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Algoritmos baseados na meta-heuristica VNS aplicados ao pro-
blema de escalonamento de motoristas de 6nibus

RESUMO

Para que o sistema de transporte publico seja prestado com qualidade é necessario
investigar e resolver inimeros problemas, e dentre os problemas computacionais, existe
o Problema de Escalonamento de Motoristas de Onibus (PEMO), o qual é NP-dificil.
Este trabalho apresenta quatro novos algoritmos da meta-heuristica VNS para o PEMO,
um GVNS e trés VNS denominados adaptativos. Os quatro algoritmos possuem uma fase
construtiva em comum e uma fase melhorativa que os diferem, tal que na fase melhorativa,
os métodos Processo de Corte e Recombinagao (PCR) e k-swap foram aplicados. Os
algoritmos foram avaliados ao serem aplicados em instancias da cidade de Maringd, PR.
Na avaliacao dos algoritmos propostos, foi constatado que todos sao competitivos, pois
eles geraram solugoes melhores em relagao a fungao de custo ao serem comparados a uma
outra abordagem recente, tal que o melhor algoritmo proposto obteve melhores solugoes
na faixa de 4% a 14%. E em relagdo a um limite inferior o melhor algoritmo ficou na faixa
de 12% a 25% acima desse limite.

Palavras-chave: Problema de Escalonamento de Motoristas Onibus. Problema de

Escalonamento de Tripulacao. VNS. Meta-heuristica.



Algorithms based on the VNS meta-heuristic applied on the Bus
Driver Schedule Problem

ABSTRACT

For the public transport system being provided with quality, it is need to tackle
numerous problems and one of them is the Bus Driver Schedule Problem (BDSP) which
is NP-hard. This work presents four new algorithms of the VNS meta-heuristic for
the BDSP, one GVNS and three VNS named adaptatives. The four algorithms have
a constructive common phase and an improved phase that differs them, such that in the
improved phase, the Cut and Combine Process and k-swap were applied. The algorithms
were evaluated applying them on instances of Maringa, PR, Brazil city. In the algorithm
evaluations was found that all are competitive when they were compared with another
recent approach, because they generated better solutions with respect to the cost function,
such that the best algorithm obtained better solutions in the range of 4% to 14%. With
respect to a lower bound the best algorithm got the range of 12% to 25% over this bound.

Keywords: Bus Driver Scheduling Problem. Crew Scheduling Problem. VNS. Metaheu-

ristic
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Introducao

O Problema de Escalonamento de Motoristas de Onibus (PEMO), também conhecido
como Problema de Escalonamento de Tripulagao (PET), é pesquisado desde 1960 para
que modelos computacionais e programas sejam desenvolvidos para resolver esse problema.
O PEMO estd inserido no contexto de servicos de transportes publicos prestados a
comunidade. Esses servicos atingem uma grande parcela da populacao, diretamente e
indiretamente, principalmente em cidades com alto indice populacional, as quais possuem
diversos servigos de transporte ptublico.

Uma das vantagens de se utilizar o transporte publico é reduzir a quantidade de
automoveis nas vias, pois o transito desses veiculos em grande escala, principalmente em
metrépoles, tornou-se um problema amplamente conhecido como congestionamento. Uma,
das causas desse problema pode ser explicada pelo fato dos carros ocuparem muito espago
para transportar poucos passageiros, este espaco chega a 70% das vias ptblicas, porém
os carros transportam apenas 30% dos passageiros. Dessa forma, este trabalho aborda o
servigo de Transporte Publico por meio de 6nibus, os quais sao responsaveis por cerca de
87% das viagens didrias em comparagao com todas as outras alternativas de transporte
publico no Brasil, segundo a Associacao Nacional das Empresas de Transportes Urbanos
(2016).

No Brasil, o poder publico pode prestar o servigo de transporte piblico diretamente
ou contratar empresas especializadas para realiza-lo por meio de concessao ou permissao.
O poder publico também precisa construir vias e terminais, organizar linhas e horarios,
implantar e manter pontos de parada, definir tarifas e fiscalizar as empresas que operam
esse sistema. Algumas das responsabilidades das empresas contratadas sao: manter os

veiculos conservados, cumprir as ordens das entidades publicas, contratar e capacitar
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motoristas e cobradores. Os principais custos envolvidos, principalmente para essas
empresas do sistema de transporte, sao mao de obra e combustivel, somente esses dois
chegam a mais de 50% dos custos totais do servi¢o. Existem também os custos de impostos
e veiculos os quais juntos chegam a cerca de 40% do total, e assim restam cerca 7% de
custos em outras atividades. Esses dados sdo apresentados na figura 1.1 (Associagao

Nacional das Empresas de Transportes Urbanos, 2016).

gy, = @y, Sy,
ed 1% 2% el.l% 131% 1Y%

MADDEOBRA OLEODIESEL IMPOSTOS VEIcULOS OUTROS

< DOS CUSTOS
MAO DE u TOTAIS DO
O0BRA n SERVICO*

Figura 1.1: Principais custos envolvidos para uma empresa do sistema de transporte.
Fonte: Associacdo Nacional das Empresas de Transportes Urbanos (2016).

Para que o transporte publico seja prestado com qualidade, existe o planejamento do

sistema de transporte. Esse planejamento é composto pelas fases a seguir.

Projeto da rede de atendimento: define rotas a serem seguidas pelos veiculos de

forma a atender uma demanda previamente estipulada;

Planejamento das linhas: consiste na definicao dos veiculos para as rotas, e também
das respectivas frequéncias para percorrerem os trajetos com origem e destino, para

o atendimento da demanda estipulada;

Planejamento dos pontos de parada: definem-se os pontos intermediarios no trajeto
de origem e destino o qual foi definido na fase de planejamento das linhas, os

embarques e desembarques de passageiros sao feitos nesses pontos intermediarios;

Tabela de horarios: transforma rotas e frequéncias em viagens com local e hora, refe-

rentes as origens e destinos;

Escalonamento dos veiculos: consiste na atribuicao de veiculos para executarem as

viagens definidas na tabela de horarios;
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Escalonamento de motoristas: consiste na alocacao dos motoristas aos veiculos, os

quais irao efetuar as viagens planejadas, com isso gera-se uma escala de motoristas;

Planejamento do rodizio de motoristas: consiste na determinacao do plano de tra-
balho de um motorista ao longo de um periodo, como por exemplo uma semana ou
um més de trabalho (Prata, 2010).

A figura 1.2 resume esse processo do planejamento do sistema ptblico de transporte
onde as setas tracejadas indicam um possivel retorno (feedback) para a fase anterior ou
entre fases quaisquer. O processo denotado na figura 1.2, apesar de ter uma caracteristica
sequencial, pode ter partes resolvidas de maneira integrada. A separacao em partes ajuda
a abstrair o sistema como um todo e também modularizar os problemas envolvidos.

No Escalonamento de Motorista de Onibus (EMO) as jornadas de trabalho que sao
determinadas para os motoristas de onibus, geralmente tem duracao de um dia de
trabalho. Dessa forma, o PEMO consiste em determinar uma escala de motoristas de
custo minimo para cobrir uma escala de veiculos (Leone et al., 2010). O custo da escala
de motoristas estd relacionado diretamente aos motoristas de onibus — os quais estao
distribuidos em estacoes, depositos ou garagens — que sao alocados aos veiculos ao se
resolver o PEMO.

O PEMO é NP-dificil (Fischetti et al., 1987), mesmo quando existem apenas restri¢oes
relacionadas a jornada de trabalho. Isso faz com que a solugao étima para o problema em
instancias de tamanho razoavel seja intratavel de se encontrar. Dessa forma, diferentes
abordagens sao aplicadas para encontrar solugdes minimas (nao necessariamente 6timas)
que satisfagam as restrigoes do problema e dessa forma sejam solugoes vidveis.

Dentre as abordagens para se resolver o PEMO, existem em geral duas mais comuns, a
primeira é baseada em heuristicas e a segunda usa modelos de programacao matematica.
Uma abordagem heuristica resolve o problema com uma abordagem intuitiva: o problema
é interpretado, analisado e estruturado de forma que um método computacional razoavel
seja obtido por meio desse processo.

Métodos heuristicos geralmente conseguem resolver instancias de maior porte em
tempo aceitavel, diferente dos métodos de programacao matemaética, os quais geralmente
tém ineficiencia de tempo de execucao para instancias de grande porte. Métodos baseados
em programacao matematica geralmente tem maior eficacia na reducao de custos.

Antes de se resolver o PEMO, é necessario resolver o Problema de Escalonamento de
Veiculos (PEV). Esse problema tem como entrada um conjunto de viagens preestabeleci-
das e é necessario encontrar uma escala de veiculos (6nibus) de custo minimo, de modo

que cada viagem deve ser executada por apenas um veiculo (Pepin et al., 2008). A escala
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A 4
RODIZIO DE MOTORISTAS

Figura 1.2: Planejamento do transporte ptblico. Adaptado de Prata (2010).

de veiculos é um conjunto finito de quadros de execucao. Cada quadro é uma sequéncia
de viagens que um onibus deve executar, de forma que cada quadro é iniciado em um
local geografico e geralmente é finalizado ao retornar ao mesmo local de partida. Esse

local pode ser um depdsito, garagem ou algo do género em que o veiculo deve permanecer.

1.1 Motivacao e justificativa

Devido a importancia na area da computacao dos problemas de escalonamento no
segmento de transporte publico, salvo que essa importancia vem em consequéncia da
complexidade computacional de resolucao, o desafio é encontrar metodologias compu-

tacionais (modelos e algoritmos) que permitam solucionar de forma efetiva o PEMO.
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Ao encontrar-se essas metodologias, é possivel gerar sistemas computacionais para a
automacao de problemas do mundo real.

A complexidade computacional estd diretamente relacionada com a categorizacao
de problemas no conjunto de problemas NP-Dificeis, o que impossibilita, do ponto de
vista pratico, encontrar solugdes étimas para instancias de cardinalidade razoavel. Por
conseguinte, geralmente sao construidos métodos heuristicos para resolver esses problemas
em instancias de maior porte, de modo que esses métodos tém o objetivo de encontrar a
melhor solugao possivel (a mais préxima da solugdo 6tima) em um tempo aceitével.

Além disso, existem os custos envolvidos com motoristas e 6nibus para a empresa de
transporte publico, pois a mao de obra é um dos recursos mais custosos, como descrito
anteriormente nesse capitulo. Portanto o PEMO deve ser investigado e resolvido de
maneira efetiva para que esses custos sejam minimizados em tempo aceitavel.

Nao foram encontrados trabalhos na literatura em relagao aos quatro métodos pro-
postos aplicados no PEMO, o que indica ser uma importante lacuna que foi e deve
ser explorada no contexto do PEMO. Com os resultados dos experimentos a partir dos
algoritmos propostos, espera-se contribuir com novas metodologias computacionais para

resolver o problema em questao com eficacia.

1.2 Objetivos e contribuicoes

Este trabalho consiste em mostrar e avaliar quatro novos algoritmos que usam a meta-
heuristica VNS para resolver o PEMO. A partir de um desses algoritmos propostos, foram
feitas duas variagoes para avaliar uma modificagao na funcao objetivo que penaliza trocas
de linhas.

Os quatro métodos e variacoes tém em comum duas fases: fase construtiva e fase de
melhoramento. Na fase construtiva é gerada uma solucao inicial viavel, a qual serve de

entrada para a Fase de Melhoramento.

1.2.1 Fase construtiva

A fase construtiva é idéntica em todos os quatro métodos propostos, ela consiste em
resolver vérios Problemas de Atribuigdo (PA) (Hillier e Lieberman, 2014), no qual existe
um conjunto de tarefas, e cada tarefa desse conjunto deve ser designada para uma jornada
de motorista.

As jornadas sao formadas em um processo iterativo, de modo que cada tarefa do

conjunto de uma iteragao é designada para uma dessas jornadas ja formadas; caso nao
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haja possibilidade de atribuir uma tarefa para uma jornada, cria-se uma nova jornada de
motorista a partir da tarefa em questao.

Essa fase construtiva foi baseada no trabalho de Sakiyama et al. (2014) com modi-
ficagoes no algoritmo de geragao de camadas e também na geracao dos valores da matriz
de custos do PA. A modificacao proposta da fase construtiva e os resultados obtidos sao

mostrados nas Segoes 4.1 e 5.3 respectivamente.

1.2.2 Fase de melhoramento

A fase de melhoramento consiste em aplicar a meta-heuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) (Hansen et al., 2009) com variagoes no procedimento de busca local. Todas

as variacoes de busca local utilizam os procedimentos PCR e k-swap.

Processo de corte e recombinagao (PCR): faz um corte na escala de motoristas.
Dado um momento temporal no horizonte de tempo da escala de motoristas, um
corte é determinado pela seccao das jornadas de motorista em dois conjuntos
distintos nesse momento temporal. Ou seja, as jornadas de motorista sao separadas
em dois conjuntos de segmentos (anteriores e posteriores ao corte). Na medida que
esses segmentos sao recombinados entre si, pois sao cortadas no mesmo “ponto”,

sao formadas novas jornadas.

k-swap: dado um parametro k£ que delimita um intervalo dentro de uma escala de
motoristas, ¢ gerado um conjunto de segmentos delimitados pelo intervalo, tal que

esses segmentos sao recombinados entre si para gerar uma nova escala de motoristas.
As quatro variagoes de busca local do algoritmo VNS sao:

Variable Neighbourhood Descent (VND): uma busca que muda a vizinhanca de
forma deterministica. O VND como busca local do VNS é o algoritmo conhecido
como General Variable Neighbourhood Search(GVNS);

/

! ae formas de

Busca adaptativa 1: dada uma solu¢ao x com um parametro m, k
explorar vizinhangas sao executas iterativamente m vezes sobre x. A melhor
forma de exploracao, dado seu resultado apds as m execugoes, é escolhida para

ser executada iterativamente até encontrar seu minimo;

Busca adaptativa 2: dada uma soluc¢ao z, k! . formas de explorar vizinhangas exe-
cutam uma iteragao sobre x (como se m = 1 da busca adaptativa 1). A melhor
solucao encontrada é atribuida em x e o processo é repetido até que nao exista mais

melhorias;
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/

Busca adaptativa 3: dada uma solugao z, k,,,,

formas de explorar vizinhangas sao
executas até encontrarem as suas solu¢oes minimas respectivas. A menor solu¢ao
dentre todas as solugoes minimas é atribuida em x e uma nova iteragao acontece.

O processo para quando nao existe mais melhoria.

As buscas locais VND e busca adaptativa 1 (chamada de VND-A), ja foram aplicadas
em outros problemas computacionais, em Geiger et al. (2011) é feito uma comparagao
dessas duas buscas, além de uma outra busca local que escolhe a forma de explorar
vizinhanga de forma aleatdria (chamada de VND-R). J4 as buscas adaptativas 2 e 3 s@o
novas formas de exploragao de vizinhanca baseadas na ideia da busca adaptativa 1.

Com isso foram propostos quatro VNS que usam o VND, busca adaptativa 1, 2 e 3
respectivamente, os quais foram denominados de VNS 1, VNS 2, VNS 3 e VNS 4. Também
foram propostas duas variacoes do algoritmo VNS 1, chamados de VNS 1 Bl e VNS 1 BI
P.

A avaliacao desses quatro algoritmos propostos e as duas variagoes foi feita ao
comparar-se os resultados obtidos neste trabalho com um método recente proposto que
obteve bons resultado em Sakiyama et al. (2014), também baseado na meta-heuristica
VNS denominado de VNS-5-5.

Os quatro algoritmos propostos e as duas variacoes foram mais eficazes na minimizacao
de custo da escala de motoristas, em especial o algoritmo VNS 4 (segao 4.4, VNS com
busca adaptativa 3), o qual obteve os melhores resultados na minimizacao da fungao de
custo. Isso indica a eficacia dos quatro métodos avaliados.

A melhora do algoritmo VNS 4 chegou a ser de 14% em comparacao com o algoritmo
de Sakiyama et al. (2014) para a fungao de custo. Apenas na menor instancia o algoritmo
VNS 4 foi inferior que o algoritmo de SAK. Em relacao a um limite inferior, o algoritmo
VNS 4 ficou na faixa de 11% (instancias maiores) a 25% (instancias menores) acima desse
limite.

Ja o algoritmo VNS 1 e sua variacao VNS 1 BI mostraram-se como uma alternativa
eficiente para o problema, pois dentre todas as propostas, em geral, esses dois algoritmos
ficaram alternando a segunda melhor posi¢ao em relagao a fungao de custo (atras do VNS

4). Além disso, esses dois algoritmos sdo os mais eficientes dentre todos.

1.3 Organizacao do texto

O texto esta organizado como segue: no capitulo 2 o PEMO ¢ apresentado com elementos

pertencente a esse contexto, e trabalhos relacionados sao citados; no capitulo 3 é feita uma



19

revisao de literatura dos conceitos e métodos computacionais pertinentes a este trabalho;
no capitulo 4 sao mostrados e explicados todos algoritmos propostos desse trabalho; no
capitulo 5 é mostrado como os experimentos foram conduzidos e os resultados obtidos apds
a aplicacgao dos algoritmos; no capitulo 6 este trabalho € sintetizado com informagoes sobre

toda a pesquisa feita e sugestoes para trabalhos futuros.
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2

O Problema de Escalonamento de
Motoristas de Onibus

Alguns elementos pertencentes ao contexto do PEMO sao definidos a seguir.
Uma viagem possui um local (geogréfico) e momento (temporal) de inicio, e um local
e momento de término. Dessa forma é possivel definir uma viagem como um par ordenado

descrito na equacgao 2.1.

viagem = ((local, tempo);, (local, tempo);) (2.1)

Os indices 7 e t da equacgao 2.1 indicam o inicio e término de uma viagem respectiva-
mente (Huisman et al., 2005).

Uma sequencia de viagens atribuidas a um veiculo definem um quadro de execu¢ao
(também conhecido como bloco), e um conjunto de quadros de execucdo definem uma
escala de veiculos. O Problema de Escalonamento de Veiculos (PEV) tem como objetivo
encontrar uma escala de veiculos de custo minimo (Pepin et al., 2008).

Os quadros de execucao sao divididos em oportunidades de troca, cada uma dessas
oportunidades é definida por um par ordenado (local,tempo) que indica um lugar no
espaco e tempo em que uma troca de motorista pode ocorrer. O local é um lugar geografico
— geralmente uma estacao ou depdsito de veiculos — que também é chamado de ponto de
troca (T6th e Krész, 2013).

Uma tarefa é determinada pelo sequenciamento de duas oportunidades de troca

consecutivas. Portanto, uma tarefa tem uma oportunidade de troca de inicio com tempo
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t; e término com tempo t; (andlogo a viagem), dessa forma, uma tarefa também é definida

como um par ordenado descrito na equacgao 2.2.

tarefa = ((local, tempo);, (local, tempo),) (2.2)

Assim como em uma viagem, os indices 7 e t da equagao 2.2 indicam o inicio e término
da tarefa respectivamente. A tarefa é a unidade minima que pode ser atribuida a um
motorista, assim como a viagem é a unidade minima que pode ser atribuida a um veiculo.

Uma pega de trabalho é definida como uma sequéncia de tarefas sobre um quadro de
execucao, sem paradas, que pode ser executada por apenas um motorista sem interrupgao,
de acordo com Huisman et al. (2005); porém Leone et al. (2010) define uma pega de
trabalho de maneira diferente: uma peca de trabalho ¢é basicamente uma tarefa como foi
defina, e dentro dos limites de tempo dessa peca de trabalho, existe a possibilidade de
existir paradas, caso o local onde o veiculo estda parado nao seja uma oportunidade de
troca. Um exemplo de parada dentro de uma pecga de trabalho, é uma parada em um
bairro, tal qual o motorista fica ocioso por um determinado tempo caso seja necessario, e
o bairro em questao nao é uma oportunidade de troca. J& uma parada pode ser paga se
for um tempo ocioso; ou nao é paga se uma parada é para descanso.

Uma sequéncia de tarefas que sao atribuidas ao mesmo motorista formam uma
jornada de motorista, logo um conjunto de jornadas de motorista formam uma escala
de motoristas. Na figura 2.1 tem-se ilustrados os elementos que foram definidos para uma
escala de veiculos, e na figura 2.2 tem-se ilustrado os elementos que foram definidos para
uma escala de motoristas. Sumariamente as duas figuras sao dois quadros de execugao
nos quais existem trées jornadas de motorista. Uma dessas jornadas comega no primeiro
quadro e termina no segundo, com uma parada de descanso intermediaria com duracao
de uma hora e meia.

Os métodos computacionais que resolvem o PEMO tém como objetivo encontrar uma
escala de motoristas de custo minimo. Em uma abordagem de cobertura de conjuntos o

PEMO pode ser formulado da seguinte maneira.

n

Minimizar Z i, (2.3)
j=1
Sujeito a Zaijxj >1, i=1,2,..m (2.4)

j=1
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ESCALA DE VEICULOS

i I L L L L L L I

VEICULO 1 I T 1 T T T T 1
A 07:00 A 08:00 A 09:00 A 10:00 A 11:00 B 12:00 B 13:00 B 14:00
VIAGEM
VEICULO 2 [ QUADRO DE EXECUGAO+ ; {
B 07:30 B 08:30 B 09:30 B 10:30 A11:30 A12:30 A13:30
TEMPO (h) --p

Figura 2.1: Alguns elementos fundamentais pertencentes a uma escala de veiculos.

ESCALA DE MOTORISTAS
TAREFA
JORNADA DE MOTORISTA : : —
A 08:00 B 13:00 B 14:00
OPORTUNDIADE DE TROCA
— PARADA —
PECA DE
TRABALHO
— m—
A12:30 A13:30
TEMPO (h) --p

Figura 2.2: Alguns elementos fundamentais pertencentes a uma escala de motoristas.

Os significados dos termos dos somatorios 2.3 e 2.4 sao: n representa o nimero de
jornadas de motorista, m o numero de tarefas, x; ¢ uma varidvel bindria, se z; = 1 a
jornada j ¢ selecionada na solugao final; caso contrario x; = 0. ¢; representa o custo
da jornada j, a;; também é uma varidvel bindria, caso a;; = 1, a tarefa i é coberta pela
jornada j; caso contrério a;; = 0.

O custo envolvido em uma escala de motoristas é geralmente a combinacao de custos
fixos, como saldrios dos motoristas, em adi¢ao com custos variaveis, como pagamento de
horas extras. Uma escala de motoristas é vidvel se cada tarefa é atribuida para apenas
uma jornada de motorista, e cada jornada de motorista ¢ uma sequéncia de tarefas as
quais podem ser executadas por um motorista do ponto de vista fisico e legal (Huisman
et al., 2005), ou seja, as restri¢oes impostas ao PEMO devem ser satisfeitas para que uma

escala de motoristas seja viavel.
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De modo particular, isso indica que cada jornada de motorista deve satisfazer um
conjunto de restricoes espaciais e temporais. Algumas das restricées impostas ao PEMO
sao: jornada de trabalho, tempo maximo de horas extras, duracao maxima de trabalho
continuo, intervalo minimo e maximo para descanso e tempo maximo da jornada de
motorista, que inclui o tempo trabalhado, tempo ocioso e intervalos para descanso.

Alguns trabalhos além de ter uma funcao objetivo para a minimizacao do custo total
como a equacao 2.3, também tem como objetivo minimizar a quantidade de jornadas de
motorista, como é feito em T6th e Krész (2013). Isto é, o parametro n do somatério 2.3

também deve ser minimizado.

2.1 Métodos para resolver o PEMO

De modo geral, existem duas abordagens gerais para resolver o PEMO: programagao
matematica e heuristica. Na programacao matematica, o problema é modelado tal que
sejam especificadas a fungao objetivo de minimizacao e restricoes. Dessa forma, um
resolvedor pode ler essas especificagoes como entrada, executar e gerar a solucao exata.
As abordagens mais usadas de programacao matematica sao a cobertura de conjuntos ou
particionamento de conjuntos.

Na formulacao de particionamento de conjuntos, cada tarefa é coberta apenas por
uma jornada de motorista, ja na formulacao por cobertura de conjuntos é possivel ter
mais do que uma jornada de motorista cobrindo uma tarefa. Nesses dois modelos existem
um conjunto de tarefas (linhas) que precisam ser cobertas, e um conjunto de jornadas de
motorista vidveis predefinidas (colunas) que cobrem tarefas especificas (Portugal et al.,
2008). A estratégia de geracao de colunas é muito usada para resolver o problema, em
Chen e Shen (2013) e Li et al. (2015) é usado essa abordagem.

A segunda forma de resolver do PEMO é por meio de métodos heuristicos, os quais sao
formulados a partir da analise do problema, e assim projetam-se algoritmos que resolvem
esse problema de maneira deterministica ou nao deterministica. Os métodos exatos de
programacao matematica e heuristicos para o PEMO também podem ser combinados para
gerar métodos mistos.

Apesar da separagao do PEV e PEMO para soluciona-los, esses dois podem ser
resolvidos de maneira integrada. Dois trabalhos que modelam esses dois problemas de
forma integrada sdo apresentados em Huisman et al. (2005) ¢ Groot e Huisman (2008).

Essa abordagem geralmente é ineficiente para instancias de grande porte.
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2.2 Trabalhos relacionados

No trabalho de Chen e Niu (2012) considera-se restri¢oes de imparcialidade na criagao
de jornadas de motorista em relacao ao tempo de execugao de cada jornada. Isso é
observado pois na criacao de uma escala, jornadas com diferentes tamanhos podem ser
criadas e, portanto alguns motoristas podem trabalhar mais do que outros. Logo, além de
minimizar o custo das jornadas, nesse trabalho cria-se solugoes com tempos homogéneos
de trabalho para as jornadas de motorista. Nesse trabalho é apresentado uma Busca Tabu
para resolver o PEMO.

Um trabalho que também usa o VNS para resolver o PEMO ¢ apresentado em Ma et al.
(2016). Esse trabalho usa como entrada quadros de execugao com janelas de tempo. Uma
janela de tempo é um periodo de tempo em que o motorista pode descansar, esse periodo
de tempo esta entre uma tarefa e outra, as quais pertencem a quadros de execucao. Essa
janela de tempo é dada em uma oportunidade de troca. E utilizado nesse trabalho um
VNS bésico com trés estruturas de vizinhanca chamadas de Swap Two links, Swap Two
pieces e Insert one piece. Os experimentos foram conduzidos em instancias de Beijing
Public Transport Group.

Em Silva e Reis (2014) a meta-heuristica [terated Local Search (ILS) foi usada no
PEMO. Essa proposta também foi comparada com trabalhos anteriores que usaram a
meta-heuristica VNS. As duas meta-heuristicas apresentadas (ILS e VNS) também usaram
a técnica denominada Very Large-scale Neighborhood Search (VLNS) como procedimento
de busca. As versoes das meta-heuristicas foram aplicadas em dados reais de uma empresa
de Belo Horizonte.

No trabalho de Leone et al. (2010) a meta-heuristica GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) é usada em conjunto com estruturas de vizinhangas chamadas
de I-swap e Variable neighborhood swap. Em De Leone et al. (2011) as meta-heuristicas
GRASP, VNS e variacoes delas sao aplicados no PEMO.

Em Calvi (2005) a proposta é separada em uma fase construtiva e uma fase me-
lhorativa: na fase melhorativa, dois procedimentos denominados M1 e M2 sao usados
iterativamente. M1 é o PCR, tal que cada corte feito ¢ modelado com uma matriz
de custo do PA. Ja o procedimento M2 faz cortes nas tultimas tarefas de jornadas de
motorista que estejam com horas extras, e assim resolver o PA para esse corte. A ideia
desse procedimento é diminuir o custo da solucao ao retirar tarefas das jornadas com

horas extras e realoca-las em jornadas que estao com tempo ocioso.
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3

Fundamentacao teorica

Neste capitulo é feito a revisao de alguns conceitos e métodos computacionais que sao
pertinentes ao trabalho, além disso, esses elementos servem de base para a proposta do

trabalho ou sao elementos pertencentes a proposta.

3.1 Problema de atribuicao

O problema de tribui¢ao (PA), também conhecido na literatura como problema de
designacgao (assignment problem), é um tipo especial de problema de programagao linear
onde os atribuidos estao sendo indicados para realizar tarefas (Hillier e Lieberman, 2014).
Alguns exemplos simples do PA sao as situacoes de designar tarefas para maquinas, tarefas
para funcionarios ou funciondrios para méaquinas.

Para que essas aplicacoes citadas sejam validas em um PA, é necessério que elas sejam

formuladas de forma que sejam satisfeitas as seguintes suposicoes.
1. O numero de atribuidos e o niimero de tarefas sdo os mesmos (denotado por n);
2. Cada atribuido é atribuido para apenas uma tarefa;
3. Cada tarefa é realizada por apenas um atribuido;

4. Existe um custo ¢;; associado com o atribuido i (i = 1,2, ...,n) que realiza a tarefa

j (=12 ..n);

5. O objetivo é determinar como todas n atribuigoes deveriam ser feitas para minimizar

o custo total.
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As trés primeiras suposicoes sao bastante restritivas. Muitas aplicagoes em potencial
geralmente nao satisfazem essas restricoes. Porém, frequentemente é possivel reformular
o problema para que as restri¢coes sejam satisfeitas. Por exemplo, criar atribuidos ficticios
ou tarefas ficticias, esses artificios frequentemente podem ser o caminho para satisfazer
essas restrigoes.

Qualquer problema que satisfaca todas essas suposi¢oes pode ser resolvido eficiente-
mente por algoritmos especificos de PAs (Hillier e Lieberman, 2014).

O modelo matematico para o PA usa a seguinte varidvel de decisao:

1 se o atribuido ¢ realiza a tarefa j
0 caso contrario

Na defini¢ao da varidavel de decisao 3.1, 7 =1,2,..,ne j =1,2,..,n, e como é notado,
cada varidvel x;; ¢ uma variavel bindria.

Seja Z o custo total, o modelo do PA pode ser denotado como:

Minimizar 7 = Z Z CijTij (3.2)
=1 j=1

Sujeito a inj =1, i=12,...,n (3.3)
j=1

oy =1, j=12..n (3.4)
i=1

z;; >0, paratodoie j (3.5)

z;; € bindria, para todoi e j (3.6)

As restrigoes 3.3 e 3.4 indicam que cada atribuido deve realizar apenas uma tarefa,
enquanto que as restrigoes 3.5 e 3.6 indicam que cada tarefa deve ser realizada exatamente
por um atribuido.

Um algoritmo conhecido na literatura para resolver o PA é o método hungaro
desenvolvido por Kuhn (1955) na década de 50. Outro algoritmo — o qual é usado neste
trabalho — para resolver o PA foi proposto por Carpaneto e Toth (1987), esse algoritmo
tem complexidade O(n?), dado que a matriz de custo que representa o problema é de
ordem n. De acordo com os resultados dos autores, esse algoritmo proposto se mostrou

mais eficiente que o método hingaro na maioria das instancias aplicadas.
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3.2 Heuristicas de buscas locais

Uma heuristica de busca local consiste em escolher uma solugao inicial x, encontrar uma
diregao de descida a partir de x dentro de uma vizinhanga N(z). Se nao existe nenhuma
direcdo de decida, a heuristica para; caso contrario ela é iterada (Hansen et al., 2009).
Geralmente 2/ € N(z) é obtido de = ao executar uma mudanca local, a qual pode
ser chamado de movimento (dentro da solugdo z). Dessa forma, podemos definir uma

estrutura de vizinhanca a seguir.

Defini¢ao 3.1 (Estrutura de Vizinhanga) Seja X o conjunto de todas as solugoes
vidveis, e ao considerar uma solucao x € X, uma estrutura de vizinhanc¢a associa a cada
r € X uma vizinhan¢a N(z) C X da solu¢ao x (Paula et al., 2006).

Em problemas de otimizacao discreta, geralmente a definicao 3.1 consiste de todas as
solugoes obtidas de x por alguma modificacao simples (Hansen e Mladenovic, 2003).
Vérios critérios de parada para uma busca local podem ser definidos (Ma et al., 2016).

Uma técnica simples de busca local pode ser descrita da seguinte forma:

1. Dado um conjunto X de solugoes viaveis, escolha uma solugao inicial z € X e

atribua zpeqs = T;

2. Obtenha uma solu¢ao 2’ € N(z) tal que f(z') < f(x) para todas solugoes

pertencentes a N(z);

3. Se x' do passo 2 existir, entao atribua x = 2’ e 1. = 2’ e volte ao passo 2, caso

contrario pare o procedimento.

Geralmente o processo best improvement é usado (também conhecido como Steepest
Descent) (Hansen e Mladenovic, 2003), o qual estd descrito no algoritmo 1. Uma
alternativa é usar a heuristica first improvement (algoritmo 2), pois a heuristica best

improvement pode consumir muito tempo.



28

Algoritmo 1

function BEST-IMPROVEMENT()

1 repeat

2 e

3 T 4= arg minge e f(y)
4 until f(x) > f(2')

5 return =z

Algoritmo 2

function FIRST-IMPROVEMENT(x)

1 repeat

2 ¥z

3 10

4 repeat

5 1 1+1

6 x < arg min{ f(x), f(x;)}, x; € N(x)
7 until f(z) < f(z;) or i = |N(z)|

8 until f(x) > f(2')

9 return =«

3.3 Processo de Corte e Recombinacao (PCR)

Dado um indice 7 de uma sequéncia s, um corte em 7 nessa sequéncia determina dois
segmentos distintos: s; anterior a i e sy posterior a i. O elemento da sequéncia apontado
por i pode ser anexado no segmento anterior ou posterior, mas somente em um desses
dois segmentos para que a consisténcia seja mantida.

Seja S = {s|s é uma sequéncia} um conjunto finito. Dado um corte em i que
transpassa as sequéncias pertencentes a S, gerando dois conjuntos distintos Sy e S5, 0s
quais contém os segmentos das sequéncias originais de S, é possivel recombinar S; e S,
para gerar um novo conjunto S’.

Uma forma de se escolher uma das combinagoes para gerar S’ é resolver um PA, tal
que cada linha ¢ da matriz de custos C' representa uma sequéncia s; € Sy e cada coluna
J representa uma sequéncia de s; € Sy. Obtém-se uma matriz quadrada caso o corte
gere uma biparticao perfeita do conjunto S. Caso a biparticao nao seja perfeita, isto ¢,

|S1| # |Sa|, é possivel criar tarefas ou atribuidos ficticios, como explicado na se¢ao 3.1.
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Cada elemento ¢;; da matriz de custos C citada recebe um valor do tipo ¢;; = ¢(i, j),
tal que ¢(7,j) é um valor associado a um custo da recombinagao da sequéncia apontada
por ¢ com a sequéncia apontada por j. Caso o sequenciamento entre uma sequéncia ¢ com
outra sequéncia j nao seja permitido (devido as restri¢oes do problema, por exemplo),
cij = 00, para que ¢;; possivelmente nao esteja na solucao do PA. Esse processo ¢ ilustrado

na figura 3.1 e a estrutura de cada elemento ¢;; da matriz C' ¢ mostrada na Equacao 3.7.

00 caso nao exista possibilidade de sequenciamento da sequéncia ¢ com j
Cij = o
g(i,7) caso contrario

(3.7)

O processo de corte e recombinagao (PCR) gera vizinhos a partir de n cortes e
recombinagoes sucessivas na solucao de entrada S. Os locais de cortes podem ser feitos
em qualquer local da solucao (desde que seja no intervalo de inicio e fim), e o intervalo
entre os cortes também pode variar de acordo com o valor de n.

Para exemplificar, em um caso particular no EMO, a solucao de entrada S é uma
escala de motoristas, tal que cada s € S é uma jornada de motorista. Os cortes sao dados
uniformemente (com mesmos intervalos de tempo) do inicio da escala até o final dela.

Dessa forma, dado um dentre os n cortes, nele havera uma recombinacao das jornadas
de motorista da seguinte forma: todos os segmentos das jornadas antes do horario de
corte sao recombinados com os segmentos das jornadas apds o horario de corte, ou seja,
forma-se uma vizinhanga maxima de n* = |J| x |J|, tal que |J| é a cardinalidade do
conjunto de jornadas de motorista da escala. g(z) é uma fungao objetivo. Mais detalhes
sobre parametros e algoritmos aplicados nesse trabalho para o PCR sao mostrados na
secao 4.3.1.

O algoritmo 3 define uma funcao PCR, mas esse algoritmo pode ser alterado para
definir um critério de parada, caso a decisao seja nao percorrer todos os locais de corte
gerados, dessa forma, a solugao corrente de quando o algoritmo decide parar é retornada.
Também é possivel definir se a solucao S deve ser substituida a cada iteracao sobre K
(como estd no algoritmo 3), ou se S é mantido integro até o final, e dessa forma, sao
criadas solugoes S’, tal que a melhor é retornada ao final das iteragoes, algo semelhante a
abordagem heuristica best improvement.

A fun¢do GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S) do algoritmo 3 gera os locais k € K onde a
solugao corrente deve ser seccionada. os locais k € K sao usados na fungdo CORTAR(S, k)

para que seja gerado os dois conjuntos distintos S; e Sy e assim a matriz de custos C
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Figura 3.1: Ilustragao de um corte do PCR, dado uma instancia com cinco sequéncias
para recombinar.

é criada e o PA resolvido. Ao final da iteracdo a resposta do PA é transformada em
uma nova solugao, e dessa forma a solugao S é atualizada. Quando todos elementos do
conjunto K sao percorridos, o processo para e retorna a solucao S atualizada.

O trabalho de Constantino et al. (2007) utiliza o PCR referenciado como procedi-
mento M1 e M2. O procedimento M1 é basicamente o PCR descrito nesta segao, ja o
procedimento M2 tem como propdsito diminuir o custo da solu¢do ao retirar tarefas (a
ultima tarefa de cada jornada) das jornadas com horas extras e realocé-las em jornadas
que estao com tempo ocioso.

Sakiyama et al. (2014) usa o PCR com dois critérios de parada: o primeiro percorre os
cortes e guarda a melhor solucao encontrada, retornando-a ao final do processo; o segundo
percorre os cortes e substitui a solugao corrente caso haja melhora, dessa forma uma nova
solugao corrente ¢ atualizada caso haja melhora durante o percursos na vizinhanga. Esses
dois critérios sao denominados de first improvement e best improvement nesse trabalho,

porém este trabalho redefine esses dois critérios na segao 4.3.
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Algoritmo 3

function PCRr(S)

1 K < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S)
2 for ke K do
3 S1,So < CORTAR(S, k)

4 C' <~ GERAR-MATRIZ-DE-CUSTOS(S1, S2)

5 sol <= RESOLVER-PROBLEMA-ATRIBUIGAO(C)
6 S <~ GERAR-NOVA-SOLUGAO(S, sol)

7 return S

3.4 K-swap

Seja S = {s|s é uma sequéncia} um conjunto finito. Dado dois cortes distintos, que
transpassam as sequéncias pertencentes a S e, portanto, delimitam um intervalo. Dessa
forma é gerado dois conjuntos distintos S; e Sy, tal que S; contém os segmentos das
sequéncias externas ao intervalo delimitado pelos dois cortes, e Sy contém os segmentos
das sequéncias internas ao intervalo delimitado pelos dois cortes. Com isso, é possivel
recombinar S; e Sy para gerar um novo conjunto S’.

Semelhante ao formato do PCR descrito na segao 3.3, uma maneira de se escolher uma
das combinacoes para gerar S’ é resolver um PA, tal que cada linha ¢ da matriz de custos
C representa os dois segmentos de sequéncia s; € Sy, tal que s; = (81, s;2). E cada coluna
J representa uma sequéncia s; € S;. Agora existem dois segmentos associados (s;1, S;2) a
uma sequéncia em s; € 57, pois diferente do PCR, existem dois cortes que delimitaram
esses dois segmentos para cada s;. JA no conjunto S; nao é necessario segmentar as suas
respectivas sequéncias, pois as sequéncias sao geradas pelos intervalos delimitados pelos
dois cortes. As figura 3.2, figura 3.3 e figura 3.4 ilustram como sao feitos esses dois cortes,
os conjuntos S7 e Sy e as recombinagoes durante o processo k-swap.

Cada elemento ¢;; da matriz de custos C' do PA recebe um valor ¢(i, j), tal que g(i, j)
¢ um valor associado a um custo da recombinacao de cada elemento s; € Sy, apontado por
i, com cada elemento s; € Sy apontada por j. Caso a recombinacao entre um elemento
s; € S1 com outro elemento s; € Sy nao seja permitido (devido as restrigoes do problema,
por exemplo), ¢;; = 00, para que ¢;; possivelmente nao esteja na solu¢do do PA. Esse
processo ¢é ilustrado nas figura 3.2, figura 3.3 e figura 3.4 em trés etapas, e a estrutura de

cada elemento ¢;; da matriz C' é mostrada na equacao 3.8.
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{oo caso nao exista possibilidade de combinagao do elemento s; com s;
Cij =

9(i,7) caso contrario

(3.8)

ONONON MO

OO0 000

ONONON MO
OO0 000
OO0 000
ONONON MO

Figura 3.2: Primeira etapa: ilustracao de dois locais cortes do procedimento k-swap com
k = 3, dado uma instancia com cinco sequéncias para recombinar.
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O procedimento k-swap é semelhante ao PCR, a geracao de vizinhos continua sendo
de n cortes na solucao de entrada, porém sao feitas n — k recombinagoes sucessivas nesses
cortes. Os dois cortes precisam ser distintos e obedecer ao valor k, ou seja, o segundo
corte precisa ser dado a k posigdes apds o primeiro corte. Os dois cortes podem ser feitos
em qualquer local da solucao (desde que seja no intervalo de inicio e fim) e o intervalo
entre os cortes também pode variar de acordo com o valor n.

Para exemplificar, em um caso particular no EMO, a solucao de entrada é uma escala
de motoristas e os dois cortes sao dados uniformemente, com mesmos intervalos de tempo,
do inicio da escala até o final dela, tal que o segundo corte esta a k cortes do primeiro corte
(todos os locais de cortes podem ser gerados previamente, como descrito no algoritmo 4).

Um segmento de jornada de motorista é definido como uma sequéncia de tarefas
contiguas que pertencem a essa jornada. Dessa forma, dado os dois cortes, neles ocorrem
uma recombinacao de jornadas de motorista da seguinte forma: todos os segmentos das
jornadas externas ao segmento delimitado pelos dois cortes sao recombinados com os
segmentos das jornadas internas delimitados pelos dois cortes. Ou seja, forma-se uma
vizinhanga maxima de n* = |J| x |J|, tal que |J| é a cardinalidade do conjunto de jornadas
de motorista da escala. Da mesma forma que no PCR, g(z) é uma fungao objetivo. Mais
detalhes sobre os parametros e algoritmos aplicados nesse trabalho para o k-swap sao
mostrados na secao 4.3.1.

O algoritmo 4 define uma funcao k-swap, da mesma forma que no PCR, esse algoritmo
pode ser alterado para definir um critério de parada, caso a decisao seja nao percorrer
todas as camadas geradas, dessa forma, a solucao corrente de quando o algoritmo para é
retornada.

A fun¢do GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, k) do algoritmo 4 gera os locais onde a solugao
corrente deve ser seccionada. Diferente do PCR, agora um conjunto de tuplas (g;, ;) é
necessario para fazer dois cortes na solucao S. Os locais de corte gerados sao usados na
fungdo CORTAR(S, ¢, ¢2), de forma que seja gerado os dois conjuntos distintos S; e Sz,
assim a matriz de custos C' é criada e o PA resolvido. Ao final da iteracao, a resposta do
PA é transformada em uma nova solucgao, por conseguinte a solugao S é atualizada com
essa nova solugao. Quando todos elementos (q1, ¢2) € @ sado percorridos, o processo para

e retorna a solucao S atualizada.
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Algoritmo 4

function KsSwap(S, k)

1 @ < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, k)
2 for (q,q2) €Q do
3 S1, 59 + CORTAR(S, ql,QQ)

4 C' <~ GERAR-MATRIZ-DE-CUSTOS(S1, S2)

5 sol <= RESOLVER-PROBLEMA-ATRIBUIGAO(C)
6 S <~ GERAR-NOVA-SOLUGAO(S, sol)

7 return S

3.5 Critérios para percorrer as camadas

Os conjuntos K e ) do algoritmo 3 e algoritmo 4 respectivamente podem ser transfor-
mados ou criados como sequéncias para direcionar uma ordem de percurso no conjunto.
Dessa forma, existem em geral duas formas de percorrer uma instancia para aplicar os
procedimentos PCR ou k-swap nessas sequéncias (ou qualquer outro método compativel):
a primeira é percorrer do inicio para o fim (forward) e a segunda é do fim para o inicio
(backward). A quantidade de cortes para formar a vizinhanga também pode variar, porém
deve-se equilibrar a quantidade de cortes com o tempo de execucao do algoritmo proposto,
pois quanto mais cortes, mais tempo ¢é necessario para calcular as recombinagoes desses
cortes. Consequentemente, a eficiéncia do algoritmo é comprometida, e além disso, a
eficacia do algoritmo com mais cortes pode nao ser muito melhor do que um algoritmo
com uma quantidade menor de cortes. A quantidade de cortes (n) deste trabalho é definida
na secao 4.3.1.

Também ¢é possivel criar critérios para parar a execucao dos algoritmo 3 e algoritmo 4.
Um critério geralmente usado é a parada na primeira melhora (repeat interno do algoritmo
2 FIRST-IMPROVEMENT), ou seja, o algoritmo nao percorre todas as camadas, entretanto

ele para quando encontra a primeira melhora S’ em relacao a solucao S e a retorna.

3.6 Variable Neighbourhood Descent (VND)

O método Variable Neighbourhood Descent (VND) tem como caracteristica a mudanga de
vizinhangas de maneira deterministica. O algoritmo 5 mostra o método VND. Ele procura
um minimo local dado k! vizinhancas, pois as chances de se encontrar um minimo global

max

sao maiores do que procurar apenas em uma vizinhanca. Além disso, é possivel usar uma
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/

haw = 9, duas vizinhancas podem ser usadas em uma solugao

estratégia aninhada, dado &

2’ ap6s a aplicacao de uma terceira, ou seja ' € N3(z) (Hansen et al., 2009).

Algoritmo 5

function VND(z, k! ..)

Y Umax

1 repeat

2 k<1

3 repeat

4 x' < arg min ey, )f(y) # encontre o melhor vizinho em Nj(z)
5 if f(2') < f(z) then

6 T

7 k<1

8 else

9 k< k+1
10 until k£ = &/

11 until nenhuma melhora obtida

12 return =z«

3.7 Reduced Variable Neighbourhood Descent (RVND)

O método Reduced Variable Neighbourhood Descent (RVND) é obtido se pontos aleatérios
sao selecionados de Ni(z) e nenhuma decida é feita. Ao invés disso, os valores desses
pontos sao comparados com a solucao corrente, a qual é atualizada em caso de melhora.
Um critério de parada deve ser selecionado, como tempo maximo de processamento, ou
nimero maximo de iteragoes. O algoritmo 6 mostra o RVND, nele o critério de parada
estd definido como tempo maximo de processamento t,,q,. A funcdo SHAKE(z, k) da linha
4 gera uma solugao aleatdria 2’ da vizinhanga k selecionada, isto é, 2’ € Ni(x) (Hansen
et al., 2009).

O RVND ¢ 1til para instancias de tamanho muito grande, para as quais a busca local
é custosa. Também foi observado, de acordo com Hansen et al. (2009), que o melhor

parametro para k., do algoritmo 6 é geralmente 2.
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Algoritmo 6

function RVNS(z, Koz, tinaz)

1 repeat
2 kE+1
3 repeat
4 x' ¢ SHAKE(z, k)
5 if f(2') < f(z) then
6 x <+ 2
7 k+1
8 else
9 E+—Fk+1
10 until k =&/,
11 t < CPU-TIME()

12 until t > t,,,,
13 return =z«

3.8 Variable Neighbourhood Search (VNS)

A meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) vem sendo aplicada em diversos
problemas computacionais, dois exemplos sdo: coloracao de grafos (Avanthay et al., 2003)
e no Problema de Roteamento de Veiculos ( Vehicle Routing Problem - VRP) (Polacek et
al., 2004). Essas e outras aplicagoes indicam que o VNS é um método efetivo para resolver
esses tipos de problemas e problemas relacionados na area de otimizagao combinatoria.

O VNS é um método de uso geral para resolucao de problemas de otimizacao global
e combinatoria. A ideia bésica consiste em mudar sistematicamente a vizinhanca com a
combinagao de uma busca local (Hansen et al., 2009). O algoritmo 7 mostra o VNS bésico,
nele tem-se a fungdo SHAKE(x, k) que a partir da solugao corrente x e um parametro k
é gerado uma nova solugao ' em um processo que envolve aleatoriedade (diversificagao).
A fungdo BUSCA-LOCAL(z’) aplica um processo de busca local qualquer para gerar uma
nova solugao x”. O algoritmo 7 é a base para os algoritmos propostos.

Caso a fungdo BUSCA-LOCAL(z") do algoritmo 7 seja o algoritmo 5 VND, tem-se o
VNS Geral — General VNS (GVNS).
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Algoritmo 7

function VNS(z, kpaz)

1 k+1
2 repeat
3 x' < SHAKE(z, k)
4 2" < BUSCA-LOCAL(2')
5 if f(2”) < f(2’) then
6 x <+ 2"
7 k<+1
8 else
9 k< k+1
10 until k£ = k00
11 return =z

3.9 Problema de Escalonamento de Trabalhadores em

Local Fixo

Constantino et al. (2007) utilizaram uma abordagem de Raff (1983) para obter uma
estimativa de motoristas requeridos para o PEMO — tratado em Constantino et al. (2007)
como Problema de Escalonamento de Tripulantes (PET). Nessa abordagem, consideragoes
espaciais do PEMO sao desconsideradas para obter-se uma figura clara das consideracoes
temporais (Constantino et al., 2007).

Para esse problema é considerado a divisao de um dia de trabalho em uma sequéncia T’
de intervalos de tempo, e uma demanda de trabalhadores d; associada com cada intervalo
de tempo t € T. O problema de escalonamento de trabalhadores consiste em encontrar
um conjunto de jornadas diarias que cubra todo o trabalho requerido, ou seja, cada d;
associado a um tempo t.

Para usar esse modelo proposto por Raff (1983) no célculo de um limite inferior para
o PEMO, define-se d; como sendo o nimero de veiculos que operam durante todo o
intervalo de tempo t. Dessa forma, d; é um limite inferior para o nimero de jornadas de
motoristas requeridas durante o periodo de tempo t. Para obter esse limite inferior usado

por Constantino et al. (2007) foi considerado que cada t € T tem duragao de um minuto.
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4

Algoritmos propostos

Os quatro algoritmos propostos sao compostos por uma fase construtiva deterministica
que é comum entre esses algoritmos; e uma fase melhorativa, que diferem esses algoritmos.
A fase construtiva, descrita na secao 4.1, gera uma solucao inicial viavel que serve de
entrada para as quatro fases melhorativas.

Todas as fases melhorativas tém como algoritmo proposto a meta-heuristica VNS,
descrito no algoritmo 7 da secao 3.8. O que difere as quatro propostas é a fungao
BUSCA-LOCAL desse algoritmo.

Portanto, a primeira proposta é um GVNS (VNS com VND em sua busca local,
segdo 4.4). A segunda, terceira e quarta propostas sdo algoritmos VNS com buscas
locais diferentes denominadas adaptativas, as quais sao descritas nas secoes 4.5, 4.6 e
4.7. As fases melhorativas tem critérios e métodos para exploracao de vizinhanga nas
suas respectivas fungdes BUSCA-LOCAL, isso esta proposto na segao 4.3.

Os algoritmos usam o termo sequéncia (que podem ser vetores), essas sequéncias tém
como primeiro indice o valor 0 e terminam em n — 1, tal que n representa o tamanho da

sequencia.

4.1 Fase construtiva

Como argumentado em alguns trabalhos pesquisados (Leone et al., 2010), (Silva e Reis,
2014), uma boa fase construtiva é importante para a fase melhorativa, pois auxilia na
eficiéncia da convergéncia durante a fase melhorativa. Embora tenha sido observado

que varios trabalhos usam métodos mais simples na criacao de uma solucao inicial sem se
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preocupar e analisar com mais profundidade a solugao inicial gerada, este trabalho propoe
um algoritmo para criar uma solucao inicial mais elaborada para o PEMO, baseado no
trabalho de Sakiyama et al. (2014).

4.1.1 Geracao de camadas

O primeiro passo da fase construtiva é um processo de geragao de camadas, o qual é
descrito no algoritmo 8. Esse primeiro algoritmo tem como entrada um conjunto de
tarefas T, tal que esse conjunto pode ser transformado em uma sequéncia, e as tarefas
dessa sequéncia sao ordenadas pelos seus respectivos tempos de oportunidade de troca
de inicio (¢;). Dessa forma ¢ facilitado o trabalho da fungdo REMOVER-MAIS-CEDO(T)
que faz a remocao da tarefa que tem o menor tempo t;. Esse primeiro passo retorna uma
sequéncia de camadas C.

O propésito do algoritmo 8 é criar uma sequéncia de camadas C', tal que cada camada
K; da sequéncia C' contenha tarefas. Essa sequéncia de camadas C' direciona a formacao
de uma escala de motoristas inicial viavel no segundo passo da construcao da solucao
inicial.

As camadas da sequéncia C sao geradas de forma que as tarefas em camadas posteriores
possam ter a chance de ser sequenciadas com tarefas de camadas anteriores. Isto é, dada
uma camada qualquer K;_; (anterior), que é um elemento da sequéncia C, cada tarefa
que estd na camada K; (posterior) pode ser sequenciada com pelo menos uma tarefa
da camada K; ;. O processo de geragao de camadas é definido no algoritmo 8 onde a
fungdo NAO-PODE-SEQUENCIAR(K,t) retorna verdadeiro se uma tarefa ¢t ndo pode ser
sequenciada com pelo menos uma tarefa da camada C[i — 1] (que é a camada K;_ ;)
indicada pelo algoritmo.

A figura 4.1 ilustra a geragao de camadas a partir de seis quadros de execugao
({Q1,Qq, ...,Qs}) em uma hipotética escala de veiculos que inicia no comeg¢o da manha
as 5:00h. Um detalhe nessa geragdo de camadas é que na camada 1 (K) estao inclusas
as primeiras tarefas dos quadros de execucao (1 e (2, pois essas tarefas estao sendo
iniciadas na garagem, mesmo que essas duas tarefas estejam comecando apds as trés
primeiras tarefas dos quadros @4, Q5 € QQg. Outro detalhe relacionado, esta no quadro de
execugao (Y3, a sua primeira tarefa estd na camada 2 (K3), j4 que é possivel sequenciar
essa tarefa com pelo menos uma tarefa da camada 1 (K). Esses detalhes explanados estao
relacionados com a fungdo NAO-PODE-SEQUENCIAR (K, t), a qual contempla as restrigoes
do problema, e no caso da figura 4.1, o sequenciamento de tarefas que iniciam em diferentes

oportunidades de troca nao ¢ permitido.
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Algoritmo 8

function GERAR-CAMADAS(T)

1 C <+ SEQUENCIA VAZIA

2 K<+

3 INSERE-AO-FIM(C, K)

4 while T #0 do

5 t <~ REMOVER-MAIS-CEDO(T)
6 i <~ TAMANHO(C)

7 while ¢ > 0 and NAO-PODE-SEQUENCIAR(C|[i — 1],¢) do
8 141—1

9 if ¢ =TAMANHO(C) then
10 K<+
11 INSERE-AO-FIM(C, K)
12 Cli] < Cli] Ut

13 return C

4.1.2 Solucao inicial

O segundo passo da fase construtiva é percorrer a sequéncia de camadas C' para formar
um conjunto de jornadas J, o qual é a escala de motoristas inicial viavel. Logo, a saida
do algoritmo 8 é a entrada para o algoritmo 9.

Para isso, para cada camada K; de C' é resolvido um PA que atribui as tarefas da
camada K; para uma jornada existente em J; ou caso haja inviabilidade de atribuigao,
cria-se uma nova jornada em J.

Cada elemento a;; da matriz de custos Ajj4x| = [ai;], que é a entrada para o PA
citado, indica o custo de se atribuir a tarefa de indice j para a jornada de indice i (caso
ambas existam), especialmente, essa matriz é formada pela composigao de quatro blocos
descrito a seguir e resumida na matriz 4.1. Os indices 7 e j que percorrem a matriz sao

iniciados em 0 e tém valores méximos de (|.J| + |K|) — 1.
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Figura 4.1: Geracao das camadas (quadro inferior) a partir de seis quadros de execugao
{Q1,Q2, ..., Qs} (quadro superior).

Bloco 1 Bloco 2
sei < |J| ej<|K| sei < |J| ej>|K|
a;; =g(i,j) oua;; =00  a;; = obj(i) ou a;; = o0
(4.1)
Bloco 3 Bloco 4
sei>1J| ej <|K| sei>1|J| ej>|K|
| @i = Cpj OU a;; = OO aijzo i

Bloco 1 Para i < |J| e j < |K|, a;; = g(i,7); caso haja inviabilidade de atribuicao,
a;; = 0o. Ou seja, nesse bloco sao tratados os casos de tarefas reais atribuidas a

jornadas reais.

g(i,j) é uma funcdo que calcula um valor para a matriz de custos do PA, dado
o sequenciamento da jornada i com a tarefa j. ¢(i,7) pode ser a prépria funcao
objetivo da nova jornada gerada ao se sequenciar a tarefa j a jornada ¢. Porém,
modificagoes da fungao objetivo ao serem usadas em ¢(i,j) podem gerar solugoes
iniciais melhores. Posteriormente na segao 5.2 é explicado qual valor exato ¢(i,7)

recebe neste trabalho;
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Bloco 2 Para i < |J| e j > |K|, a;; = obj(i); caso haja inviabilidade de atribuicao,
a;; = oo. Ou seja, nesse bloco sao tratados os casos de tarefas ficticias atribuidas as

jornadas reais, logo, isso indica uma parada (um intervalo de descanso por exemplo).

obj(i) é a fungdo objetivo da jornada indexada por ¢, porém como explicado no
Bloco 1, essa funcao pode ser modificada para encontrar melhores solugoes. Essa

funcao também pode adicionar penalidades para penalizar paradas como é feito em
Sakiyama et al. (2014);

Bloco 3 Para i > |J| e j < |K|, aij = ¢y, (cnj é 0 valor dado ao se criar uma jornada
nao vazia); caso seja vidvel designar a tarefa j para sua jornada correspondente do
Bloco 1, a;; = oo. O indice da jornada correspondente em questao ¢ obtido pela
operagao |J| — i. Isso é feito para forgar tarefas serem designadas para jornadas ja

existentes, ao invés de criar novas jornadas;

Bloco 4 Parai > |J|ej > |K]|, a;; = 0, ja que atribuir tarefas inexistentes para jornadas

inexistentes nao possuem custo.

Apoés a definicao da matriz de custos, um algoritmo para resolver o PA retorna uma
solugao, dessa forma tem-se para quais jornadas as tarefas de cada camada devem ser
designadas. O método utilizado neste trabalho para resolver o PA foi proposto por
Carpaneto e Toth (1987) e o processo completo para geragao da solugao inicial é descrito
no algoritmo 9. A fungdo NOVAS-JORNADAS(./, S) retorna as novas jornadas provenientes
da resolucao do PA; isto é, basicamente é verificado se o par designado 7, (jornada,
tarefa) é do bloco 1 (tarefa j designada para jornada i) ou do bloco 3 (nova jornada);
caso contrario nao havera modificacdo do conjunto corrente de jornadas .J, pois pares

designados 7, j dos blocos 2 e 4 sao de tarefas ficticias.

Algoritmo 9

function SOLUGAO-INICIAL(C')

1 J«0

2 for K na ordem da sequéncia C  do

3 M < CONSTRUIR-MATRIZ-DE-CUSTOS(J, K)

4 S <~ RESOLVER-PROBLEMA-DE-ATRIBUIGAO (M)
5 J < J U NOVAS-JORNADAS(J, S)

6 return J

Para a fase de melhoramento, quatro variagoes da meta-heuristica VNS foram apli-

cadas no resultado gerado pela fase construtiva. O algoritmo base das quatro propostas
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estd formulado no algoritmo 7 e suas variagoes sao descritas nas se¢oes 4.4 a 4.7. Antes
disso, na secao 4.2 é mostrado como a funcao SHAKE foi aplicada em todos algoritmos
propostos e na secao 4.3 é explicado como sao feitos os percursos e critérios de parada

nos procedimentos PCR e k-swap.

4.2 Shake

A fungao SHAKE, descrita no algoritmo 10, também é usada em todos os quatro algoritmos
propostos, a qual tem a funcao de diversificar a solucao = de entrada e o parametro k
direciona qual método sera usado para a diversificacao. Além disso, existem duas variaveis
que controlam a quantidade de recombinacoes que devem ser feitas na solucao z, as
quais sao fatl e fat2, que indicam que 15% e 30% das jornadas da solu¢ao x devem ser
recombinadas respectivamente.

A funcao shakelslice, escolhe aleatoriamente um tempo dentro do intervalo de comeco
e final da jornada x e faz um corte na solu¢ao (da mesma forma que um corte no PCR da
segao 3.3). Com isso, recombina-se as jornadas nesse corte com apenas o critério de que os
segmentos de jornadas gerados do corte possam ser sequenciados, para que a recombinacao
nao gere solugoes inviaveis. Ou seja, dado um corte na solugao z, procura-se recombinar
segmentos de jornadas que gerem novas jornadas viaveis sem se preocupar com a fungao
objetivo.

A funcao shakeZ2slice é semelhante, mas nesse caso sao feitos dois cortes préximos (da
mesma forma que dois cortes no processo k-swap da segao 3.4). Dessa forma, semelhante
ao k-swap, os segmentos delimitados pelos dois cortes sao recombinados na solucao x
com o mesmo critério da funcao shakelslice, ou seja, procura-se recombinar segmentos de
jornadas com o mesmo intuito de gerar diversificagao na solugao x.

Caso os cortes aleatdrios nao gerem a percentagem de recombinagoes desejadas (15%
e 30% da cardinalidade das jornadas), um novo corte ¢é feito, e esse processo se repete até

que o nuimero de recombinacoes seja alcangado.



45

Algoritmo 10

function SHAKE(z, k)

—_

n <— LENGTH(x)
fatl + 0.15
fat2 < 0.30
if k=1 then

return SHAKE2SLICE(z,n X fatl)
elseif k=2 then

return SHAKEISLICE(z,n x fatl)
elseif k=3 then

return SHAKEISLICE(z,n X fat2)
elseif k=4 then

return SHAKE2SLICE(z,n X fat2)

—
— O © 00 O Ui Wik

—_

4.3 Percurso, critérios de parada e atualizacao da solucao

nas estruturas de vizinhanca
Foram escolhidas duas formas de percurso nos procedimentos PCR e k-swap:

Forward: percorre a vizinhanca gerada na ordem crescente de tempo;

Backward: percorre a vizinhanga gerada na ordem decrescente de tempo.

Os critérios de parada e de atualizacao da solugao corrente do percurso escolhidos sao

tres:

First improvement: o procedimento para quando a primeira solugao encontrada s’ é
melhor que a solucao de entrada s, dessa forma retorna-se a solucao s’. Esse critério

¢ descrito no algoritmo 2, nas linhas 4 até 7,

Best tmprovement: o procedimento continua até o final do percurso na vizinhanga e
retorna a melhor solucao encontrada s’ dentre todas, dada a solucao de entrada s.
Esse critério é usado em Sakiyama et al. (2014) e Calvi (2005);

Continuous improvement: durante o percurso, o procedimento atualiza a solugao s
por s, caso s’ seja melhor que s (ou seja, f(s') < f(s)); caso contrério a solucao s
¢ mantida. Esse procedimento continua até o final do percurso na vizinhanca. Esse
critério é usado em Sakiyama et al. (2014) e Calvi (2005) com a denominagao de

first improvement.
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Com isso sao feitas combinagoes entre as duas formas de percurso (forward e backward)
com os critérios de parada e atualizagao da solugao corrente (First, Best e Continuous
improvement) para explorar as vizinhangas que facam parte da fun¢do BUSCA-LOCAL do
algoritmo 7.

A figura 4.2 ilustra os trés critérios de parada e atualizacao da solucao que deve ser
retornada. No primeiro caso (Continuous improvement), a solugao s é sempre atualizada
por s quando esta é melhor que s. No segundo caso (best improvement), a solugdo s é
mantida, e a melhor s’ é retornada no final da busca. No terceiro caso, a primeira melhora

s’ sobre s é retornada.

CONTINUOUS IMPROVEMENT BEST IMPROVEMENT FIRST IMPROVEMENT
S S S
Sl
SI
ITERACAO =P
SI

Figura 4.2: Critérios de parada durante o percurso na vizinhanca, dada uma solucao s
de entrada e a obtencao de uma solucao s’ como resultado.

4.3.1 Geracao dos locais de corte nos procedimentos PCR e kswap

propostos

Neste trabalho, o conjunto K do algoritmo 3 é visto como uma sequéncia de elementos
que representam uma ordem de tempo crescente ou decrescente para os percursos forward
ou backward respectivamente. Cada elemento k; da sequéncia K representa o tempo em
que a fungdo CORTAR(S, k) (linha 3) ird fazer o corte na solugao S.

A fungdo GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S) — usada no algoritmo 3 e redefinida no algo-
ritmo 11 — recebe dois novos parametros: n = |C|, que é retornado pelo algoritmo 8, e
T, que neste trabalho é a sequéncia ordenada de tarefas por oportunidade de troca de
inicio (¢;) do conjunto 7" do algoritmo 8. Essa funcao tem duas varidveis step = |T'|/n e
i = [1..n+1]. Dessa forma, cada elemento k; da sequéncia K recebe o tempo ¢; da tarefa

Tstepxi € assim sao criados n tempos para que os cortes sejam feitos.
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Esse método de geracao da sequéncia de tempos K foi proposto para dar prioridades
em periodos de tempo em que haja uma densidade de tarefas maior em relacao a outros
periodos de tempo. Logo, haverda mais cortes em periodos de tempo de pico, por
exemplo: no inicio da manha e no final da tarde. O algoritmo 11 descreve a fungao
GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S,n,T) e a fungao t;(t) desse algoritmo retorna o valor de
tempo t; da tarefa t.

A figura 4.3 ilustra como os cortes sao feitos em uma instancia real de 3478 tarefas
(tabela 5.1). Foi contado quantas tarefas existem a cada minuto e mostrado no gréfico, e
as linhas verticais que cortam o grafico sao os tempos de corte criados pelo algoritmo 11.
E possivel observar onde existem mais tarefas por minutos a distancia entre os cortes das

linhas verticais é menor.

Algoritmo 11

function GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, n,T)

1 K < SEQUENCIA-VAZIA
2 step < |T|/n

3 for i<~ 1ton+1 do
4 t < T[step x 1]

5 t < t;(t)

6 INSERE-AO-FIM (K, t)
7 return K

Como o algoritmo 11 gera a sequéncia K na ordem crescente de tempo, ele é usado no
percurso forward; com isso, para o percurso backward basta inverter a sequéncia K (ou
percorrer essa sequéncia na ordem inversa).

A fungdo GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, k) que gera o conjunto ) do procedimento
k-swap descrito na secao 3.4 e no algoritmo 4 é semelhante ao algoritmo 11. Porém, como
o k-swap requer dois cortes, é necessario usar o parametro k para gerar um par de tempos
(mq,ms), tal que my seja um tempo a k posigoes de my.

O algoritmo 12 usa o algoritmo 11 para gerar os locais preliminares de corte repre-
sentado pela sequéncia M (linha 1). Em seguida sdo criadas duas sequéncias M; e M,
a partir da sequéncia M (linhas 2 e 3), porém nessas copias, sdo excluidos os k tltimos
elementos de M na sequéncia M;; e os k primeiros elementos de M na sequéncia M.
Com isso a sequéncia () recebe os pares (mq,msg) provenientes das sequéncias M; e Ms.

Esse processo deve ser feito para gerar n — k locais de corte.
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Distribuicao de Tarefas por Minuto e Tempos de Corte
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Figura 4.3: Distribuicao de tarefas por minutos e tempos de corte (linhas verticais) em
uma instancia real de 3478 tarefas (tabela 5.1). O eixo x pode ultrapassar
24:00h pois o horizonte da escala de motoristas ultrapassa 24:00h.

Como o algoritmo 12 gera a sequéncia () na ordem crescente de tempo, ele é usado no
percurso forward; com isso, para o percurso backward basta inverter a sequéncia ) (ou

percorrer essa sequéncia na ordem inversa).

4.3.2 Proposta de critérios de parada e atualizacao da solucao nos
procedimentos PCR e kswap

Para o PCR, apds gerar os locais de cortes descritos na secao 4.3.1, é necessario percorrer

esses locais para atualizar a solugao S como descrito na secao 3.3 e no algoritmo 3. A

Algoritmo 12

function GERAR-LOCAIS-DE-CORTE-KSWAP(S,n, T, k)

M < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, n,T)
M, < copiar(M,0,|M| — k)
My < copiar(M, k,|M|)
() + SEQUENCIA-VAZIA
for (my,mso) < (My,M;) do

() < INSERE-AO-FIM((my, m3))
return (@

O U W
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matriz de custos C' é formada da recombinagao dos segmentos de jornadas como descrito
na se¢ao 3.3. A func@o g(z) descrita na segao 3.3, usada neste trabalho para formar a
matriz C' de entrada para o PA, nesse contexto é a fun¢do objetivo f(z) descrita na segao
5.2.

Dessa forma, para cada ¢;; calcula-se a fungao objetivo f(x) apds o sequenciamento da
jornada parcial e; a esquerda do corte e da jornada parcial a direita do corte d; para obter
f(x) = f(e; +d;). Deve ser lembrado que caso nao haja possibilidade de sequenciamento
entre as duas jornadas parciais e; e d;, f(x) = oo.

As trés propostas de algoritmo para o PCR sao descritas nos algoritmos 13, 14 e 15. A
funcdo GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S, n,T) esta definida na se¢ao 4.3.1 anterior. O novo
parametro inverte é um valor booleano que indica se a sequéncia K deve ser invertida ou
nao. Isso é feito para indicar os percursos forward ou backward.

E importante notar que no algoritmo 13, se nao é encontrada nenhuma solucao melhor
que S, a mesma é retornada (linha 11). E o algoritmo 15 substitui S caso ocorra alguma

melhoria (linha 9) em relagdo a solugao S.

Algoritmo 13

function PCR-FIRST-IMPROVEMENT(S, n, T, inverte)

1 K < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S,n,T)

2 if inverte then

3 INVERTER(K)

4 for k na ordem da sequéncia K do

5 S1,Sa ¢ CORTAR(S, k)

6 C' < GERAR-MATRIZ-DE-CUSTOS(S1, S2)
7 50l <~ RESOLVER-PROBLEMA-ATRIBUIGAO(C')
8 S’ <~ GERAR-NOVA-SOLUGAO(sol, T)

9 if f(9') < f(S) then
10 return S’
11 return S

As propostas dos algoritmos do k-swap sao andlogos as propostas do PCR, a diferenca
é que existe o parametro k do algoritmo 12 para indicar onde os dois cortes devem ser

feitos.
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Algoritmo 14

function PCR-BEST-IMPROVEMENT(S, n, T, inverte)

K < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S,n,T)
if inverte then
INVERTER(K)
best <— S
for k na ordem da sequéncia K do
S1,Sa ¢ CORTAR(S, k)
C' < GERAR-MATRIZ-DE-CUSTOS(S1, S2)
sol <— RESOLVER-PROBLEMA-ATRIBUIGAO(C')
S’ <~ GERAR-NOVA-SOLUGAO(sol, T)
if f(9') < f(best) then
best « S’
return best

Algoritmo 15

function PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(.S, n, T, inverte)

1 K < GERAR-LOCAIS-DE-CORTE(S,n,T)
2 if inverte then
3 INVERTER(K)
4 for k na ordem da sequéncia K do
5 S1,S9 <— CORTAR(S, k)
6 C' < GERAR-MATRIZ-DE-CUSTOS(S1, S2)
7 sol <— RESOLVER-PROBLEMA-ATRIBUIGAO(C')
8 S’ <~ GERAR-NOVA-SOLUGAO(sol, T')
9 if f(9') < f(S) then
10 S+ S" // solucao S atualizada
11 return S
4.4 VNS 1

A primeira abordagem para a fase melhorativa ¢ um VNS como descrito no algoritmo 7

da secao 3.8. Esse algoritmo tem o argumento k., = 4 pois a funcao shake proposta

tem quatro formas diferentes de fazer diversificagdo (como descrito na sec¢ao 4.2).

algoritmo 5, ou seja, este algoritmo proposto é um GVNS (segao 3.8).

Na fung¢do BUSCA-LOCAL do algoritmo 7 (linha 4) é aplicado o VND descrito no

As formas de explorar os vizinhos e seleciond-los no algoritmo VND (linha 4 do

algoritmo 5) s@o aplicagbes dos procedimentos PCR e k-swap descritos nas secoes 3.3
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e 3.4 com seus respectivos algoritmos 13, 15 e 14 e algoritmos andlogos para o k-swap. O

/
max

parametro k = 36, portanto a proposta VNS 1 (GVNS) é formulado pelo algoritmo

17 e tem como funcao interna o VND, formulado pelo algoritmo 16.

Algoritmo 16

function vND(S, k], .., n,T)

» Ymax)

1 repeat
2 k<+1
3 repeat
4 if k=1 then
5 S’ <~ PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(.S, n, T’ true)
6 elseif k=2 then
7 S’ — PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(S, n, T', false)
8 elseif k=3 then
9 S’ <~ PCR-BEST-IMPROVEMENT(S, n, T', true)
10 elseif k=4 then
11 S’ <~ PCR-BEST-IMPROVEMENT(S, n, T, false)
12
13 elseif k=36 then
14 S" <~ KSWAP-FIRST-IMPROVEMENT(S, n, T, 5, false)
15 if f(S') < f(S) then
16 S+ 5
17 k<+1
18 else
19 k+—k+1
20 until £ = £/

21 until nenhuma melhoria obtida

22 return S

Os dois novos parametros n (tamanho do conjunto de camadas da solugao inicial) e T
(sequéncia de tarefas), dos algoritmo 16 e 17, sdo os mesmos descritos na segao 4.3.1. O
quarto parametro da fungdo KSWAP-FIRST-IMPROVEMENT(S,n, T, k,inverte), é o valor
de k do kswap, que é o mesmo parametro do algoritmo 12 para indicar onde os dois cortes
devem ser feitos. A linha 12 do algoritmo 16 indica a continuidade do algoritmo para
chegar até o valor k = 36, e as 36 formas de explorar a solugao S’ sdo descritas na tabela
4.1.

Portanto, as 36 formas de explorar as vizinhancas (k.. = 36) sdo as propostas de

percurso e critérios de parada e atualizacao da solugao descritas na secao 4.3. Dessa

forma, tem-se os percursos forward e backward combinados com os first, best e continuous
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Algoritmo 17

function GVNS(S, kmaz, Kipaz> 7 1)

y ''maxy "Ymaax)

1 k+1
2 repeat
3 S’ < SHAKE(S, k)
4 S" < vND(S", k] pws 1, T)
5 if f(9") < f(S') then
6 S+ S
7 k+1
8 else
9 k< k+1
10 until k = k00
11 return S

improvement e as estruturas de vizinhanca PCR, 1, 2, 3, 4 e 5-swap. Logo, tem-se
kwe =2 %3 x6=36. A ordem de aplicacao é dada na tabela 4.1.

E necessério comentar que ordens diferentes na aplicacao das formas de explorar
vizinhos podem levar a resultados diferentes, como foi constatado em Hansen et al. (2009).
Logo a tabela 4.1 poderia ter ordens diferentes para os valores de k' com intuito de avaliar
uma ordem que gere solugoes melhores. Da mesma forma é sugerido que a quantidade de
estruturas de vizinhanca seja menor, em torno de 3. Porém, para este trabalho, notou-se
que existe uma quantidade grande de possiveis vizinhancas e nao foi descartada nenhuma

delas.

4.4.1 VNS 1 best improvement e com penalizacao de trocas de linhas

Duas variagoes da proposta VNS 1 foram feitas para comparar uma abordagem com
uma fungao objetivo que penaliza trocas de linhas nas jornadas de motorista durante a
execucao do algoritmo.

O primeiro algoritmo, denominado VNS 1 BI (best improvement) utiliza somente as
formas de explorar vizinhos (tabela 4.1) que usam as abordagens best improvement e
forward, logo a formas de explorar vizinhos caem para 6 (k. = 6): PCR-BI-forward, 1,
2, 3, 4 e 5-swap-Bl-forward. O restante do algoritmo é idéntico ao VNS 1.

O segundo algoritmo, denominado VNS 1 BI P (best improvement com penalizagao)
utiliza as mesmas formas de explorar vizinhos do algoritmo VNS 1 BI, o que muda ¢ a

funcao objetivo que penaliza trocas de linhas nas recombinacoes de jornadas de motorista.
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Tabela 4.1: Sequéncia dos valores de k para o algoritmo VNS 1 apresentado na se¢ao
4.4. CI, BI e FI significam continuous improvement, best improvement e
first improvement respectivamente.

k  processo k  processo k  processo

1 PCR-CI-backward 13 2-swap-Cl-backward | 25 4-swap-Cl-backward
2  PCR-CI-forward 14 2-swap-Cl-forward 26 4-swap-Cl-forward

3  PCR-BI-backward 15  2-swap-Bl-backward | 27 4-swap-Bl-backward
4  PCR-BI-forward 16 2-swap-Bl-forward 28 4-swap-Bl-forward

5  PCR-FI-backward 17  2-swap-Fl-backward | 29 4-swap-FI-backward
6 PCR-FI-forward 18  2-swap-FI-forward 30 4-swap-FI-forward

7  l-swap-Cl-backward | 19 3-swap-Cl-backward | 31 5-swap-Cl-backward
8  1l-swap-Cl-forward 20  3-swap-Cl-forward 32  5-swap-Cl-forward

9  1-swap-Bl-backward | 21 3-swap-Bl-backward | 33 5-swap-Bl-backward
10 1-swap-Bl-forward 22 3-swap-Bl-forward 34 5-swap-Bl-forward
11 1-swap-Fl-backward | 23 3-swap-FI-backward | 35 5-swap-FI-backward
12 1-swap-FI-forward 24 3-swap-FI-forward 36 5-swap-FI-forward

Isto é, durante a resolucao do PA é adicionado uma penalidade para recombinacoes de
jornadas de motorista que fazem trocas de linhas.

A penalidade é de 100 minutos para uma troca de linha, 1000 minutos para duas
trocas de linhas e 10000 minutos para trés ou mais trocas de linhas. Isto é, esse valor é
adicionado na fungao objetivo, caso existam um desses 3 casos; caso contrario (sem trocas
de linhas) nada é adicionado. A funcdo objetivo é explanada com mais detalhes na segao
5.2.

4.5 VNS 2

A segunda abordagem para a fase melhorativa também é um VNS baseado no algoritmo
7 e a funcao shake é a mesma descrita na secao 4.4. Porém, a funcao BUSCA-LOCAL usa
uma abordagem diferente. Todas as 36 formas de explorar vizinhos (descritas na segao
4.4) sao aplicadas na solugao S” até um valor m de vezes, e a forma que retornar o melhor
resultado depois das m execucoes é usada iterativamente até nao encontrar mais melhoria.
Ao final desse processo de descida, o resultado é retornado da fungdo BUSCA-LOCAL.
Esta proposta busca encontrar uma forma de explorar vizinhanga promissora dentre
todas as outras e na sequéncia usar essa forma até encontrar o seu respectivo minimo. Esta
proposta é de Geiger et al. (2011), ela é aplicada em outros problemas computacionais e
é chamada de VND-A (adaptative), pois é um VND com uma abordagem de escolha de

exploracao de vizinhanca diferente do VND tradicional.
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Algoritmo 18

function BuscA-ADAP-1(x, m,n,T)

1 best < x
2 repeat
3 S0
4 S" < COPIAR(best)
5 for 1< 1tom do
6 S’ <~ PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(S", n, T true)
7 S+ SU(S”1)
8 S" < COPIAR(best)
9 for i+ 1tom do
10 S’ <~ PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(S", n, T, false)
11 S+ SuU(5,2)
12 S’ < COPIAR(best)
13 for 1< 1tom do
14 S" <~ PCR-BEST-IMPROVEMENT(S’, n, T true)
15 S+ SuU(5,3)
16 S’ <— COPIAR(best)
17 for 1< 1tom do
18 S’ +— PCR-BEST-IMPROVEMENT(S", n, T, false)
19 S« SuU(5,4)
20
21 S’" <— COPIAR(best)
22 for 1< 1tom do
23 S’ <~ KSWAP-FIRST-IMPROVEMENT(S”, n, T, 5, false)
24 S+ SU(5,36)
25 / Dentre todas as solugoes S, aplica-se a melhor busca que obteve esse resultado
26 S’ <~ APLICAR-MELHOR-BUSCA(S)
27 if  f(S') < f(best) then
28 best < S’

29 until nenhuma melhoria obtida para best
30 return best

O algoritmo 18 redefine a fungao BUSCA-LOCAL do algoritmo VNS original. O novo
parametro m é a quantidade de vezes que cada forma de explorar vizinhos deve ser
aplicada, neste trabalho o valor de m = 1, porém ¢ possivel que m > 1, dessa forma
é necessario manter o lago. O conjunto S guarda as solugoes encontradas junto com um
indice que aponta para a forma de explorar a vizinhanca. A linha 19 do algoritmo 18
indica a continuidade do algoritmo para completar a aplicagao das 36 formas de explorar

vizinhos. A fungdo APLICAR-MELHOR-BUSCA(SS) (linha 26) resume a aplicagao da melhor
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Algoritmo 19

function vNs2(S,m,n,T)

1 k«+1
2 repeat
3 S’ < SHAKE(S, k)
4 S" < BUSCA-ADAP-1(S",m,n,T)
5 if f(9") < f(S') then
6 S+ 5"
7 k<+1
8 else
9 k+—k+1
10 until k = k00

11 return S

forma de explorar vizinhos dada como entrada a sua respectiva solucao S’ concebida
anteriormente, essa fun¢ao procede até que o minimo seja atingido. Ao final o algoritmo
retorna a solugao S encontrada.

O algoritmo 19 apenas substitui a funcao original BUSCA-LOCAL pela nova busca local

BUSCA-ADAP-1(S’,m,n,T), que é o algoritmo 18, e o parametro m precisa ser adicionado.

4.6 VNS 3

A terceira abordagem segue uma linha semelhante ao que é descrito na secao 4.5, a
mudanga estd apenas em como o algoritmo 18 é feito. Nesta abordagem, o algoritmo de
busca local aplica uma vez todas as formas de explorar vizinhos e a melhor solucao dentre
as 36 geradas é tomada como solucao para a préxima iteragao. Esse processo para quando
nao existe melhoria de uma iteracao para outra.

Dessa forma, o algoritmo 20 define essa nova fungdo BUSCA-LOCAL. A varidvel
melhor ) salva o melhor valor de funcao objetivo, a variavel S salva todas solucoes
de uma iteracao para serem comparadas na linha 17, caso haja uma solugao melhor que a
atual, a solugao corrente x ¢é atualizada na linha 18 e o processo se repete, caso contrario x
serd retornado. O algoritmo 21 define a proposta do VNS 3, a tinica mudanga é a fungao
BUSCA-ADAP-2(S",n,T) (linha 4) em relacao ao algoritmo 19, e a remogao do parametro
m.

Esta proposta segue um caminho diferente em relagao a proposta da secao 4.5 pois

nao executa exaustivamente uma forma de explorar a vizinhanca na solugao x. Ao invés
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Algoritmo 20

function BUSCA-ADAP-2(x,n,T)

1 melhory) < oo
2 while f(z) < melhors, do
3 S0

4 melhor < x
5 melhor iy < f(z)
6 x’ 4= PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(x, n, T, true)
7 S« Sua
8 x' <= PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(x, n, T, false)
9 S« Sua
10 x' <= PCR-BEST-IMPROVEMENT(z, n, T true)
11 S« Sua
12 x’ <= PCR-BEST-IMPROVEMENT(z,n, T, false)
13 S+ Sua
14
15 x' <= KSWAP-FIRST-IMPROVEMENT(z, n, T, 5, false)
16 S« Sua
17 if f(MELHOR-SOLUCAO(S)) < melhors) then
18 x < melhor(S5)

19 return =z«

Algoritmo 21

function vNs3(S,n,T)

k+1
repeat
S’ < SHAKE(S, k)
S" < BUSCA-ADAP-2(S5",n,T)
if f(9") < f(S) then
S+ 5"
k+1
else
k+—k+1
until £ = k42
return S

— O © 00~ 0 ULk Wi+~

—_ =

disso é escolhida a melhor solucao da iteragao corrente e na proxima iteracao todas as

formas de explorar vizinhancas sao aplicadas novamente.
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4.7 VNS 4

Algoritmo 22

function BUsCcA-ADAP-3(z,n,T)

1 melhor) < oo
2 while f(z) < melhors, do

3

o 3 O Ot W=~

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

S0
melhor < x
melhor gy < f(x)
x’ < COPIAR(Z)
repeat
x’ <= PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(z', n, T true)
until nenhuma melhoria para «’
S+ Sux
x’ < COPIAR(x)
repeat
x’ <= PCR-CONTINUOUS-IMPROVEMENT(z', n, T, false)
until nenhuma melhoria para ©’
S+« Sux
x’ < COPIAR(x)
repeat
x’ <= PCR-BEST-IMPROVEMENT (z', n, T', true)
until nenhuma melhoria para «’
S+ Sux
x' < COPIAR(x)
repeat
x’ = PCR-BEST-IMPROVEMENT(2', n, T', false)
until nenhuma melhoria para «’
S+« Sux

x’ < COPIAR(x)
repeat
x' <= KSWAP-FIRST-IMPROVEMENT(x', n, T, 5, false)
until nenhuma melhoria para «’
S« Sua
if f(MELHOR-SOLUGAO(S)) < melhory,) then
x < melhor(S)

34 return =z

A quarta abordagem segue uma linha semelhante ao que é descrito nas segoes 4.5 e

4.6, a mudanca esta nas iteragoes feitas na funcao BUSCA-LOCAL: agora as 36 formas de
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Algoritmo 23

function vNs4(S,n,T)

1 k+1
2 repeat
3 S’ < SHAKE(S, k)
4 S" < BUSCA-ADAP-3(S',n,T)
5 if f(5") < f(S') then
6 S+ 5"
7 k<+1
8 else
9 E+—Fk+1
10 until k = k00

11 return S

explorar vizinhanca sao executadas até que atinjam um minimo local, ou seja, a solucao
da aplicacao de uma forma de explorar vizinhos serve como entrada para ela mesma em
um processo iterativo até que esse processo nao gere melhoria (processo de descida com
apenas uma forma de gerar vizinhos). Dessa forma, ao final, a melhor solugao dentre os
36 minimos locais ¢ tomada como solugao para uma proxima iteracao da busca local, e o
processo se repete. Quando nao existir melhoria de uma iteragao para outra, o processo
retorna a melhor solucao encontrada.

O algoritmo 22 define essa busca local. A diferenca entre esse algoritmo e o algoritmo
20 é que a forma de explorar vizinhos faz um processo de descida até que nao haja
melhoria. O algoritmo 23 define a proposta do VNS 4, a tnica mudanca é a funcao

BUSCA-ADAP-3(S’,n,T) (linha 4) em rela¢ao ao algoritmo 21.

4.8 llustracao das trés buscas adaptativas

A figura 4.4 ilustra como os trés algoritmos adaptativos propostos do VNS (VNS 2, VNS
3 e VNS 4) executam as suas respectivas fungoes BUSCA-ADAP.

Dada uma solugao corrente x, a BUSCA-ADAP-1 (usada no VNS 2 e referenciada na
figura 4.4 como adap 1) executa até m vezes iterativamente utilizando a mesma forma de
explorar vizinhanca, e isso é feito para todas as formas — nesse trabalho m foi atribuido com
valor unitério como explicado na secao 4.5. Dentre todas as solucoes dessas execucoes, a

formar de explorar vizinhanca escolhida é a que obteve a melhor solugao respectiva, assim
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o algoritmo continua a usar essa forma até que nao haja mais melhoria e retorna z’ da
busca local.

A func¢ado BUSCA-ADAP-2 (usada no VNS 3 e referenciada na figura 4.4 como adap 2),
aplica também todas as formas de explorar vizinhancas na solucao corrente x, porém isso
é feito apenas uma vez, diferente da fungao BUSCA-ADAP-1 que executa m vezes. Com
isso, a forma que obtiver a melhor solugao ¢é escolhida como a préxima solugao corrente x,
e 0 processo se repete iterativamente até que nao haja mais melhoria e 2’ é a nova solucao
da busca local.

Ja a fun¢do BUSCA-ADAP-3 (usada no VNS 4 e referenciada na figura 4.4 como adap
3), executa iterativamente todas as formas de explorar vizinhanca e salva suas solugoes
finais com o mesmo critério de parada, isto é, até que nao haja mais melhoria nas solugoes.
A melhor solucao de uma iteracdao é usada como a nova solucao corrente x na proxima
iteracado. O processo para quando nao é encontrada melhoria e 2’ é retornada da busca

local.
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5

Experimentos computacionais

Para a validacao dos algoritmos propostos, os experimentos foram executados no sistema
operacional Debian 8 em computadores Intel Xeon de 3.5 GHz, com 30 GB de meméria
RAM.

A linguagem de programacao de implementacao foi Python, com execucao dos codigos
no interpretador PyPy na versao 4.0. PyPy foi utilizado para melhorar a eficiéncia dos
codigos implementados.

Existe um conjunto de instancias de escalas de veiculos com dois pontos de troca
(garagem e terminal). Os quatro algoritmos propostos e o algoritmo de comparagao
foram aplicados nessas instancias tal que a maior instancia possui 3478 tarefas e a menor
possui 130 tarefas. Em especial, a instancia com 3478 tarefas possui trés pontos de troca,
também é possivel fazer a troca em um determinado bairro.

Como os algoritmos nao sao deterministicos, cada programa referente ao algoritmo
executou trinta vezes cada uma das instancias. A descricao das instancias, parametros,

regras e resultados dos experimentos sao descritos a seguir.

5.1 Instancias utilizadas

O conjunto de instancias utilizadas para execugao dos algoritmos é o mesmo que o conjunto
utilizado por Sakiyama et al. (2014), com exce¢ao de uma instancia. Esse conjunto contém
duas instancias reais e oito instancias geradas aleatoriamente por Calvi (2005) baseadas
em uma instancia real. A instancia RE3478 foi gerada recentemente com tarefas reais

atualizadas de uma empresa que presta servigo na cidade de Maringd—PR.
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Tabela 5.1: Conjunto de instancias utilizadas para execucao dos algoritmos propostos.

Rotulo Tarefas Quadros Veiculos Tipo

AL130 130 11 10 Gerada aleatoriamente
AL251 251 36 23 Gerada aleatoriamente
RE412 412 69 42 Real

AL512 512 80 47 Gerada aleatoriamente
AL761 761 113 70 Gerada aleatoriamente
AL1000 1000 166 89 Gerada aleatoriamente
AL1253 1253 207 112 Gerada aleatoriamente
AL1512 1512 247 132 Gerada aleatoriamente
AL2010 2010 311 166 Gerada aleatoriamente
RE2313 2313 359 188 Real

RE3478 3478 334 271 Real

A tabela 5.1 apresenta o conjunto de instancias: na primeira coluna é a denominagao

da instancia, a segunda coluna é a quantidade de tarefas, a terceira coluna indica a

quantidade de quadros de execucao da instancia, a quarta coluna indica a quantidade de

veiculos necessarios para cobrir os quadros de execucao e a quinta coluna indica o tipo da

instancia.

Para se calcular a quantidade de veiculos necessarios para cobrir os quadros de

execucao, ¢ preciso ordend-los por ordem crescente de inicio t; e avaliar se é possivel

sequencid-los ao percorrer essa sequéncia. Com isso é possivel agrupa-los em conjuntos

de quadros de execucao que podem ser sequenciados.

5.2 Parametros e regras

Os algoritmos propostos foram implementados com as seguintes regras:

1. A jornada de trabalho normal de motorista tem duracao de 7 (sete) horas e 20

(vinte) minutos. Caso a jornada realizada seja menor, ainda assim é pago conforme

o tempo minimo pago por uma jornada de trabalho, ou seja, 7 (sete) horas e 20

(vinte) minutos. Tempos que ultrapassam as 7:20h sdo pagos em horas extras;

2. O tempo maximo de horas extras trabalhadas ndo deve exceder 2 (duas) horas, ou

seja, a jornada com horas extras poderd ter dura¢do méxima de até 9 (nove) horas

e 20 (vinte) minutos trabalhados;

3. O valor das horas extras trabalhadas recebe um adicional de 50% sobre o valor pago

pela hora normal;
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4. A duragao méxima do trabalho continuo é de 6 (seis) horas. Quando a duragao do

trabalho ultrapassar 6 (seis) horas, deve ser concedido um intervalo para descanso;

5. O intervalo para descanso devera ter um tempo minimo de 1 (uma) hora e 30 (trinta)

minutos e maximo de 5 (cinco) horas;

6. A possibilidade de sequenciamento de duas tarefas t;,¢; ¢ definida por duas res-
tricoes: o tempo de término ¢; deve ser menor que o tempo de inicio de t;, e ponto
de troca de término de ¢; deve ser o mesmo que o ponto de troca de inicio de ;.
Jornadas de motorista que nao satisfacam essas duas restricoes sao consideradas

inviaveis;

7. A extensao maxima da jornada, ao considerar o tempo trabalhado mais o tempo de
descanso, deve ser no maximo 13 (treze) horas. Isso ocorre, pois o intervalo entre o
fim da jornada de um dia e o inicio da jornada do outro dia deve ser de no minimo
11 (onze) horas, pois ¢ considerado que um motorista poderd executar a mesma
jornada no dia seguinte, logo tem-se que a duracao da jornada total nao deve ser

maior do que 13 (treze) horas;

8. A hora paga no periodo noturno, entre as 22 (vinte e duas) horas de um dia e as 5

(cinco) horas do dia seguinte, possui duragao de 52,5 minutos;

9. Sobre as horas pagas no horario noturno havera um adicional de 20% sobre o custo

da jornada normal;

10. As jornadas de motorista podem comecar e terminar em pontos de troca distintos.

I EXTENSAO DA JORNADA DE MOTORISTA I

COMECO DA TAREFA
v DESCANSO
+ +
FINAL DA TAREFA TEMPO OCIOSO HORA EXTRA

|——————— TRABALHO CONTINUO —————

Figura 5.1: [lustracao das regras de uma jornada de motorista.

A partir disso, é possivel mostrar algumas equagoes para gerar a fungao final de custo

C(z) de uma jornada de motorista = e também a funcdo objetivo f(x) usada neste
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trabalho. A equagao 5.1 é a de transformacao do tempo noturno t,(z) em 7T,(z) que
tem duragao de 52,5 minutos. t,(x) representa o tempo noturno de uma jornada x sem a

devida transformacao.

T, (z) = t,(x).60/52,5 (5.1)

Com isso é obtido a equagdo 5.2 a qual é o tempo total T'(z) de uma jornada de
motorista, a qual é a soma do tempo noturno 7,(z) e o tempo executado durante o dia
ta(x).

T(x) =T,(x) + tg(x) (5.2)

Um custo preliminar ¢(x) é calculado conforme a equagao 5.3, a qual atribui o adicional
de trabalho noturno (7, (z) x 1,2) e soma-se esse valor com o tempo de trabalho durante
o dia.

c(x) =Th(x).1,2 4 ty(z) (5.3)

Dessa forma ¢ obtido a funcao de custo total C'(z) de uma jornada z, conforme a
equacao 5.4, tal que t,,4; ¢ 0o tempo maximo de 7 horas e 20 minutos da jornada de
trabalho. E importante notar que caso a parcela (T'(x) — tmaz) X 1,5 < 0, essa parcela é
ignorada da equagao C(x), isto é, soma-se 0, e caso C(z) < tpae, C(z) = 440 minutos,

pois é o custo minimo de uma jornada.

C(z) = c(x) + (T(x) — tmas)-1,5 (5.4)

Portanto a equagao 5.4 retorna o custo de trabalho (tempo ocioso estd incluso) durante
o dia, noite e adicional de horas extras apds feitas as transformagoes necessarias. Nao
¢é contabilizado as paradas de descanso pois nao geram custo, diferente do tempo ocioso
onde o tempo de trabalho é contabilizado e o mesmo nao esta executando uma tarefa.

Os algoritmos propostos utilizam a seguinte Fungao Objetivo 5.5 f(x) para uma

jornada x:

C(z) se as restricoes 2, 4, 5, 6 e 7 sao satisfeitas
flz) = (5.5)

00 caso contrario

Como explicado na se¢ao 4.4.1, a fungao objetivo f(z) do algoritmo VNS 1 BI P

deve acrescentar a condicao para penalizar trocas de linhas em jornadas de motorista.
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Logo f(x) é acrescida de 100 minutos caso ocorra uma troca de linha, 1000 minutos caso
ocorra duas trocas de linhas e 10000 minutos caso ocorra trés ou mais trocas de linhas.

Para o bloco 1 descrito na segao 4.1, ¢(7, j) é semelhante & f(x), tal que i representa a
jornada corrente e j a nova tarefa a ser sequenciada, porém g(i, j) ignora a condigao 1, ou
seja, ¢(7, j) pode ter valor menor que 440 minutos (sete horas e vinte minutos). O mesmo
acontece para a func¢ao obj(z) do bloco 2 (segao 4.1), isto é, obj(x) é uma funcao que pode
retornar um valor menor que o minimo de f(x). Essas modificagoes foram escolhidas pois
geraram uma solugao inicial (fase construtiva descrita na se¢ao 4.1) melhor que a aplicagao
da fungado objetivo f(z) original.

Os locais de corte (nos quais as jornadas sao recombinadas) sdo determinados pela
demanda de viagens no horizonte de tempo determinado pelas viagens e, também, pela
quantidade de camadas geradas na fase construtiva (segao 4.1). Isto é, sado gerados
sempre |C| locais de corte e os cortes sao feitos em intervalos de tempo menores quando
a densidade de tarefas ¢ maior em um determinado periodo do dia (na hora do rush por

exemplo). Isto é explicado com mais detalhes na segao 4.3.1.

5.3 Resultados da fase construtiva

Como descrito na segao 4.1, a fase construtiva deve criar uma solugao inicial vidvel para
servir de entrada a todos algoritmos propostos. Portanto, é preciso aplicar o algoritmo 8
gerador de camadas e na sequéncia o algoritmo 9 para gerar a solucao inicial.

Os graficos indicados pelas figura 5.2 e figura 5.3 mostram como estao distribuidas
as tarefas nas camadas apdés a aplicacao do algoritmo 8 gerador de camadas. Os
dois graficos sao das duas maiores instancias — as quais sao reais — com 3475 e 2313
tarefas respectivamente. E possivel perceber que as camadas nao tém uma distribuicao
homogénea de tarefas.

Os resultados das solugoes iniciais sao mostrados na tabela 5.2. Esses resultados sao
obtidos da aplicagao do algoritmo 9 em todas as instancias citadas na tabela 5.1. A tabela
5.2 indica o valor da soma da fungao de custo C(x) de todas as jornadas da escala de
motoristas, e também o tamanho da escala de motoristas inicial |J| gerada. A coluna
SAK representa os resultados da aplicacao do algoritmo de solugao inicial proposto por
Sakiyama et al. (2014) e a coluna GAP é a razao dos resultados entre os dois algoritmos
transformados em percentagem pela seguinte férmula: GAP = (SAK/Proposta—1)x100.

E possivel notar que o algoritmo de solucao inicial proposto obteve melhores resultados
em dez das onze instancias aplicadas. Os valores numéricos da fungao de custo C(x) que

foram inferiores a proposta de Sakiyama et al. (2014) estao com percentuais na faixa de
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3% a 15%, e em relagao ao tamanho da escala de motoristas |J|, os valores estao na faixa
de 6% a 16%.

Esses dois algoritmos foram executados apenas uma vez pois sao deterministicos.

Distribuicao de Tarefas em Cada Camada

180 da Instancia com 3478 Tarefas
160
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20
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Figura 5.2: Distribuicao de tarefas em camadas apds a aplicacao do algoritmo 8 para a
instancia de 3478 tarefas.

Tabela 5.2: Resultados do algoritmo de criagao de solucao inicial

Inst | solugao-inicial | SAK GAP

Cle) [JI [C)  |J] |Cx) |J]
3478 | 277885 552 321195 643 | 15,59 16,49
2313 | 190014 381 214092 424 | 12,67 11,29
2010 | 171096 336 189344 375 | 10,67 11,61
1517 | 131261 260 149634 297 | 14,00 14,23
1253 | 114665 224 124473 250 | 8,55 11,61
1000 | 91313 176 97485 196 | 6,76 11,36
761 | 66338 130 71760 148 | 8,17 13,85
512 | 45374 90 50417 102 | 11,11 13,33
412 | 41247 80 42817 8 [381 6,25
251 | 22997 46 24926 53 [8,39 15,22
130 | 12021 23 *11283 23 | -6,14 0,00

" Essa solucio x contém uma jornada de motorista que
ultrapassa o tempo do limite méximo de trabalho continuo
de 6h.
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Distribuicao de Tarefas em Cada Camada
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Figura 5.3: Distribuicao de tarefas em camadas apds a aplicacao do algoritmo 8 para a
instancia de 2313 tarefas.

5.4 Resultados da fase melhorativa

Os resultados obtidos dos algoritmos propostos estao dispostos nas tabela 5.3, tabela
5.4 e tabela 5.5, junto com os resultados obtidos da implementacao do algoritmo de
comparagao SAK. A tabela 5.3 contém as somas das fungoes de custo C(z) e as somas
das fungoes objetivo f(z) das jornadas de motorista (somas representadas for C(z) e
F(x) respectivamente). A tabela 5.5 contém a cardinalidade da jornada (|.J|) e o tempo
de execugao (t) resultantes da aplicacao dos algoritmos. A tabela 5.4 indica o GAP entre
os algoritmos propostos comparados com o algoritmo SAK, e esse GAP é calculado da
seguinte forma: GAP = (SAK/Proposta — 1) x 100.

Existem trés valores obtidos das execugoes para cada instancia: o valor minimo (min),
maximo (max), e a média de todos valores (med). As instancias (coluna Inst) da tabela
5.3, tabela 5.5 e tabela 5.4 indicam a quantidade de tarefas da instancia, as quais estao
na tabela 5.1. Os quatro algoritmos descritos nas secoes 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 sao indicados
nas colunas VNS 1, VNS 2, VNS 3 e VNS 4 respectivamente, e a coluna SAK indica
o algoritmo de comparagao (Sakiyama et al., 2014). As variac¢oes do algoritmo VNS 1
(segao 4.4.1) sao rotulados por VNS 1 Bl e VNS 1 BI P.

De acordo com a tabela 5.3 e tabela 5.4, verifica-se que os melhores resultados de custo

C(z) sao do algoritmo VNS 4, pois obteve indices de melhora na faixa de 4% a 14% ao
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ser comparado com o algoritmo SAK (Sakiyama et al., 2014), exceto na menor instancia.
Porém o VNS 4 tem os piores resultados no tempo de execucao de acordo com a tabela 5.5.
Isso pode ser justificado pois o algoritmo precisa encontrar um minimo local para cada
uma das 36 estruturas de vizinhancas citadas na secao 4.4. Dessa forma, somente apds
esses minimos locais serem encontrados os 36 resultados sao comparados para que uma
nova iteracao da busca local inicie. Uma maneira simples (que nao foi implementada nesse
momento) de melhorar o tempo de execugao dos algoritmos VNS 2, 3 e 4 é paralelizar
os processos dentro da fungdo BUSCA-LOCAL (explanados nas segoes 4.5, 4.6 e 4.7), pois
partes desses processos sao independentes e dessa forma podem ser paralelizados.

Todos os quatro algoritmos propostos geram resultados de custo C'(z) melhor que o
algoritmo de comparagao (Sakiyama et al., 2014) e o algoritmo mais rédpido é o VNS 1 BI,
o qual gera bons resultados junto com o VNS 1, pois seus resultados em relacao a funcao
de custo ficam atras apenas do algoritmo VNS 4.

Os valores de F'(x) para os algoritmos VNS 1, VNS 2, VNS 3 e VNS 4 na tabela 5.3
foram suprimidos pois eram idénticos aos seus respectivos valores para C(x), isso ocorre
pois a funcao objetivo reflete diretamente a fungao de custo caso nao haja nenhuma
violagao de regras. Como nenhuma regra foi violada, essas duas fungoes tem os mesmos
valores.

E em relacao ao algoritmo VNS 1 BI P que penaliza trocas de linhas, assim como o
algoritmo SAK, foi notado uma melhora com o0 GAP de 2% a 7% em relacao a funcao de

custo, como pode ser constatado na tabela 5.4.
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Tabela 5.3: Resultados da somas da funcao de custo C'(z) e fungao objetivo f(z) dos

algoritmos propostos e do algoritmo de comparagao (SAK).

Inst VNS1 | VNS1BI | VNS1BIP VNS 2 | VNS 3 | VNS 4 SAK
C(z) C(z) Cl) Fx) | C=) C(z) C(z) Clx)  F(z)
3478  min | 222590 223444 226041 231123 | 230460 224880 217506 | 241440 242477
max | 223890 226328 228909 233865 | 232305 227300 218650 | 246536 245613
med | 223332 224894 227395 232502 | 231458 225694 218076 | 243794 243984
2313  min 154440 154440 155940 157539 | 155760 153120 149450 | 166822 167103
max | 154440 154440 157610 159080 | 157960 154440 149920 | 168683 169294
med | 154440 154440 156833 158413 | 156933 153940 149655 | 167805 168117
2010 min 135080 135080 136990 139452 | 138550 137005 130200 | 145275 145872
max | 135520 135080 138425 140168 | 139950 138504 131500 | 147863 148009
med | 135476 135080 137594 139830 | 139197 137840 130834 | 146561 146996
1517  min 103400 102080 105664 107064 | 102750 103400 99160 111836 112260
max | 104280 104000 106710 108429 | 104450 104605 100540 | 114049 114128
med | 103855 102986 106216 107660 | 103446 103999 99871 112793 113230
1253  min | 87120 82041 89345 89945 88440 86240 81922 93800 94297
max | 88000 82669 90737 92137 90200 87120 82805 94655 94529
med | 87725 82256 90041 91117 89400 86663 82461 94213 94383
1000 min | 67760 68200 69191 70991 71720 68200 64729 73990 75042
max | 68640 68900 69710 72067 72305 69080 65304 74897 76500
med | 68204 68497 69495 71516 71913 68674 65026 74391 75724
761 min | 51920 50160 53240 54140 51920 51040 49720 55532 56066
max | 52360 50160 53750 54752 52800 51480 49720 56369 57073
med | 52219 50160 53380 54392 52414 51326 49720 55976 56605
512 min | 35200 34760 36960 37597 35640 35200 34760 38323 38824
max | 35200 35041 37914 38314 35900 35640 35100 39201 39460
med | 35200 34844 37469 37930 35760 35450 34878 38668 39130
412 min | 33000 33000 33880 33880 33440 33440 31680 34760 34909
max | 33000 33000 34006 34106 33880 33880 32000 35649 35662
med | 33000 33000 33921 33995 33730 33717 31788 35393 35502
251 min 18920 18920 19360 19560 18920 18920 18920 19802 20055
max | 18920 18920 19800 20300 18920 18920 18920 20680 20740
med | 18920 18920 19536 19939 18920 18920 18920 20297 20333
130 min 10120 10120 10120 10220 10120 10120 10120 9681 9733
max | 10120 10120 10120 10220 10120 10120 10120 10133 10180
med | 10120 10120 10120 10220 10120 10120 10120 9917 9999




Tabela 5.4: GAP entre os algoritmos propostos e o algoritmo de comparacao SAK
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Inst VNS1|VNS1BI|VNS1BIP]|VNS2]|VNS3][ VNS4
GAP | GAP GAP GAP | GAP | GAP

3478 min | 8,47 8,05 6,81 4,76 7.36 11,00
max | 10,11 | 8,93 7,70 6,13 8,46 12,75

med | 9,16 8,40 7.21 5,33 8,02 11,79
2313 min | 8,02 8,02 6,08 7.10 8,95 11,62
max | 9,22 9,22 7,03 6,79 9,22 12,52

med | 8,65 8,65 7,00 6,93 9,01 12,13
2010 min | 7,55 7.55 6,05 4,85 6,04 11,58
max | 9,11 9,46 6,82 5,65 6,76 12,44

med | 8,18 8,50 6,52 5,29 6,33 12,02
1517 min | 8,16 9,56 5,84 8,84 8,16 12,78
max | 9,37 9,66 6,38 9,19 9,03 13,44

med | 8,61 9,52 6,19 9,04 8,46 12,94
1253 min | 7,67 14,33 1,09 6,06 8,77 14,50
max | 7,56 14,50 4,32 4,94 8,65 14,31

med | 7,40 14,54 4,63 5,38 8,71 14,25
1000 min | 9,19 8,49 6,04 3,17 8,49 14,31
max | 9,12 8,70 7,44 3,58 8,42 14,69

med | 9,07 8,60 7,05 3,45 8,32 14,40

761 min | 6,96 10,71 4,31 6,96 8,30 11,69
max | 7,66 12,38 4,87 6,76 9,50 13,37

med | 7,19 11,59 4,86 6,30 9,06 12,58

512  min | 8,87 10,25 3,69 7,53 8,87 10,25
max | 11,37 | 11,87 3,39 9,19 9,99 11,68

med | 9,85 10,97 3,20 8,13 9,08 10,87

412 min | 5,33 5,33 2,60 3,95 3,95 9,72
max | 8,03 8,03 4,83 5,22 5,22 11,40

med | 7,25 7,25 4,34 4,93 4,97 11,34

251 min | 4,66 1,66 2,28 1,66 1,66 1,66
max | 9,30 9,30 4,44 9,30 9,30 9,30

med | 7,28 7,28 3,90 7,28 7,28 7,28

130 min | 4,34 | -4,34 4,34 434 | 434 | 434
max | 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13 0,13

med | 2,01 | -2,01 2,01 2,01 |-2,01 |-201
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Tabela 5.5: Nimero de jornadas de motorista (|J]) e tempo de execu¢ao em minutos (¢)

Inst VNS 1 VNS 1 BI VNS 1BIP VNS 2 VNS 3 VNS 4 SAK
J| ¢ Jl ¢ lJ] ¢ J] ¢ lJ] ¢ ]t J] ¢
3478 min | 506 987 508 800 516 1454 523 1295 | 511 2540 | 495 15657 | 551 5048
max | 509 1997 | 514 1501 | 520 1654 528 2510 | 516 3168 | 498 27731 | 558 10963
med | 507 1505 | 511 1116 | 518 1490 526 1806 | 512 2967 | 496 21635 | 554 7305
2313 min | 351 180 351 150 353 980 354 489 348 657 340 19419 | 379 512
max | 351 468 351 210 354 1140 359 1589 | 351 1898 | 342 23681 | 383 3486
med | 351 294 351 176 353 1014 356 948 349 1146 | 341 20154 | 381 1503
2010 min | 307 150 307 92 310 673 315 500 312 543 294 9500 330 391
max | 308 382 307 151 314 720 318 1174 | 313 758 294 11382 | 336 2513
med | 307 287 307 124 312 686 316 820 312 646 294 10216 | 333 1072
1517 min | 235 191 232 75 240 175 234 267 235 354 225 3214 254 301
max | 237 360 232 89 242 465 235 364 237 481 226 3658 259 1047
med | 236 246 232 80 241 315 234 297 235 423 226 3320 256 658
1253  min 198 50 186 50 203 86 201 154 196 194 186 2541 214 240
max | 200 154 188 65 206 243 205 262 198 294 189 2985 214 846
med | 199 92 187 58 205 148 203 196 197 204 188 2647 214 347
1000 min 154 39 155 40 157 75 163 74 163 74 147 1005 168 43
max | 156 73 156 48 158 104 163 81 165 81 148 1874 170 266
med | 155 48 155 43 157 91 163 78 164 78 147 1450 169 169
761 min 118 23 114 20 121 28 118 39 116 64 113 504 126 24
max | 119 31 114 22 121 48 120 78 117 113 113 954 128 66
med | 118 25 114 20 121 33 119 56 116 74 113 658 127 42
512 min | 80 7 79 3 84 8 81 12 80 17 79 414 87 10
max | 80 7 79 4 86 14 82 19 81 28 80 757 89 28
med | 80 7 79 3,8 85 10 81 14 80 20 79 547 87 20
412 min | 75 4 75 1 7 3 76 6 76 13 72 324 79 7
max | 75 5 75 2 7 7 7 14 7 22 73 457 81 11
med | 75 4,8 75 1,4 77 5 76 8 76 15 73 369 80 8
251 min | 43 1 43 0,4 44 1 43 3 43 4 43 125 45 1
max | 43 2 43 1 45 3 43 3 43 5 43 214 47 2
med | 43 1,8 43 0,54 45 1,8 43 3 43 5 43 136 46 1,6
130 min | 23 0,45 23 0,13 23 0,18 23 0,53 23 1 23 95 22 0,25
max | 23 0,49 23 0,14 23 0,31 23 0,53 23 1 23 136 23 1
med | 23 0,47 23 0,13 23 0,21 23 0,53 23 1 23 115 22 0,45
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As figuras a seguir mostram a distribui¢ao de custo da escala de motoristas, isto é, a
soma de C'(z) de todas as jornadas de motorista da escala. Esses custos sdo provenientes da
execucao dos algoritmos propostos e do algoritmo Sakiyama et al. (2014) (SAK) que foram
implementados. Cada algoritmo foi executado 30 vezes e esses valores sao representados
nos graficos a seguir (figura 5.4, figura 5.5, figura 5.6, figura 5.7, figura 5.8, figura 5.9,
figura 5.10, figura 5.11, figura 5.12, figura 5.13 e figura 5.14).

Os gréficos sao box plots (Bussab e Morettin, 2013), em que no eixo das ordenadas
tem-se o valor de custo das escalas de motorista gerado, e no eixo das abscissas tem-se as
denominacoes dos algoritmos, as quais sao as mesmas das tabelas anteriores. Box plots

sao diagramas que contém retangulos onde estao representados a mediana e os quartis.

Valores de C(x) da Execucao do Algoritmos
na Instancia RE3478
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Figura 5.4: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia RE3478.

Em geral, o algoritmo VNS 4 obteve os melhores resultados para a soma da fungao de
custo C'(z) de acordo com os graficos, exceto nas figura 5.8 e figura 5.14, os algoritmos
VNS 1 BI e SAK obtiveram melhores resultados respectivamente. Todas as seis propostas
foram melhores que o algoritmo de comparacao SAK, exceto na ultima instancia AL130
(figura 5.14).
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia RE2313
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Figura 5.5: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia RE2313.

Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL2010
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Figura 5.6: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia AL2010.
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL1517

116000

114000 —_
—_
< =]
E 112000
E
1]
©
O 110000
©
c
—_
2, 108000
[92]
© -
T 106000 E=—
— ——
x
X
v - I —
o 104000 , — E
8 - =
©
E 102000
(@]
(V)] -
100000 E
98000
SAK VNS 1 VNS 1 BI VNS 1BIP VNS 2 VNS 3 VNS 4
Algoritmos

Figura 5.7: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia AL1517.

Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL1253

96000

000, el

92000
— =

88000 E—

86000

84000

82000 % i

Soma de C(x) das Jornadas (min)

80000
SAK VNS 1 VNS 1 BI VNS 1BIP VNS 2 VNS 3 VNS 4

Algoritmos

Figura 5.8: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia AL1253.
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL1000
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Figura 5.9: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia AL1000.

Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL761
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Figura 5.10: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
comparagao (SAK) na instancia AL761.
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
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Figura 5.11: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia RE412
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Figura 5.12: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de

comparagao (SAK) na instancia RE412.
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Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL251
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Figura 5.13: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de
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comparagao (SAK) na instancia AL251.

Valores de C(x) da Execucao dos Algoritmos
na Instancia AL130
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Figura 5.14: Resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos propostos e algoritmo de

comparagao (SAK) na instancia AL130.
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O algoritmo VNS 1 BI P, que fez a penalizagao de trocas de linhas na funcao objetivo,
ficou alternando sua posicao em relacao aos algoritmos VNS 2: nas figura 5.4, figura 5.5,
figura 5.6 e figura 5.9 esse algoritmo foi melhor que o algoritmo VNS 2.

O algoritmo VNS 1 BI chegou a ser melhor que o algoritmo VNS 1 em alguns casos
(figura 5.7, figura 5.8, figura 5.10, figura 5.11), isso pode ser mais um indicio que muitas
formas para explorar vizinhos no algoritmo VND nao necessariamente ajudam na redugao
da fungao objetivo, ja que o algoritmo VNS 1 tem k£ = 36 e o algoritmo VNS 1 BI tem
k=12.

5.5 Comparacao dos resultados com um limite inferior

A tabela 5.6 faz uma comparagao dos resultados obtidos de custo da escala de motoristas
(somatério de C'(z) para cada jornada de motorista) com um limite inferior (LI) calculado
por Calvi (2005).

Para a comparagao é usado o GAP = (C(x)/LI — 1) x 100, que representa uma
percentagem de quao distante cada algoritmo proposto esta distante do LI. Os valores
min, max e med da tabela 5.6, sao os mesmos valores da tabela 5.3 para os valores de
C(z). Isto é, sao comparados os valores minimos, médios e maximos de C'(z) da execugao
dos algoritmos propostos com os LIs que estao na primeira coluna da tabela 5.6.

Com esses valores de GAP, percebe-se que o algoritmo VNS 4 é o que estd mais
préoximo dos Lls, principalmente nas instancias de maior porte. Em geral o valor de GAP
varia entre 12% até 25% para o algoritmo VNS 4. Em Alguns casos (Instancia AL1253 e
AL512) o algoritmo VNS 1 BI P é o que estd mais préximo dos Lls.
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Tabela 5.6: Comparagio da soma de custos C'(x) com um limite inferior (LI).

Inst VNS 1| VNS1BI|[VNS1BIP|VNS2|VNS3|VNS4

GAP | GAP GAP GAP | GAP | GAP
2313 min | 17,18 | 17,18 18,32 18,18 | 16,18 | 13,39
LI: max | 17,18 | 17,18 19,58 1985 | 17,18 | 13,75
131800 med | 17,18 | 17,18 18,99 19,07 | 16,80 | 13,55
2010  min | 16,43 | 16,43 18,08 1042 | 18,00 | 12,22
LI: max | 16,81 | 16,43 19,31 20,63 | 19,38 | 13,34
116019 med | 16,77 | 16,43 18,60 19,98 | 1881 |12,77
1517  min | 15,93 | 14,45 18,47 1520 | 15,93 | 11,18
LI: max | 16,92 | 16,60 19,64 1711 | 17,28 | 12,72
89191 med | 16,44 | 1547 19,09 1598 | 16,60 | 11,97
1253 min | 20,56 | 13,53 23,64 22.39 | 19,35 | 13,37
LI: max | 21,78 | 14,40 25,57 24,83 | 20,56 | 14,59
72261 med | 21,40 | 13,83 24,61 23,72 | 19,93 | 14,12
1000 min | 18,88 | 19,65 21,39 2582 | 19,65 | 13,56
LI: max | 20,42 | 20,88 22,30 26,85 | 21,19 | 14,57
57000 med | 19,66 | 20,17 21,92 26,16 | 20,48 | 14,08
761 min | 20,72 | 16,62 23,79 20,72 | 18,67 | 15,60
LI: max | 21,74 | 16,62 24,97 2276 | 19,69 | 15,60
43010 med | 21,41 | 16,62 24,11 21,86 | 19,34 | 15,60
512 min | 14,07 | 12,65 19,77 1550 | 14,07 | 12,65
LI: max | 14,07 | 13,56 22,87 16,34 | 1550 | 13,75
30858 med | 14,07 | 12,92 21,42 1589 | 14,88 | 13,03
412 min | 29,78 | 29,78 33,24 31,51 | 31,51 | 24,59
LI: max | 29,78 | 29,78 33,74 3324 | 3324 |25,85
25427 med | 29,78 | 29,78 33,41 32,65 | 32,60 | 25,02
251 min | 20,86 | 20,86 23,67 20,86 | 20,86 | 20,86
LI: max | 20,86 | 20,86 26,48 20,86 | 20,86 | 20,86
15655 med | 20,86 | 20,86 24,79 20,86 | 20,86 | 20,86
130 min | 25,61 | 25,61 25,61 25,61 | 25,61 | 25,61
LI: max | 25,61 | 25,61 25,61 25,61 | 25,61 | 25,61
8057  med | 25,61 | 25,61 25,61 25,61 | 25,61 | 25,61

5.6 Trocas de linhas nas jornadas de motorista

Como os algoritmos propostos nao consideraram as penalizacoes por trocas de linhas,
houve uma variacao consideravel nesse valor de trocas de linhas (exceto o algoritmo VNS
1 BI P). A tabela 5.7 mostra os valores minimos, maximos e médios na quantidade de
trocas de linhas por jornada de motorista. O algoritmo SAK ao penalizar trocas de linhas

obteve no maximo duas trocas por jornada de motorista.
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Jé& o algoritmo VNS 1 BI P proposto ao penalizar trocas de linhas, obteve no maximo
trés trocas por jornada de motorista na instancia RE3478, no restante das instancias essa
proposta foi igual ao algoritmo SAK, ou seja, obteve no maximo duas trocas por jornada.

Nesses dois algoritmos em que as trocas de linhas foram baixas, a linha da média

(med) nao foi preenchida.

Tabela 5.7: Valores de trocas de linhas nas jornadas de motorista

Inst VNS 1 VNS 1 BI | VNS 2 VNS 3 VNS 4 | VNS1BIP SAK
trocas trocas trocas trocas trocas trocas trocas

3478 min 1 1 1 1 1 1 1
max 11 11 10 10 10 3 2
med 5,42 5,24 5,30 5,41 5,43

2313  min 1 1 1 1 1 1 1
max | 10 9 9 9 9 2 2
med 5,21 5,15 5,11 5,35 5,34

2010 min 1 1 1 1 1 1 1
max | 9 9 9 10 10 2 2
med 5,01 5,08 4,97 5,19 5,30

1517  min 1 1 1 1 1 1 1
max | 9 8 9 9 8 2 2
med 4,94 5,05 4,92 4,99 5,11

1253 min 1 1 1 1 1 1 1
max | 9 9 8 8 8 2 2
med 4,89 4,96 4,87 4,95 4,95

1000  min 1 1 1 1 1 1 1
max | 8 7 8 8 9 2 2
med 4,85 4,61 4,85 4,96 4,86

761 min 1 1 1 1 1 1 1
max | 8 8 8 8 8 2 2
med 4,7 4,63 4,89 4,95 4,69

512 min 1 1 1 1 1 1 1
max 7 7 8 7 7 2 2
med 4,67 4,37 4,66 4,49 4,43

412 min 1 1 1 1 1 1 1
max | 6 6 7 7 6 2 2
med 3,50 3,28 3,71 3,61 3,69

251 min 1 1 1 1 1 1 1
max | 6 6 7 6 7 2 2
med 3,48 3,37 3,65 3,51 3,65

130 min 1 1 1 1 1 1 1
max 5 6 4 5 6 2 2
med 3,00 2,39 2,26 2,82 2,13

5.7 Convergéncia dos algoritmos propostos

As figura 5.15 e figura 5.16 mostram a convergéncia dos algoritmos propostos em uma
execucao da instancia com 3478 tarefas. Os gréaficos foram separados para uma melhor
visualizagao da convergéncia dos algoritmos VNS 1, VNS 2 e VNS 3. As linhas horizontais
presentes no grafico apenas auxiliam na visualizacao do custo no momento em que os

algoritmos param.
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E possivel notar nos gréaficos que os algoritmos VNS 1 e VNS 2 convergem mais rapido
ao se comparar com os algoritmos VNS 3 e VNS 4, isso é um indicio do projeto desses
dois algoritmos.

O algoritmo VNS 1 é um GNVS, logo em sua fungao BUSCA-LOCAL, se existe uma
melhoria na solucao corrente proveniente de uma forma de explorar a vizinhanca, a solucao
corrente é atualizada por essa solucao. Dessa forma, nao é necessario executar as outras
formas de explorar vizinhanga na solu¢ao corrente, como ¢ feito nos algoritmos VNS 2,
3 e 4. Isso pode ser visto como um método guloso de escolher uma forma de explorar a
vizinhanca, o que faz com que a convergéncia seja mais rapida.

Ja o algoritmo VNS 2, em sua funcao BUSCA-LOCAL, depois de executar todas as
formas de explorar vizinhancas m vezes, é escolhido a melhor dentre todas as formas e esta
¢ executada iterativamente até nao existir melhoria. Essa escolha também determina uma
convergéncia acentuada, pois a partir desse momento nenhuma outra forma de explorar
vizinhanga é usada na fun¢ao BUSCA-LOCAL.

Nos algoritmos VNS 3 e VNS 4, em suas fungoes BUSCA-LOCAL constantemente sao
executadas todas as formas de explorar vizinhancas, isso faz com que a convergéncia
seja lenta. Em especial, o algoritmo VNS 4 executa exaustivamente todas as formas de

explorar vizinhanca, o que leva a sua ineficiéncia.
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Figura 5.15: Convergéncia dos algoritmos VNS 1, VNS 2 e VNS 3. O custo da escala
estd representado no eixo vertical e o tempo estd representado no eixo
horizontal.
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Figura 5.16: Convergéncia dos algoritmos VNS 1, VNS 2, VNS 3 e VNS 4. O custo da
escala estd representado no eixo vertical e o tempo esta representado no
eixo horizontal.
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6

Conclusao

Este trabalho apresentou quatro algoritmos baseados na meta-heuristica VNS para resol-
ver o PEMO, bem como duas variagoes do algoritmo VNS 1. Os algoritmos obtiveram
resultados que foram comparados com um algoritmo recente proposto por Sakiyama et al.
(2014). Os experimentos foram executados sobre um conjunto de 11 instancias, sendo que
a maior instancia foi gerada nesse trabalho baseada em dados recentes de uma empresa
de transporte de Maringd—PR. Todos os quatro algoritmos principais e variacoes tiveram
um valor da funcdo de custo reduzido em relagao ao algoritmo de Sakiyama et al. (2014)
(exceto na menor instancia).

Os procedimentos PCR e k-swap usados nos algoritmos propostos, tiveram variagoes
em relacao as abordagens first improvement, best improvement e continuous improvement.
Nesses procedimentos também foram utilizadas as sequéncias de corte denominadas
forward e backward e esses cortes foram feitos de acordo com a demanda no horizonte de
tempo das escalas de motoristas (se¢oes 4.3 e 4.3.1).

O algoritmo VNS 1 (sec@o 4.4) e a suas duas variagoes (VNS 1 Bl e VNS 1 BI P segao
4.4.1) usam o VND classico como busca local, isso faz com que a escolha da forma para
explorar a vizinhanca seja de certa forma gulosa, pois sempre que existe uma melhoria
na solugao corrente para um valor de k, k volta a receber 1. Embora isso aconteca, os
resultados para o VNS 1 e variacoes foram muito satisfatérias, pois mostram-se os mais
eficientes devido a essa logica na troca do valor de k, além de serem eficazes: em geral
o VNS 1 e VNS 1 BI estavam situados na segunda posi¢ao em relacao a funcao de custo
das escalas de motoristas geradas (se¢ao 5.4). Isso mostra evidéncias que a abordagem

VNS em conjunto com o VND ¢ eficaz e eficiente quando aplicados no PEMO.
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A fungao BUSCA-LOCAL do algoritmo VNS 4 (segao 4.7) usa o processo de descida
em todas as formas de explorar vizinhanca até que nao haja melhoria, e ao final escolhe
a melhor solugao dentre todas para iniciar uma nova iteracao. Devido a essa estratégia,
esse método é o mais caro computacionalmente, mas foi o algoritmo — em geral — mais
eficaz comparado aos outros (segao 5.4). Os resultados provenientes das experimentagoes
desse algoritmo indicam evidéncias que esse método é competitivo na busca por escalas
de baixo custo para o PEMO.

O algoritmo VNS 2 e VNS 3 (se¢ao 4.5 e 4.6) usam uma légica “adaptativa”na escolha
das formas de exploracao da vizinhanca. Esses algoritmos buscam uma forma promissora
de explorar vizinhos, para isso, todas as formas devem ser executadas uma quantidade m
de vezes antes de se escolher a melhor forma (VNS 2); ou escolher a melhor solu¢ao dada
uma execugao de cada forma de explorar vizinhos (VNS 3). Em relagdo aos resultados
dessas duas abordagens, elas foram mais eficazes que o algoritmo de comparagao SAK
(segao 5.4).

Dessa forma, este trabalho contribui com quatro novos algoritmos principais para
um (PEMO) dos problemas envolvidos no contexto dos servigos de transporte publicos
que devem ser pesquisados. Esses novos algoritmos foram baseados principalmente nos
trabalhos de Sakiyama et al. (2014), Hansen et al. (2009), Geiger et al. (2011) e Calvi
(2005).

E indicado aplicar todos esses algoritmos (ou novas propostas derivadas dessas) em
outras instancias de escalas de veiculos para que novas evidéncias no valor de custo da
jornada de motorista sejam encontradas.

Também ¢é sugerido a comparacao das propostas deste trabalho com outras abordagens
computacionais aplicadas no PEMO. Isso pode ser feito para que as comparacoes entre
algoritmos — principalmente em relacao a funcao de custo — evidenciem as propostas mais
eficazes de resolugao do problema.

Em trabalhos futuros, é sugerido fazer uma comparagao com um limite inferior
melhorado para avaliar o quao préximo da melhor solugao os algoritmos propostos,
algoritmos derivados e novas propostas estao.

Também é sugerido que seja feito um estudo para diminuir a quantidade de formas de
explorar a vizinhanca sem perda consideravel de qualidade na fungao de custo. Isso deve
ser feito para que os algoritmos diminuam o tempo de execucao e nao percam a qualidade
da solugao (principalmente o algoritmo 4). Para isso, pode ser feito um estudo de quais
sao as formas (ou combinagoes de formas) mais promissoras de explorar vizinhanga. A

comparagao entre o algoritmo VNS 1 e algoritmo VNS 1 BI indicam esse caminho, ou
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seja, para o VND um exagero na quantidade de formas de explorar a vizinhanca nao
necessariamente gera melhores solucoes.

As fungbes BUSCA-LOCAL dos algoritmos VNS 2, VNS 3 e VNS 4 podem ter trechos
paralelizados para que esses algoritmos tenham uma melhor eficiéncia, logo é sugerido que
isso seja feito em futuros trabalhos.

Uma outra ideia é aplicar as quatro buscas locais (ou variagoes delas) apresentadas
nesse trabalho em outras meta-heuristicas que suportem essas buscas-locais, como por
exemplo um Simulated Annealing com uma busca em multiplas vizinhancas. Em relacao
as buscas denominadas adaptativas usadas no VNS 2, 3 e 4, sugere-se a aplicacao em
outros problemas computacionais em que elas possam ser usadas.

Por fim, o problema de escalonamento de motorista de énibus (PEMO) deve ser
continuamente pesquisado para que novos métodos eficazes sejam criados. Isso deve
ser feito devido a sua complexidade computacional de resolucao, e também devido a
importancia no planejamento de transporte publico, devido principalmente aos custos

envolvidos com recursos humanos.
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