos pontos de rendicéo.

As caracteristicas da instancia s@o as seguintes:

=  Numero de tramos (m): 401
= Nuamero de servigos (n): 22706
= Numero maximo de colunas (d): 65

= Densidade da matriz A (p): 0,9%

O modelo matemético teve 88711 varidveis, sendo 22006 delas inteiras
(varidveis bindrias que representam o0s servicos). As 65705 varidveis restantes sdo
lineares e dizem respeito ao modelo de fluxo em redes requerido para a programacéio
dos veiculos.

O modelo matematico foi executado no solver LINGO, em um processador

Genuine Intel 1.86 GHz com 1GB de memoria RAM.
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Apesar da dimensdo da instincia de Portimdo, esta pdde ser solucionada de
forma 6ptima num tempo computacional da mesma magnitude das instincias de
Fortaleza. Deve-se observar que o modelo proposto MCPMR permitiu a obten¢do da
solug@o Gptima mesmo para uma instancia de grande porte.

As caracteristicas da solugfo obtida s@o as seguintes:

= Niimero de tramos descobertos: 68

= Numero de servigcos na solugdo: 65

= Nuimero de viaturas: 38

= Tempo para obten¢do da solucdo: 73s
= Nudmero de nés de B&B: 61

= Numero de iteragdes: 122337

= Percentual de cobertura: 83,0%

A solugdo Optima obtida consiste numa solucdo de qualidade em termos
praticos, visto que o percentual de cobertura obtido foi elevado, mesmo sem a geracao

de servicos com horas extraordinarias.

6.3.3 Aplicacao da extensao multiobjectivo

Tendo em vista que o VCSP € um problema com forte cariter multiobjectivo, o
problema do planeamento operacional do sistema de transportes colectivos em Portimao
também foi analisado sob o prisma da optimiza¢do multiobjectivo. A seguir, sdo

apresentados os critérios considerados na presente anélise.

(i) minimizacdo de tramos descobertos

Conforme descrito na sec¢do 6.2.3, a ocorréncia de leftovers acarreta em uma
maior ineficiéncia operacional. Portanto, a ndo-cobertura de tramos deve ser

minimizada.

(ii) minimizacdo de tempos ociosos

Conforme descrito na seccdo 6.2.3, os tempos 0ciosos apresentam impactos
negativos para a operacdo de sistemas de transportes colectivos, devendo, portanto, ser

minimizados.
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Como as viagens das 14 linhas sdo agregadas em uma unica tabela de hordrios, a
duracdo dos tramos ¢é bastante heterogénea. Assim, na geracdo de servicos, tende-se a
ter servigos que cubram diferentes quantidades de tramos.

Neste contexto, percebe-se que gerar solugdes de forma aleatéria ndo € a opgéo
mais adequada, visto que o uso de heuristicas construtivas pode incorrer em solucdes de
maior qualidade.

Logo, a geracdo da populagdo inicial do PESA-II proposto foi efectuada
conforme a heuristica construtiva do algoritmo GRASP, reportado no Capitulo 3 da
presente tese (vide Quadros 2 e 3). Devido a esta hibridizagao, usar-se-a a denominagio
GRASP_PESA-II para a heuristica proposta para a instancia de Portimao.

Os parametros utilizados no algoritmo GRASP_PESA-II sdo apresentados a
seguir. Tais parametros foram ajustados empiricamente apds alguns testes

computacionais, permitindo a andlise do comportamento dos algoritmos.

= Parimetro da fase de construgdo (o): 100
= Tamanho da populagao (maxpop): 50

= Nudmero de geracdes (maxgen): 500

= Probabilidade de mutagdo (p,,,): 100%

= Espacamento da grade (ngrid): 25

Conforme reportado no Capitulo 3 da presente tese, a abordagem reactiva para o
GRASP suplantou a abordagem com pardmetro o fixo. No entanto, tendo em vista que a
construcdo gulosa aleatorizada ocorre apenas para a geracdo da populagdo inicial, ndo
seria possivel usar a abordagem reactiva. Assim, adoptou-se o pardmetro o fixo.

Devido a dimensd@o do problema, os tempos computacionais de uma populagio
de 100 individuos e de 10000 geragdes eram bastante elevados. Assim, optou-se por
uma reducgdo destes parametros, com vista a obtencao de solu¢des mais rapidamente.

Devido aos elevados tempos de execucdo, ndo foi realizada uma anélise
estatistica do desempenho do algoritmo GRASP_PESA-II para a instancia de Portimao.
Todavia, com base nos testes apresentados nas secdes 5.5 e 6.2.3, o comportamento da
heuristica proposta, seja em termos de qualidade das solu¢des ou de tempo de

processamento, € estavel, ndo estando usualmente sujeito a outliers.



166

Numa primeira fase, utilizou-se a constru¢do gulosa aleatorizada como
mecanismo de geracdo de uma populagdo inicial. Entretanto, tendo em vista a grande
quantidade de tramos a serem cobertos (m=401) e o elevado porte da string (n=22706),
o GA apresenta dificuldade em migrar para solugdes de elevada qualidade, em termos
de cobertura de tramos.

Objectivando melhorar a qualidade da aproximacao da fronteira de Pareto para o
caso de Portimédo buscou-se uma hibridizacdo entre o método heuristico com o método
exacto (Mathematical Programming — MP). A solucdo Optima obtida na execugio da
instdncia mono-objectivo (vide sec¢do anterior) foi inserida na populacdo inicial. As
premissas desta insercio sao justificadas a seguir.

A solucdo Optima obtida via B&B consiste em uma solugdo de elevada
qualidade para o objectivo de minimiza¢do do nimero de tramos descobertos. Logo,
esta solucdo consiste num ponto de uma das extremidades da frente de Pareto. Como as
demais solucdes geradas por GRASP ndo tém a mesma qualidade, a solu¢c@o advinda de
B&B estard isolada num hipercubo.

Dadas as premissas do PESA-II, este hipercubo terd uma maior probabilidade de
ser seleccionado, e, por conseguinte, esta solu¢do terd uma maior probabilidade de ser
utilizada nas operagdes de recombinacdo. Deste modo, espera-se que esta solucdo
compartilhe as suas caracteristicas com a prole futura, incorrendo em uma aproximacao
mais eficiente para a fronteira de Pareto.

As aproximagdes para a fronteira de Pareto baseadas em GRASP_PESA-II e
MP_GRASP_PESA-II serdo denotadas respectivamente por F1 e F2.

Na Figura 19, sio ilustradas as aproximagdes F1. Visualmente, pode-se perceber
como F2 supera F1, seja em aproximacdo ou em diversidade. A aproximacgdo F2 foi
mais bem distribuida, enquanto a aproximagio F1 apresentou uma descontinuidade na

regido central.
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Figura 19: Aproximacdes obtidas para a fronteira de Pareto no caso em estudo.

Na Tabela 35, sdo apresentados os resultados, para uma execucdo, das duas
abordagens testadas para o caso de Portimao. Com base nos resultados obtidos, pode-se
constatar que F2 apresentou uma maior quantidade de solu¢des ndo-dominadas que F1,
embora F1 apresente um volume cerca de 2% superior ao de F2.

Duas das solucdes ndo-dominadas de F1 (vide solugdes isoladas a direita do
grafico ilustrado na Figura 19) foram de ma qualidade e acabaram por aumentar o
hipervolume de F1. Deve-se observar que a métrica de avaliagdo do hipervolume,
apesar de ser um indicador da qualidade de aproximacdes de frentes de Pareto, pode vir

a incorrer em andlises inadequadas.

Tabela 35: Comparacao entre GRASP_PESA-II e GRASP_PESA-II_B&B.

Instancia

Portimao F1 ¥2
10l 15 20
t(s) 5852 5738
HV 2512710 | 2474946

A seguir, na Tabela 36, sdo apresentadas 5 solu¢des ndo-dominadas geradas pela
abordagem MP_GRASP_PESA-II. Tendo em vista que solu¢cdes que tenham muitos
leftovers ndo sdo desejaveis na pratica, optou-se por apresentar apenas estas 5 solugdes.
Diante destes dados, pode-se constatar que, no caso de Portimdo, solu¢des que
apresentam uma menor quantidade de leffovers tendem a apresentar maiores tempos

0C10S0s € vice-versa.
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Tabela 36: Solucdes nao-dominadas para a instincia de Portimao.

Solugiio Tramos .Tempos.
descobertos | ociosos (min)
ND1 68 6244
ND2 77 5726
ND3 79 5543
ND4 84 5194
ND5 94 4956

Dado o porte da instancia (m=401 e n=22006), o Algoritmo Genético
apresentou grande dificuldade em obter solugdes para o problema. Manusear as
estruturas de dados, gerar a populagéo inicial, calcular os valores das fun¢des objectivo,
corrigir a viabilidade de uma solugdo e actualizar a frente de Pareto foram operacdes
que consumiram elevado tempo de processamento.

Uma solug@o viavel para o problema em foco consiste num vector bastante
esparso, no qual podiam ser escolhidos até 65 servicos de uma gama de 22006 servigos.
Os operadores genéticos podem ter dificuldade em guiar a busca para regides
promissoras do espaco de pesquisa. Nesse contexto, o uso da construgdo de solucdes
baseada em GRASP foi de grande relevancia para o éxito da abordagem proposta.

Sobre os beneficios da hibridizacdo da metaheuristica multiobjectivo com o
B&B, devem ser salientados os seguintes aspectos. Devido ao porte da instincia, foi
necessario correr o algoritmo por apenas 50 geragdes, de modo a obter uma solugdo em
tempo de processamento habil.

Se o nimero de geragdes fosse maior, a solucdo Optima obtida via B&B teria
uma maior probabilidade de ser seleccionada e recombinada com outras solucdes,
direccionando o processo de pesquisa. Em experimentos realizados em uma instincia de
menor porte, verificou-se que, para um nuimero de geracdes maior, a abordagem

MP_GRASP_PESA-II apresentou resultados bem superiores a GRASP_PESA-II.

6.4 Consideracoes finais

Em geral, sob o prisma da optimizacdo multiobjectivo, parece claro que a
importancia do VSP reside muito mais na sua interaccdo com o CSP do que na sua
optimizacdo propriamente dita, ou seja, o VSP desempenha um papel secundirio com

relacdo ao CSP.
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O VSP € um problema relativamente simples, se comparado com o CSP. Obter a
quantidade minima de viaturas a cobrir um conjunto de viagens, para o caso de um
Unico depdsito, consiste em um problema trivial. Dificilmente haverd algum trade-off
relacionado com a quantidade de viaturas, visto que os planeadores provavelmente
refutariam uma solu¢do com um nimero de viaturas superior a0 minimo.

A importancia de serem considerados critérios do VSP no VCSP reside nos
impactos sobre a viabilidade das solugdes do CSP. Para o autor, este é o principal
motivo ao estudar o problema integrado.

No que concerne ao caso de estudo de Fortaleza, pode-se salientar que as
abordagens baseadas em programacdo matemadtica e em optimizacdo multiobjectivo
usualmente incorreram em solu¢des de melhor qualidade do que as implementadas na
pratica corrente, sob o prisma dos critérios analisados.

O automatismo na obtencdo de solugdes também é um grande beneficio das
abordagens propostas, visto que, em Fortaleza, apesar do porte do sistema de transportes
colectivos desta cidade, este ainda é planeado manualmente, exigindo um esforco
desproporcionado e que pode ser significativamente reduzido pela adopcdo de um
procedimento automatico.

No que se refere ao caso de estudo de Portimio, tendo em vista que ndo havia
dados acerca das solu¢cdes manuais do sistema de transporte ptiblico em andlise, ndo foi
possivel efectuar uma andlise comparativa tal como se procedeu no caso de estudo
anterior. De qualquer modo, os resultados obtidos se mostraram metodologicamente
consistentes, além do beneficio do automatismo, também relatado para o caso de estudo
anterior.

Em conclusdo, pode-se afirmar que uma abordagem multi-objectivo para o
VCSP, tal como a desenvolvida neste trabalho, devera permitir um planeamento de
melhor qualidade, assim como mais flexivel, no sentido de fornecer ao decisor a
possibilidade de escolher solu¢des entre um conjunto de alternativas, sem a necessidade
de arbitrar pesos para a ponderacdo dos critérios em andlise.

A seguir, no Capitulo 7, serdo apresentadas as principais conclusdes da presente

investigacdo, bem como suas limitacdes e sugestdes para futuros estudos.



170



171

Capitulo 7

Conclusoes

“If I have seen a little further it is by standing on the shoulders of Giants."

Sir Isaac Newton

Resumo: A presente tese versou sobre novas abordagens para a programacgdo de
veiculos e tripulagdes. Neste contexto, o capitulo final do trabalho reporta, em sua
primeira sec¢do, os principais resultados obtidos na investigagc@o; na segunda seccio, as
limitacdes do estudo; e, por fim, na terceira seccdo, as sugestdes para futuras
investigacgoes.

7.1 Principais constribuicoes da tese

O planeamento operacional de sistemas de transporte publico é de grande
relevincia para a eficicia e a eficiéncia da operacdo de transportes colectivos. As
programacdes de veiculos e de tripulagdes sdo fundamentais, quer para a qualidade do
servigo prestado, quer para a redugdo dos custos operacionais. A integracdo destas duas
programacdes vem sendo reportada pela literatura como de grande valia para um melhor
planeamento.

Apesar de diversas investigacdes sobre o VCSP terem sido desenvolvidas nos
ultimos 20 anos, ainda existem diversos aspectos a serem melhor elucidados. Neste

sentido, esta tese apresenta as seguintes principais contribui¢des:

= Desenvolveu-se uma abordagem multiobjectivo, baseada numa meta-heuristca

evoluciondria, para a resolu¢gdo do VCSP. Uma heuristica PESA-II foi
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projectada e implementada, de forma modular, para a resolucdo do problema
supracitado. Assim, a abordagem pode ser aplicada em diversos contextos, com
algumas adaptagdes.

= Desenvolveram-se novas formulagdes matemdticas para o VCSP, seja no caso
em que os changeovers sdo proibidos, seja quando estes permitidos. As
formulagdes propostas permitiram a obteng@o de solugdes dptimas, mesmo para
instdncias de médio e grande porte, facto que ndo era contemplado pelas
formulagdes tradicionais presentes na literatura.

= Constatou-se que permitir a ocorréncia de leftovers tem forte impacto na
complexidade da resolucdo do VCSP. Ao se permitir a ocorréncia de leftovers, o
custo computacional na resolucio do VCSP decresce drasticamente, embora a
interac¢do entre 0 VSP e o CSP se torne mais ténue.

= Constatou-se que, no ambito do VCSP, a importancia do VSP consiste na sua
interac¢do com o CSP, de modo a garantir a viabilidade das solugdes obtidas.

= Foram desenvolvidas heuristicas para a resolu¢gdo do VCSP com e sem
changeovers, para o caso mono-objectivo. As heuristicas desenvolvidas
conseguiram ser competitivas, tanto em qualidade como em performance
computacional, com o B&B.

= Foram identificados os principais objectivos relacionados ao VCSP e as inter-
relagcdes entre eles.

= As heuristicas desenvolvidas foram implementadas no ambiente MATLAB,
podendo ser aplicadas em problemas reais, de modo a apoiar a tomada de
decisdo de planeadores de empresas de transportes colectivos.

= As abordagens desenvolvidas foram testadas em diversos conjuntos de dados,
advindos de problemas reais.

= Nos casos em que foi possivel realizar uma comparacdo entre as solugdes
geradas e as solugdes implementadas na pratica, constatou-se que a abordagens

propostas apresentaram solu¢des de melhor qualidade.

7.2 Limitacoes do trabalho realizado

Com relacdo aos objectivos da investigag@o, estes foram atingidos, conforme

pode ser observado ao longo desta tese. Deve-se, entretanto, fazer algumas ressalvas:
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Nao foi estudada a variante do VCSP para o caso em existem miiltiplos
depdsitos. Contudo, deve-se observar que Haghani ef al. (2003) demonstram,
com base diversos experimentos computacionais, que um modelo considerando
um tnico depdsito se comportou melhor do que os modelos analisados que
consideram multiplos depésitos. Groot e Huisam (2008), ao estudarem
instancias do VCSP com multiplos depdsitos, constataram que o efeito da
divisdo das instancias ndo apresenta grande influéncia na qualidade das solugdes
obtidas. Assim, mesmo que as abordagens desenvolvidas para o VCSP no
presente trabalho contemplem apenas um depdsito, elas podem ser adaptadas
para o caso com multiplos depdsitos, gerando solugdes de qualidade.

Apesar das heuristicas desenvolvidas terem sido implementadas no ambiente
MATLAB e poderem ser utilizadas como ferramenta de apoio a tomada de
decisdo, ndo foi desenvolvida uma interface que permitisse uma maior
interaccdo com o utilizador. Deve-se observar que o ambiente MATLAB
permite tanto a concepg¢do de interfaces graficas quanto a geracdo de um arquivo
executdvel, o qual pode ser utilizado em qualquer computador

No que se refere aos casos de estudo verificou-se que num deles as solugdes
implementadas ndo estavam disponiveis. Assim, uma comparagdo entre as
solugdes reais e as solugdes obtidas pelas abordagens desenvolvidas nio foi

realizada.

7.3 Sugestoes para trabalhos futuros

O tema explorado neste trabalho € bastante amplo, pois muitos desdobramentos

podem surgir tanto na tentativa de generalizar os resultados obtidos como na utilizacio

das especificidades dos problemas reais. Deste modo, sdo reportadas sugestdes para

aprofundamento do tema investigado, bem como de outros temas afins.

O problema de geracdo das tabelas de horario possui forte relagdo tanto com o VSP
quanto com o CSP. Deste modo, é importante que se aprofundem os estudos sobre a
integracdo destes trés problemas.

O problema de escalamento de tripulantes (rostering) possui forte impacto na
escolha por servigos de tripulagdes. Logo, € relevante que se aprofundem os estudos

sobre a integracdo do escalamento dos tripulantes e o VCSP.
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O VSP possui uma forte relacdo com problemas tais como o Vehicle Routing
Problem e o Job Shop Scheduling Problem. Da mesma forma, o MCP relaciona-se
com diversos problemas, tais como problemas de scheduling, localizacdo de
facilidades, defini¢do layout, dentre outros. Portanto, as abordagens desenvolvidas,
nomeadamente no campo multiobjectivo, podem ser adequadas e avaliadas para
outros problemas de optimizag¢dao combinatoria.

Em diversos contextos, a programacgdo de viaturas e de tripulantes possui uma
componente aleatdria, visto que, de acordo com o contexto operacional, podem
ocorrer alteracdes nas programacdes realizadas a priori. Nessa conjuntura, se
enquadram os problemas de scheduling dindmico (HUISMAN e WAGELMANS,
2006), rescheduling (POTTHOFF et al., 2010) e robust scheduling (BURKE et al.,
2010). O estudo do carédter dindmico do planeamento operacional de sistemas de
transportes publicos, principalmente no que concerne ao prisma da optimizagdo
multiobjectivo, deve ser aprofundado. Deve-se observar que situagdes tais como
changeovers e mudancas de linha certamente possuem impacto nas abordagens
citadas acima.

Na area de Logistica, a integracdo do VSP e do CSP com o Vehicle Routing
Problem (HOLLIS et al., 2006) vem sendo estudada. Deve ser investigado como a
abordagem proposta nesta tese pode ser extendida para esta nova classe de
problemas.

No que se refere a resolucdo do SPP, bem como da variante do MCP com restri¢cdes
de igualdade, a qual se assemelha bastante ao SPP, os métodos exactos apresentam-
se como mais adequados do que heuristicas. Devem ser avaliados os beneficios da
hibridizacdo de heuristicas e métodos exactos para a resolucdo destes tipos de
problemas.

O desenvolvimento de interface para um melhor uso das abordagens propostas, bem

como a integracdo dos algoritmos com outros SAD’s, também é recomendada.
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