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Resumo: o problema de escalonamento de condutores (PEC) consiste em distribuir de maneira
eficiente o quadro de viagens de uma empresa de transporte coletivo entre os condutores
disponiveis. Esse problema ¢ comumente modelado como um problema de cobertura de conjunto
— PCC (set covering problem). Nesse caso, um bom resultado para o PEC depende de uma boa
construcdo e resolu¢do do PCC. Porém, a maior parte da bibliografia relacionada trata apenas da
resolucdo das instincias do PCC, sem avaliar a influéncia dos procedimentos com sua construcao,
aqui denominado de pré-processamento. Este trabalho propde-se e investigar metodologias
heuristicas baseadas em Simulated Annealing para o pré-processamento de instancias do PCC,
cujas caracteristicas possibilitem os algoritmos de resolugdo obterem melhores resultados para o
PEC. Nos testes efetuados, conseguiu-se uma reducdo de até 8% no custo das solugdes
apresentadas, em comparagdo com a resolugdo de instancias geradas por um método classico de
geracdo do PCC.
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Abstract: the crew scheduling problem consists on efficiently distribute trips of an urban
transport company to available drivers. Generally it is modeled as a set covering problem (SCP).
In this case, good results for the crew scheduling problem depend on good generation and
resolution to the SCP. Most of works in this area proposes only SCP resolution methods, but does
not include the SCP generation in their matters. This paper investigates and proposes heuristic
methodologies based on Simulated Annealing to generate SCP instances, whose characteristics
allow solution algorithms to obtain better results. In executed tests, costs were reduced up to 8%,
in comparison with a classical method of SCP generation.
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1 Introducao

A resolucdo do problema de planejamento de escala de veiculos e condutores consiste em determinar um
plano de distribuigdo de viagens sobre um conjunto de veiculos e motoristas envolvidos na operagao, ao longo de
um periodo de planejamento. Como resultado desse processo, para cada veiculo ¢ alocado um conjunto de
viagens a ser realizado e cada viagem ¢é alocada a um condutor.
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O planejamento de escala de veiculos ¢ condutores responde a uma série de questdes que sdo comuns em uma
empresa de transporte rodoviario de passageiros, por exemplo: numero de veiculos necessarios; viagens que
devem ser realizadas por determinado veiculo; decisdes sobre o abastecimento dos veiculos; numero de
condutores necessarios; inicio e fim de cada turno de trabalho; dias de trabalho e de folga de cada condutor;
viagens que cada condutor deve cumprir para cada dia; dente outras.

Este trabalho trata apenas do problema de escalonamento de condutores (PEC), que pode ser dividido em dois
subproblemas: o escalonamento diario (enfoque deste trabalho) e o escalonamento semanal/mensal. No
escalonamento diario (ou crew scheduling), a carga diaria de trabalho ¢ distribuida em escalas diarias de
condutores, determinando-se, assim, quantos condutores serdo necessarios a cada dia e quais viagens fazem parte
de cada escala. O escalonamento semanal/mensal (crew rostering) define os condutores que cumprirdo cada uma
dessas escalas diarias ao longo de uma semana ou més, determinando, por exemplo, as folgas semanais de cada
condutor.

O custo com pessoal em uma empresa de transporte representa aproximadamente 50% dos custos da empresa
[1], portanto, a atividade de escalonamento de condutores ndo ¢ a Uinica atividade responsavel por reduzir os
custos da empresa. De acordo com [2] o problema operacional geral da empresa ¢ dividido em pelo menos trés
subproblemas resolvidos sequencialmente: Escalonamento de veiculos, escalonamento (didrio) de condutores
(crew scheduling) e escalonamento (de longo prazo) de condutores (crew rostering). E de conhecimento que a
resolucdo 6tima isolada de cada um desses problemas ndo garante a solugdo 6tima do problema geral. Sendo
assim, existem pesquisas direcionadas para a resoluc@o integrada do PEC e do problema de escalonamento de
veiculos [3]. Dada a complexidade do problema integrado e da sua resolugdo, as pesquisas ainda sdo insipientes.

Uma revisdo bibliografica de métodos de escalonamento de condutores pode ser encontrada em [4], cujos
métodos sdo classificados em trés categorias: métodos heuristicos e métodos exatos baseados em programagio
matematica. Alguns trabalhos nessa linha sdo: [5] (sistema TRACS), [6] (sistema INTERPLAN), [7] (sistema
HOT) e [8] (sistema COMPACS). Segundo [4], embora muitos desses sistemas ainda estejam sendo usados em
empresas do mundo todo, em termos de pesquisa académica, essas metodologias ja foram abandonadas. Com a
melhoria dos recursos computacionais disponiveis, tornou-se possivel a utilizacdo da programagdo matematica
como metodologia para o escalonamento de condutores, especialmente a partir dos anos 1980. Com essa nova
abordagem, modelos matematicos comegaram a ser usados para esse problema, sendo mais comumente usado o
modelo do problema de cobertura de conjunto (PCC), apresentado na proxima se¢do. Por ser um problema que
ndo admite resolucdo em tempo polinomial, surgiram muitos trabalhos que resolvem o PCC usando algoritmos
heuristicos [9], [10] e [11]. Além disso, algumas meta-heuristicas também foram aplicadas, tais como:
algoritmos genéticos e variantes [9], [12], [13], [14] e [15]; Ant System [16]; Busca Tabu [17] e [18]. Métodos
exatos para o PCC relacionado ao PEC também podem ser encontrados na literatura. O trabalho de [1] apresenta
um algoritmo hibrido baseado em programacgdo matematica e programacao por restricdo. Nesse caso, os dados de
cada linha de 6nibus sdo separados ¢ o PEC ¢ resolvido para cada uma dessas linhas individualmente. S&o
consideradas duas linhas de Onibus distintas, uma com 125 ¢ outra 266 viagens com dois pontos de possiveis
trocas de condutores. O trabalho resolve o PEC de cada linha da rota de 6nibus usando o PCC de custo unitario,
pois o objetivo € minimizar o niimero de condutores.

Apesar de o PCC ser um dos modelos mais empregados na tentativa de resolugdo do PEC, os trabalhos
encontrados na literatura ndo tém explorado técnicas de como gerar boas instancias do PCC antes da sua
resolugdo, aqui denominado de pré-processamento do PCC. Nao foi encontrado outro trabalho na literatura que
investigasse esse pré-processamento do PCC aplicado ao PEC. Este trabalho mostra que essa atividade tem um
papel importante para melhorar a solu¢do do PEC via PCC. Assim, o principal objetivo deste trabalho ¢
contribuir para o preenchimento dessa lacuna na literatura, apresentando o estudo de duas versdes de um
algoritmo heuristico para uma fase intermedidria entre o escalonamento de veiculos e de escalonamento de
condutores (utilizando o PCC como modelo de resolugdo). A Figura 1 ilustra essa integracdo e a relagdo com o
problema de pré-processamento, em que o pré-processamento compreende a geracao de instancia do PCC para
que a seja resolvida na fase seguinte.

Para a resolu¢do do PEC foram consideradas trés instancias de dados de duas empresas distintas. As duas
maiores instancias apresentam 602 e 657 viagens cada uma. Além disso, todos os pontos finais sdo considerados
como possiveis pontos de troca de condutores, como também sdo consideradas as possibilidades de os
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condutores serem alocados em diferentes linhas de onibus. Esses dois aspectos tornam o PEC dificil de ser
resolvido por algoritmo exato.

O presente artigo estd dividido nas seguintes se¢des: além da Introdugdo, tem-se, na secdo 2, uma descri¢ao
do problema de cobertura de conjunto. Na sec¢do 3 analisa-se o pré-processamento para o problema de cobertura
de conjunto. Na se¢do 4 sdo apresentados os métodos de resolucdo do problema de escalonamento de
condutores. Os resultados computacionais sdo apresentados na se¢do 5 e, na se¢do 6, t€m-se as conclusdes e
algumas propostas de trabalhos futuros.

Figura 1: Relag@o do escalonamento de veiculos e de condutores com o pré-processamento do PCC
Escalonamento Integrado de Veiculos e Condutores

Escalonamento de Condutores

pmmmmmmmmmemeeeeeee Seem pmmmmmmmsmmsessesesemeeseeesoeeen, "

Escalonamento Pré-processamento Resolugdo do
de Veiculos do PCC PCC

...................................................

Fonte: elaborado pelos autores

2 Problema de cobertura de conjunto

Grande parte dos artigos encontrados na literatura modela o problema de escalonamento de condutores como
um problema de cobertura de conjunto (PCC). A formulagdo matematica do PCC ¢ a seguinte:

MinZJ:cjxj 1)
je
dax =1l el
S. a. jeJ (2)
x, €{0,1} jeld

Sendo / o conjunto de linhas a serem cobertas; J é o conjunto de colunas para cobertura das linhas; c; é o custo
da coluna; j, a;= 1 se a coluna j cobre a linha i e zero caso contrario. No caso do escalonamento de condutores,
as linhas da matriz representam as viagens a serem executadas e cada coluna representa uma — possibilidade de —
escala de trabalho de um condutor, que cobre (executa) uma pequena quantidade de linhas (viagens) do
problema. Essas escalas sdo geradas a partir da enumeragdo completa de todas as combinagdes entre as linhas,
que respeitem as restrigdes adotadas (sobreposi¢cdo de horarios, leis trabalhistas, regras da empresa e outros
indicadores). Assim, a mesma linha pode ser coberta por varias colunas no modelo, sendo que a melhor solugéo
consiste no subconjunto de colunas que cobre cada uma das linhas a0 menos uma vez, com o menor custo
possivel.

O custo ¢;, normalmente, corresponde ao valor pago, pela empresa, pelo cumprimento da escala, podendo
variar, por exemplo, de acordo com a quantidade de horas extras contidas na escala. Outras variaveis podem
entrar no calculo de c;, dependendo da modelagem que se queira adotar. Ha casos em que o objetivo € reduzir o
numero de condutores, assim, nesses casos, considera-se custo unitario [1], ou seja, ¢~=1, V jeJ.

A enumeracao completa de todas as escalas possiveis, pela combinacdo das viagens, pode resultar em um
numero muito grande de colunas para o PCC. Uma estratégia encontrada na literatura para reduzir a dimensao do
problema consiste em agrupar as viagens em particdes de trabalho [8][19][2]. Por defini¢do, uma particdo de
trabalho € um conjunto de viagens a serem executadas pelo mesmo condutor e com o mesmo veiculo. Assim, o
conjunto / passa a representar um conjunto de particdes de trabalho em vez de um conjunto de viagens. Essa
estratégia reduz o niimero de linhas da matriz [a;] e, consequentemente, o nimero de colunas. Tais particdes de
trabalho s3o resultados da combinacdo de conjunto de viagens extraidos das escalas de veiculos. Algumas
estratégias para a formacao dessas parti¢des sdo apresentadas na secao 3.1.
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3 Pré-processamento do problema de cobertura de conjunto

A resolugdo do PEC modelado como um PCC compreende duas fases: pré-processamento, responsavel pela
construcdo das instancias do PCC, e resolucdo das instancias do PCC. Este artigo constata que um bom resultado
para o PEC depende tanto de uma boa constru¢do como da solu¢do do PCC. Porém, a maior parte da bibliografia
relacionada com o assunto trata apenas da segunda fase, ou seja, da investigacdo de técnicas computacionais para
a resolucdo das instancias do PCC, enquanto que a fase de construcdo das instdncias do PCC ¢ negligenciada.
Sao raros os casos da literatura que relatam o procedimento de constru¢do do PCC. Quando relatam, utilizam
procedimentos heuristicos bastante simples, por exemplo, limitam empiricamente o nimero de colunas geradas
que cobrem determinadas linhas (partigdes), cujo proposito é simplesmente limitar a dimensdo do PCC gerado
para reduzir o esforco computacional na resolugdo. Este artigo investiga um procedimento heuristico para a fase
de construgdo do PCC, aqui denominada de pré-processamento do PCC. Essa fase pode ser dividida em duas
etapas: a divisdo das escalas de veiculos em parti¢cdes de trabalho (se¢@o 3.1) e a combinagdo dessas particdes em
possibilidades de escalas de condutor (se¢do 3.2).

3.1 Divisiao das escalas de veiculos em particées de trabalho

O desafio ¢ descobrir qual ¢ o melhor conjunto de parti¢goes de trabalho a ser extraidas da sequéncia de
viagens didrias de cada veiculo. O trabalho de [9] utiliza, para cada escala de veiculo, um grafo de formagdo de
particdes de trabalho H(/,C), em que o conjunto / de vértices corresponde aos intervalos de tempo
(possivelmente nulos) entre cada par de viagens consecutivas que formam a escala, além dos pontos s ¢ ¢, que
representam, respectivamente, o inicio ¢ o fim da mesma. Esta metodologia se assemelha a uma proposta
encontrada em [19]. Este procedimento ¢ uma forma heuristica de combinar (agrupar) as viagens ¢ com isso
reduzir o nimero de colunas do PCC. Mas como se trata de um procedimento deterministico, este artigo utiliza
essa ideia para criar um procedimento guloso randéomico com o propoésito de gerar alternativas que permitam
uma exploragdo pelo algoritmo Simulated Annealing.

O grafo formado ¢ aciclico, com um vértice de origem e um vértice terminal. A existéncia de uma aresta (i,
,i,) € Cindica a possibilidade de se formar uma parti¢do de trabalho com as viagens entre os intervalos i, € #,. O
custo ¢y, associado a cada arco ¢ relativo ao intervalo de trabalho #,, compreendido entre os intervalos i, e i,.
Assim, c,, ¢ dado por:

F>min ,S€ txy < I:)min

Cyy =10, 5€ > P ?3)
t,y, N0s demais casos

em que P,,;, ¢ P, sdo, respectivamente, os limites minimo ¢ maximo de comprimento das parti¢des de trabalho,

estabelecidos pelo usuario. Observe-se que ¢ permitido que uma parti¢do de trabalho tenha um comprimento

menor que P,;,; embora, sua utilizacdo nas escalas ¢ dificultada pelo artificio de lhes ser atribuidas um custo

maior do que seu comprimento (no caso, o proprio parametro P,;,). A Figura 2 apresenta um exemplo do grafo

de formacao de parti¢des de trabalho para uma escala de cinco viagens.

Figura 2: Exemplo de um grafo de formagao de parti¢des de trabalho

Tiagm 1 Tham 2 Tiag: Tiagem 4 Tiagem 5

CEER

tenrlpo

Fonte: [9]

Encontrar a melhor divisdo de parti¢cdes de trabalho para a escala em questdo seria equivalente a encontrar o
caminho de custo minimo no grafo H, iniciando no vértice s e finalizando no vértice ¢. Esse ¢ um problema
classico em grafos e um algoritmo mais conhecido para esse caso ¢ o algoritmo de Dijkstra [20]. O objetivo
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principal ¢ dividir as escalas de veiculos em parti¢des de trabalho, ou seja, particionar as escalas de veiculos nos
pontos de maior intervalo entre as viagens, evitando, assim, que esses intervalos tornem-se periodos ociosos
dentro das escalas de condutores.

Nos experimentos realizados por esse procedimento para construir o PCC, notou-se que algumas parti¢des de
trabalho eram cobertas por um nimero muito reduzido de colunas. Inclusive, se ndo for dada a oportunidade de
formacdo de escalas de condutor com apenas uma parti¢do de trabalho (o que ocorre em [9]) algumas parti¢des
poderdo ndo ser cobertas por nenhuma coluna, inviabilizando o processo de escalonamento.

Assim, considerando que o algoritmo de Dijkstra ¢ deterministico, este artigo propde o uso de um algoritmo
guloso randomizado que sera utilizado na préoxima se¢dao em conjunto com o Simulated Annealing. O algoritmo,
denominado ParticaoRandomica, é descrito a seguir:

ALGORITMO 1: ParticaoRandomica
Entrada: escala de um veiculo;

Saida: sequéncia de vértices (que definira conjunto de particdes de trabalho);
Construir o grafo de formagao de partigoes H;

v =s; //Iniciar com o vértice s do grafo H,

Enquanto o vértice v for diferente de ¢ faca

v = vértice adjacente a v, selecionado aleatoriamente com probabilidade inversamente proporcional a
distancia.

A sequéncia de vértices escolhidos definird a divisdo da escala de um veiculo, gerando um conjunto de
parti¢des de trabalho. Essas parti¢cdes servirdo de solugdo inicial, que passardo por melhorias por meio de um
algoritmo de busca local que sera descrito na se¢io 4.

3.2 Combinacio das particoes em escalas de condutores

Com as parti¢des definidas, o proximo passo ¢ combind-las, formando possiveis escalas de trabalho de
condutores que representa uma coluna do PCC. O nmimero de escalas possiveis (representadas por colunas no
PCC) pode ser muito elevado, tendo em vista que cada escala ¢ uma possivel combinacdo de particdes de
trabalho. Para reduzir o tamanho das instancias (linhas e colunas) do problema, alguns trabalhos da literatura
aplicam métodos heuristicos para gerar apenas um subconjunto dessas colunas.

A forma mais comum para gerar essas colunas ¢ o agrupamento dessas particdes de maneira deterministica
seguindo algumas regras de formacao impostas pela empresa. Normalmente uma escala de condutor ¢ formada
pela combinagdo de uma, duas, trés ou até quatro partigdes, e deve obedecer aos seguintes parametros (referentes
as leis trabalhistas e/ou as certas regras internas da empresa), ilustrados na Figura 3.

Figura 3: Parametros para a formagéo de escalas de condutores

% 2
) TCmax "
Ef’ eI /3
B JN+ID "
Liiid e 1Dm 4
o+ T N
IN+ID+ TV "
tempo v

Fonte: elaborado pelos autores
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Sendo TCmax (trabalho continuo maximo) o periodo de tempo maximo que um condutor pode trabalhar sem ter
um periodo de descanso; JN (jornada normal de trabalho) a duragdo maxima de uma escala de trabalho normal
(sem horas extras); ID,,;, € ID,,; (minimo ¢ méximo intervalo de descanso) delimitam o comprimento de um
periodo de descanso (ndo ¢ contabilizado como parte da jornada de trabalho); 7V (minimo intervalo para troca de
veiculo) o tempo minimo estimado para um condutor trocar de veiculo entre uma particdo de trabalho e outra (¢
contabilizado como parte da jornada de trabalho) e HE (méaximo periodo de horas extras) a quantidade maxima
de horas extras que uma escala pode conter. Uma escala ndo pode ter duragdo maior do que JN + HE.

4 Algoritmo para o pré-processamento

A meta principal desta pesquisa é investigar algumas formas de melhorar a formagdo de particdes com
objetivo de obter solugdes melhores para o PEC a partir da resolugdo do PCC. Para isto, sdo propostos dois
algoritmos para o pré-processamento baseados na meta-heuristica Simulated Annealing (SA) [21][22].

Os algoritmos propostos sdo iniciados com uma solugdo obtida pelo algoritmo ParticaoRandomica para cada
uma das escalas de veiculos. Os algoritmos fazem modificagdes no conjunto de parti¢des por meio de uma
estrutura de vizinhanga, buscando otimizar uma fungao objetivo. Essas modificagdes geram novas particdes de
trabalho. Uma descri¢ao geral utilizada para os dois algoritmos ¢ dada a seguir.

Os parametros utilizados pelo algoritmo geral sdo:
MT: tempo de execucdo utilizado como critério de parada do algoritmo;
T: temperatura inicial;
TL: nimero de iteragdes para cada valor da temperatura (7) e
CF: fator de resfriamento (decréscimo da temperatura a cada 7L iteracdes).

ALGORITMO 2 : APP

Construir uma solugdo S usando o ParticaoRandomica;
Enquanto nao ultrapassado o tempo MT faga
Para int =1 até TL faca
S’ = solugdo vizinha a S; seu custo é dado por f{S”);
6=AS") - AS);
Se 6 <=0 faca
S =8
S*=5";

senao
com probabilidade e’ T, faca S =S,
fim-se
fim-para
T=T.CF;
fim-enquanto

A seguir, sdo apresentados alguns passos importantes para a utilizagdo da meta-heuristica Simulated
Annealing tais como: geragdo da solugdo inicial, geracdo da solucdo vizinha e calculo da fungdo f (custo da
solucdo).

Considere as seguintes notagdes: V ={v, v, , ..., v,} 0 conjunto de viagens, sendo » o numero de viagens; U;

u

<V, i=1, ...,u, escala do veiculo i para um numero de u veiculos, sendo que ﬂ 1Ui =¢ (as escalas ndo
i=

. u o~ . .
possuem viagens em comum) € U lUi =V (a unido de todas as escalas cobre todas as viagens). Considere P;
i=
. . C o~ P . Pi -
cU, i=1,..,u, j=1, .., p;, sendo a particdo j da escala do veiculo 7, de forma que ﬂ_'lPij = ¢ (as parti¢des
J:

~ .. Pi i~ .~ . P ;
sdo distintas) e l I 1Pij =U; (a unido das partigdes cobrem todas as viagens do veiculo 7).
j=
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Os dados de entrada para o algoritmo APP sdo as escalas de veiculos, portanto, foi considerada a existéncia
dessas escalas. Define-se uma soluc¢do S como sendo um conjunto contendo todas as partigdes P; resultantes da
divisdo de todas as escalas de veiculos U, i=1, ..., u, j=1, .., p;.

4.1 Funcio de avaliaciao

Para o calculo da funcdo de avaliag@o ¢ necessario construir a instdncia do PCC correspondente a solugdo S
(uma solugdo S ¢ um conjunto de escalas de veiculos com todas as suas escalas divididas em particdes de
trabalho). Por sua vez, para construir a instdncia do PCC ¢ necessario enumerar todas as alternativas de escala de
condutor possiveis usando as particdes da solugdo S.

Todas as combinagdes possiveis de 1, 2, 3 e 4 partigdes sdo testadas na geragdo de escalas de trabalho. Porém,
em razdo das restricdes e da possivel sobreposi¢do de horarios, nem toda combinacdo de particdes € capaz de
gerar uma escala.

Depois de gerado o conjunto de alternativas de escalas de condutores (colunas do PCC), o custo de uma
solucdo S pode ser calculado, ¢ quando se determina o valor da fungdo de avaliagdo. Foram implementadas duas
variantes para o calculo da fun¢@o de avaliacdo, gerando os algoritmos APP1 e APP2, tomando como base o
algoritmo APP apresentado anteriormente.

4.1.1  Algoritmo de pré-processamento 1

A primeira variante busca por um PCC cuja linhas estejam cobertas pelo maior numero de colunas, e da
maneira mais homogénea possivel. Assim, as instdncias do PCC que sdo geradas durante a execugdo do
algoritmo sdo avaliadas de acordo com essa cobertura ¢ homogeneidade e a fungdo de avaliagdo ¢ calculada da
seguinte forma:

Seja cob(P) o nimero de colunas que cobrem a parti¢do P € S. Entéo:

o(8)
f(S) =col(S) x
(S) =col(S) ()

sendo col(S) o nimero de colunas do problema; &S) e (S) sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo de
cob(P).

“4)

Ao minimizar o valor de f{S), o algoritmo APP1 estard procurando por uma instincia do PCC, em que cada
linha é coberta pelo maior nimero de colunas possivel (z(S)), de forma homogénea (5(S)) e sem aumentar
desnecessariamente o numero de colunas (col(S)).

4.1.2  Algoritmo de pré-processamento 2

A segunda variante avalia as instincias do PCC geradas utilizando um método guloso de resolug@o, cujo custo
da solucdo obtida ¢ utilizado como uma estimativa da qualidade dessa solug@o. Assim, o PCC construido ¢
submetido a um algoritmo heuristico construtivo com o objetivo de obter uma estimativa do custo da solugéo
rapidamente. Nesse caso foi utilizado o algoritmo de [23]. Dessa forma, f{S) é a soma dos custos das colunas que
participam da solugd@o construida para o PCC.

4.2 Geracio de uma solucao vizinha

Em ambas as variantes do algoritmo, para gerar uma solug¢do vizinha S’, € necessario, em primeiro lugar,
selecionar-se uma particdo P da solugdo atual S para ser modificada. A parti¢ao selecionada ¢ entdo submetida a
sete diferentes heuristicas de alteracdo, que ddo origem a sete novas solugdes. Finalmente, uma dessas solugdes é
selecionada aleatoriamente como sendo a solugdo vizinha S, com probabilidades de selegdo inversamente
proporcionais aos seus respectivos custos. A seguir, esse procedimento € descrito com mais detalhes.
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4.2.1 Selecio da particio

Seguem as formas de selecionar a parti¢cao:

. APP1: na primeira variante do algoritmo, a selegdo da particdo P a ser modificada leva em
considerac@o a instancia do PCC criado a partir da solucdo atual S. A selecdo é feita com base nos valores de
cob(P) para as particdes Pe S. Selecionam-se aleatoriamente duas particdes, das quais aquela com maior |cob(P)
- 1(S)| (abordagem fournament) sera a particao escolhida para sofrer a modificacao.

. APP2: para a segunda variante do algoritmo, ¢ selecionada aleatoriamente uma particdo com
distribuigdo uniforme.

4.2.2  Modificagido da particio

Apos a selegdo da particdo P, ela ¢ submetida a sete heuristicas de modificagdo. Sendo U; a escala de veiculo
que contém a parti¢do P. As heuristicas sdo as seguintes:
¢ Expansio do limite inferior: caso exista uma particdo P’ € U; anterior a P, a tltima viagem de P sera
transferida para a parti¢do P. O processo se repete até que o local de origem da viagem transferida seja
um ponto de troca de condutores.

e Retracio do limite inferior: caso exista uma particdo P’ € U; anterior a P, a primeira viagem de P’
sera transferida para a particdo P. O processo se repete até que o local de origem da viagem transferida
seja um ponto de troca de condutores.

e Expansio do limite superior: caso exista uma parti¢io P’ € U; posterior a P, a primeira viagem de P’
sera transferida para a particdo P. O processo se repete até que o local de origem da viagem transferida
seja um ponto de troca de condutores.

e Retracio do limite superior: caso exista uma particdo P" € U; posterior a P, a ultima viagem de P’
sera transferida para a parti¢do P. O processo se repete até que o local de origem da viagem transferida
seja um ponto de troca de condutores.

e Divisdo: seja k o nimero de oportunidades de troca existentes dentro da partigdo P (excluindo-se seu
inicio ¢ fim). Se k& > 1, divide-se a particdio P em duas novas particdes no ponto da n-ésima
oportunidade de troca. O valor de n é dado | k/2.

e Unifo: une-se a partigdo P a uma de suas parti¢cdes vizinhas (caso exista o vizinho anterior e posterior,
seleciona-se aleatoriamente um deles); caso essa unido resulte em uma partigdo maior do que o
permitido, transfere-se para P apenas as viagens possiveis.

o Reconstrucido das particoes da escala: refaz-se toda a divisdo em parti¢cdes da escala U,, utilizando o
algoritmo guloso randomizado descrito no final da se¢éo 3.1.

4.3 Periodos ociosos dentro de escalas

A utilizagdo do algoritmo de Dijkstra para efetuar a divisdo das escalas de veiculos em parti¢cdes faz com que
essas partigdes contenham o minimo possivel de periodos ociosos, assim como as escalas de condutor que serdo
formadas a partir delas. A metodologia aqui proposta, ao procurar por novos conjuntos de parti¢des, acaba
efetuando uma relaxacdo nesta restricdo. Para controlar essa relaxacdo, desenvolveu-se um mecanismo para
evitar que periodos ociosos sejam incorporados excessivamente as particoes de uma solugdo: seja S, a solucao
inicial do algoritmo, #(p) a duragdo de uma parti¢do p qualquer; sdo descartadas automaticamente as solugdes S’
que apresentarem:

Zt(p')> Zt(p)+%perdamax 5)

pes: presS,

sendo %perda,,,. um parametro de entrada definido para o algoritmo.
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5 Resultados computacionais

Nesta sec¢do, sdo apresentados os resultados obtidos com a utilizagdo das duas variantes do algoritmo de pré-
processamento do PCC (APP1 e APP2) apresentadas na se¢do anterior. Para avaliagdo dos resultados, foram
utilizadas trés bases de dados distintas:

e As bases de dados de [9], correspondentes aos dados reais de uma empresa de transporte coletivo.
Foram utilizados os quadros de viagens de dias uteis (602 viagens) e de domingos e feriados (212
viagens). Essas bases serfio designadas por M602 e M212, respectivamente;

e A base de dados de uma empresa do estado do Parana, com 657 viagens, referenciada como CV657.

Os testes foram efetuados em um computador equipado com processador AMD XP 2.7GH ¢ 4 GB de
memoria RAM. Tanto APP1 quanto APP2 foram executados a partir de uma solugéo inicial obtida com o
algoritmo ParticaoRandomica para efetuar a divisdo das escalas de veiculo. Assim, para efeito de comparacdo,
os resultados obtidos com a aplicacdo de APP1 e APP2 serdo confrontados com aqueles obtidos com a aplicagdo
do algoritmo de Dijkstra.

As instancias do PCC geradas pelas trés abordagens (algoritmo de Dijkstra, APP1 ¢ APP2) sobre as trés bases
de dados citadas (M602, M212 e CV657) foram submetidas a dois algoritmos genéticos cedidos por [24] e [25],
designados aqui por AG1 e AG2, respectivamente. Esses algoritmos genéticos tém a fungdo de resolver o PCC
como uma forma de avaliar o resultado dos algoritmos propostos. Nos experimentos realizados foram utilizados
0s seguintes parametros:

AG] - Tamanho da populaggo: 1000 individuos; taxa de mutagdo: 3%;
AQG2 - Tamanho da populacio: 400 individuos; nimero de ciclos apds convergéncia: 1000.

Os resultados para cada uma das trés bases de dados sdo apresentados nas trés se¢des seguintes. Em cada
secdo apresenta-se inicialmente a geragdo de uma Unica instancia do PCC pelo algoritmo de Dijkstra e, em
seguida, quatro diferentes resolu¢des do PCC com os algoritmos AG1 ¢ AG2. Posteriormente, tem-se a geracio
de quatro diferentes instancias do PCC com o algoritmo APP1, seguida de quatro diferentes resolugdes para cada
instdncia do PCC com os algoritmos AGl e AG2. Por fim, repete-se o procedimento anterior gerando as
instancias do PCC com o algoritmo APP2. Os melhores resultados de cada tabela sdo destacados em negrito.

5.1 Calibragem dos parametros

Os parametros utilizados nos algoritmos APP1 e APP2 foram calibrados com base na observagdo da
convergéncia e exploragdo do espaco de busca pelos algoritmos. Varios experimentos foram realizados para se
chegar ao ajuste desses pardmetros.

A Figura 4 ilustra um exemplo dos algoritmos sobre base de dados CV657. O grafico mostra uma
convergéncia gradual dos algoritmos (cor cinza), enquanto que continuam explorando o espaco de solugdes (cor
preta) por meio do mecanismo de aceitagdo probabilistica para solugdes vizinhas pior que a incumbente. Esse é
um aspecto importante para o desempenho de um algoritmo heuristico baseado em Simulated Annealing.
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Figura 4: Grafico de convergéncia dos algoritmos APP1 ¢ APP2
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Fonte: elaborado pelos autores

5.2 Experimento 1 - Resultados sobre a base de dados M602

As tabelas a seguir resumem os pardmetros utilizados e os resultados. A coluna PCC significa o rotulo para o
problema gerado na tabela, MT ¢ o tempo em segundos, parti¢ées ¢ o nimero de parti¢des (linhas) do problema
gerado, escalas ¢ o nimero de escalas (equivalentes s colunas do PCC) do problema gerado e %perda,,,, ¢ o
valor para o parametro de entrada do algoritmo de pré-processamento.

Tabela 1: Caracteristicas do PCC gerado para a instdncia M602

. Parametrizacdo Resultados
Algoritmo  PCC T CF TL MT % perdag.; parti¢des  escalas
Dijkstra 0.1 - - - - - 177 5451

1.1 1000 0,95 40 60 0,05 179 6276
APP1 1.2 1000 0,95 40 60 0,15 178 5886
1.3 1000 0,95 120 240 0,25 178 5376
1.4 1000 0,95 120 60 0,25 177 5494
2.1 500000 0,95 60 120 0,01 177 5453
APP2 2.2 500000 0,95 100 240 0,01 178 5383
2.3 500000 0,95 60 120 0,1 177 5616
2.4 500000 0,95 100 300 0,1 177 5611

Fonte: elaborada pelos autores

As tabelas a seguir resumem resultados obtidos, sendo que it. significa o nimero de iteragdes efetuadas pelo
algoritmo, cond. o nimero de condutores utilizados na solugdo gerada e tempo dado em segundos.
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Tabela 2: Resolugdo do PCC para a instancia M602

. AG1 AG2
Algoritmo - PCC it. cond. custo tempo it. cond. custo tempo

0.1 54085 90 40048 155 44800 91 38408 125

Dijkstra 0.1 55706 90 39787 161 43400 91 38435 70
0.1 53857 90 39912 169 47050 91 38439 112

0.1 51622 90 39823 149 44350 91 38414 49

1.1 51596 89 39383 158 56950 90 38007 107

1.1 50954 89 39065 158 40500 90 38093 114

1.1 62585 90 39652 189 45450 91 38316 152

1.1 51574 89 39285 159 54150 90 38075 67

1.2 39731 90 39731 158 56350 91 38449 150

1.2 70044 90 39650 198 76750 91 38359 107

12 148124 89 38478 402 67700 91 38406 139

APP1 1.2 57103 90 39609 164 66930 91 84405 132
1.3 49615 89 40016 142 63200 90 38127 106

1.3 55779 89 39787 158 44250 90 38120 112

1.3 75717 89 39033 181 55350 91 38337 158

1.3 50240 89 39760 144 74800 90 38215 140

1.4 49782 89 39820 139 53800 90 38148 100

1.4 97099 89 38979 264 55450 89 37826 41

1.4 76299 89 39191 212 54000 90 38059 95

1.4 64415 89 39562 182 54450 90 38063 80

2.1 56052 89 39814 160 56950 90 38007 107
2.1 58494 89 39125 162 40500 90 38093 114

2.1 82078 90 39297 236 45450 91 38316 152

2.1 56091 89 39069 165 54150 90 38075 67
2.2 61149 88 39307 174 56350 91 38449 150

2.2 70914 89 39156 208 76750 91 38359 107

2.2 54187 89 39953 165 67700 91 38406 139

APP? 2.2 53054 89 39977 161 66930 91 84405 132
2.3 51643 90 40153 160 63200 90 38127 106

2.3 49245 90 39845 146 44250 90 38120 112
2.3 38837 89 39735 106 55350 91 38337 158
2.3 63440 90 39491 192 74800 90 38215 140
2.4 58987 89 39028 161 53800 90 38148 100

2.4 48002 88 39659 135 55450 89 37826 41

2.4 68944 88 38886 189 54000 90 38059 95

2.4 55507 88 39038 138 54450 90 38063 80

Fonte: elaborada pelos autores

Nos testes sobre a base de dados M602, verifica-se que ambos algoritmos (APP1 e APP2) conseguiram
melhorar os resultados obtidos pelos algoritmos de resolugdo do PCC, AGl ¢ AG2 — em comparagdo com as
instancias do PCC geradas pelo algoritmo de Dijkstra. Isso pode ser notado pelas colunas custo, na qual estao
destacados em negrito os melhores custos obtidos com os algoritmos Dijkstra, APP1 e APP2. O melhor custo do
Dijkstra foi 38408 com AG2, enquanto que o menor custo para APP1 e APP2 foi 37826, usando AG2 para
ambos. A reducdo do custo das solucdes variou entre 1,5 ¢ 3,3%, além disso, nota-se a reducdo do niumero de até
dois condutores, sendo noventa o menor numero com Dijkstra e 88 o menor nimero com APP2.

53 Experimento 2 - Resultados sobre a base de dados M212

As tabelas 3 e 4 apresentam os resultados alcangados com essa instancia.
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Tabela 3: Caracteristicas do PCC gerado para a instdncia M212

. Parametrizagdo Resultados
Algoritmo  PCC T CF TL MT % perday. parti¢gdes  escalas
Dijkstra 0.1 - - - - - 66 528

1.1 300 0,99 30 60 0,01 65 496
APPI 1.2 300 0,99 30 60 0,05 64 473
1.3 500 0,99 40 60 0,1 63 454
1.4 500 0,99 40 60 0,2 62 412
2.1 200000 0,99 40 60 0,01 63 449
APP2 2.2 200000 0,99 40 60 0,05 63 444
2.3 200000 0,99 40 60 0,1 62 411
2.4 300000 0,99 40 60 0,1 62 434

Fonte: elaborada pelos autores

Tabela4: Resolugdo do PCC para a instdncia M212

. AG1 AG2
Algoritmo PCC it. cond. custo tempo it. cond. custo tempo
0.1 6194 33 14589 14 9150 33 14492 01
Dijkstra 0.1 5803 33 14922 13 8150 33 14503 01
0.1 5849 33 14731 13 7300 33 14537 01
0.1 6195 33 14658 14 14600 33 14416 02
1.1 5402 32 14934 12 13150 33 14547 01
1.1 4053 32 14692 09 17500 33 14453 02
1.1 4110 32 14377 09 11150 33 14570 01
1.1 5529 32 14510 13 10200 33 14608 01
1.2 4000 32 14614 12 20100 32 14426 02
1.2 5559 32 14708 12 15600 32 14488 02
1.2 5535 31 14359 15 18600 32 14392 02
APP1 1.2 3944 31 14422 04 15400 32 14454 02
1.3 5077 31 14493 11 11750 33 14543 01
1.3 5620 31 14715 12 11150 33 14556 01
1.3 5496 32 14469 12 13800 32 14362 02
1.3 4773 31 14576 10 16850 33 14535 02
1.4 5252 33 15023 12 13400 34 15076 01
1.4 7116 33 15163 16 11200 34 15071 01
1.4 4264 33 15269 10 18950 34 15023 02
1.4 4014 33 15418 09 10750 34 15072 01
2.1 4135 31 14005 10 11650 31 13729 01
2.1 3408 31 13902 08 12500 31 13764 01
2.1 4081 31 13740 09 7850 31 13778 01
2.1 4954 31 14021 12 8650 31 13765 01
2.2 3691 32 14568 07 14250 32 14151 01
22 4308 31 14025 08 6950 32 14158 01
22 6243 32 14338 07 9650 32 14121 01
APP? 22 3406 31 14319 06 10050 32 14118 01
23 6476 31 14042 13 11150 31 13988 01
2.3 5489 32 14325 11 6200 32 14109 01
23 4603 31 14029 09 8350 31 14018 01
23 3625 31 14257 06 8400 31 14059 01
2.4 5541 31 14070 12 13450 31 13874 01
2.4 5566 31 14101 12 14450 31 13842 01
2.4 4451 31 14380 10 18350 31 13826 02
2.4 5868 31 14073 11 6900 31 13997 01

Fonte: elaborada pelos autores
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Sobre a base de dados M212, verifica-se, também, que ambos os algoritmos (APP1 e APP2) conseguiram
melhorar significativamente os resultados obtidos pelos algoritmos de resolu¢do do PCC, AGl ¢ AG2 — em
comparagdo com as instancias do PCC geradas pelo algoritmo de Dijkstra. Isso pode ser observado nas colunas
custo, em que estdo destacados em negrito os melhores custos obtidos com os algoritmos Dijkstra, APP1 e
APP2. O melhor custo do Dijkstra foi 14416 com AG2, enquanto que o menor custo com APP1 e APP2 foram
14359 (com AGl) e 13729 (com AG2), respectivamente. Portanto, a reducdo do custo das solugdes chegou a
4,7%, utilizando-se até dois condutores a menos como pode se constatar, com os menores valores para as
colunas cond, sendo 33 com Dijkstra e 32 para APP1 e APP2.

5.4 Experimento 3 - Resultados sobre a base de dados CV657

As tabelas 5 e 6 exibe os resultados alcangados com a presente instancia.

Tabela 5: Caracteristicas do PCC gerado para a instdncia M657

. Parametrizagdo Resultados
Algoritmo  PCC T CF TL MT % perdag., parti¢ées  escalas
Dijkstra 0.1 - - - - - 125 1196

1.1 600 0,95 60 60 0,01 139 2607
APP1 1.2 600 0,95 120 60 0,01 144 3473
1.3 600 0,95 60 60 0,1 144 3210
1.4 600 0,95 120 60 0,1 143 3227
2.1 2000000 0,95 40 60 0,01 128 2040
APP2 2.2 2000000 0,95 40 60 0,05 138 3581
2.3 2000000 0,95 80 60 0,05 130 2840
2.4 2000000 0,95 60 60 0,1 132 2228

Tabela 6: Resolu¢do do PCC para a instancia M657

Algoritmo PCC - AGI - AG2
it. cond. custo tempo it. cond. custo tempo

0.1 18149 87 40090 19 17450 87 38983 18

Dijkstra 0.1 20405 87 40220 19 21450 87 38983 20
0.1 19782 87 40056 36 19800 87 38983 18

0.1 20274 87 39964 37 22550 87 38983 16

1.1 42155 83 38431 52 47700 83 37117 37

1.1 35107 83 38032 39 30500 83 37112 30

1.1 33957 83 38716 31 46300 83 37063 72

1.1 34137 83 38350 86 41350 83 37067 37

1.2 34646 81 37982 39 58050 82 36606 145

1.2 32644 82 37776 51 57150 82 36619 42

1.2 32799 81 37193 58 57150 82 36677 56

APP1 1.2 34426 82 37698 58 74600 82 36628 59
1.3 29958 81 37576 75 51650 82 36712 75

1.3 33257 8l 37927 91 58100 82 36715 43

1.3 38911 81 37423 104 55250 81 36382 79

1.3 50550 81 37351 134 53850 81 36384 56

1.4 33729 8l 37659 96 71750 81 36630 104

1.4 39209 81 37776 104 63100 81 36647 125

1.4 29074 81 37922 72 65750 81 36683 54

1.4 28587 81 38094 78 65150 81 36696 63

2.1 20123 83 37658 47 25700 83 36900 29

2.1 23365 83 37487 54 18550 83 36952 33

APP2 2.1 30440 83 37488 70 18600 83 36957 44
2.1 22592 83 37831 53 21700 83 36952 40

22 24809 82 38145 60 21400 82 36738 53
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22 24102 82 38214 59 30600 82 36635 68

2.2 32031 82 37606 77 27600 82 36680 67
2.2 39510 82 37653 93 28250 82 36694 56
23 19417 81 36833 48 25950 82 36384 59
23 18886 81 37134 47 22250 81 36074 25
23 22093 81 37195 55 33600 82 36402 86
2.3 23031 81 36677 57 24900 82 36402 29
24 21906 83 38026 53 24650 83 37235 54
24 24825 83 37779 65 25600 83 37235 40
24 22421 83 38054 51 26100 83 37237 47
24 22111 83 38609 50 26450 83 37234 60

Fonte: elaborada pelos autores

Sobre a base de dados CV657, verifica-se que ambos algoritmos (APP1 ¢ APP2) também conseguiram
melhorar os resultados obtidos pelos algoritmos de resolugdo do PCC, AGl ¢ AG2 — em compara¢do com as
instdncias do PCC geradas pelo algoritmo de Dijkstra. Considerando os melhores custos obtidos com os
algoritmos Dijkstra, APP1 ¢ APP2, destacados, em negrito, na coluna cusfo, nota-se que o melhor custo do
Dijkstra foi 38983 com AG2, enquanto que o menor custo com APP1 e APP2 foram 36382 (com AG2) e 36074
(com AG?2), respectivamente. A reducio do custo das solu¢des chegou a 8,2%, utilizando-se até seis condutores
a menos, como pode ser notado na coluna cond., sendo 87 condutores com Dijkstra e 81 condutores com APP1 e
APP2.

Nota-se pelos resultados apresentados que, ao contrario das instdncias geradas para as duas bases de teste
anteriores, a quantidade de particdes geradas pelo algoritmo de pré-processamento é maior em relagdo a
instancia gerada pelo algoritmo de Dijkstra. Em termos percentuais, o acréscimo no nimero de parti¢des girou
em torno de 15%.

6 Conclusoes e trabalhos futuros

Considerando que o problema de cobertura de conjunto ¢ um dos modelos mais empregados para a resolugdo
do problema de escalonamento de condutores, este artigo investigou o problema de pré-processamento do PCC
que surge na resolugdo do PEC em empresas de transporte coletivo. Esse pré-processamento é praticamente
negligenciado pela literatura, assim, este artigo propoe e investiga uma abordagem inédita para esta questdo e
constata-se a sua importancia para obter solugdes melhores para o PEC. Para isto, foram propostas e investigadas
duas versdes de algoritmos inspirados na meta-heuristica Simulated Annealing, sendo APP1 e APP2, que
utilizam um procedimento guloso randdmico para encontrar partigdes alternativas iniciais e gerar as instancias
do PCC.

Os algoritmos foram testados com dados reais ¢ de empresa de transporte de grande porte. As duas versdes
dos algoritmos apresentaram resultados melhores comparados com uma técnica da literatura que utiliza a
obten¢do de caminhos minimos em grafos para a construgdo do PCC. A reducdo dos custos no PEC chegou até
8,2% para a maior instdncia analisada. Apesar de ndo haver outros algoritmos na literatura para comparagdes, 0s
resultados indicam que a investigacdo do pré-processamento tem um papel importante para a reducdo dos custos
operacionais no escalonamento de condutores quando modelado como um PCC. Considerando que o custo com
pessoal em uma empresa de transporte representa aproximadamente 50% dos custos da empresa [1], nota-se que
aplicacdo dessa abordagem de pré-processamento é vantajosa uma vez que o esfor¢o computacional neste
processo € baixo (poucos minutos de processamento) frente aos ganhos na qualidade das solugdes.

Os algoritmos propostos, APP1 e APP2, utilizaram outros dois algoritmos, AGl e AG2, que auxiliaram na
resolucdo do PCC. No entanto, eles podem ser substituidos por outros algoritmos heuristicos, ou exatos da
literatura, para a resolu¢do do PCC. Considerando a hipdtese de substitui-los por algoritmos mais eficientes e
efetivos refor¢a a possibilidade de melhorar ainda mais os resultados alcangados pelos algoritmos de pré-
processamento propostos, aumentando a credibilidade sobre os algoritmos APP1 e APP2.
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Por fim, destaca-se que ndao foram encontrados outros trabalhos na literatura que avalie o pré-processamento
do PCC aplicado ao PEC. Assim, este trabalho também contribui para a cobertura dessa lacuna na literatura.

Como trabalhos futuros, os resultados obtidos neste trabalho incentivam a pesquisa de novas metodologias
para o pré-processamento do PCC na resolucdo do PEC, como a exploracdo de outras meta-heuristicas e
procedimentos de busca local. Além disso, esta abordagem de resolugdo com pré-processamento introduz uma
nova possibilidade de resolucgdo integrada do problema de escalonamento de veiculos e de condutores, usando o
PCC como modelo para o PEC, uma vez que pré-escalas de veiculos poderiam ser avaliadas pelo pré-
processamento.
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