Universidade Estadual de Campinas

Faculdade de Engenharia Eléfrica e de Computacgao
Departamento de Engenharia de Computacéo e Automagao industrial

Y

f.\

UNICAIVIP

Programacio de Escalas usando Algoritmos
Evolutivos : Aplicacio em Empresas de
Transporte Ferroviario.

Luis Alberto Ramirez Dominguez

Orientador: Prof. Dr. Fernando Antonio Campos Gomide

UNICAMP
BEBMOT’EQ@ CENTRAI
Dissertacdo de Mestrado § EC A0 CIRCUL ANTFR

Campinas — SP — Brasil
2000

v C—— iy S

f Este = *»znmp%am.vrmaparde &1 ﬁmd(}ﬁ(} linal da tese |
g W:.S:-smdzéa jatory L\,‘W? ;;;Z,Uﬂ-@ <

4 % PO Ao, 5_&/\»& syada pe i Comibrﬁn :
O yada em _ jM

. 'f.«x}

bt T i o R et o P P 3 BT AL ST £ SRR




Universidade Estadual de Campinas

Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacgéao
Departamento de Engenharia de Computacdo e Automacao industrial

&,

'4.! y

UNICAIVIP

Programacio de Escalas usando Algoritmos
Evolutivos : Aplicacdo em Empresas de
Transporte Ferroviario.

Luis Alberto Ramirez Dominguez

Orientador: Prof. Dr. Fernando Antonio Campos Gomide

Banca examinadora:

Prof. Dr. Fernando José Von Zuben

Dissertacdo de Mestrado apresentada &

g‘gﬁgﬁ“&i‘(’:‘“’, oo Campos Gomide Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagdo (FEEC) da Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP),

Prof. Dr. Lucia Valéria Ramos de Arruda como parte dos requisitos exigidos para

CEFET/Curitiba obtencio do titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica.

Area de Concentragiio: Automagio

DCA/FEEC/UNICAMP

Dissertacéo de Mestrado

Campinas — SP ~ Brasil UNICAMP
2000 -
BIBLICTECA CENTRAL
SH Z O CIRCULANTE

YRICAB T
BEBIOTECA SEOTR |



TS G S A

e A GEEL S
RS I 3 SOy e
LN %

FICHA (;ATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Ramirez Dominguez, Luis Alberto

R145p Programacio de escalas usando algoritmos
evolutivos: aplicagio em empresas de transporte
ferroviario / Luis Alberto Ramirez Dominguez.--
Campinas, SP: [s.n.], 2000.

Orientador: Fernando Antonio Campos Gomide.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual de
Campinas, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacgo.

1. Administragdo da produgdo. 2. Algoritmos
genéticos. 3. Otimizag8o combinatéria. 1. Gomide,
Fernando Antonio Campos. II. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacio. I Titulo.




Aos meus pais, meus avos, minha irm3,
minha sobrinha, a todos meus familiares
¢ a todas aquelas pessoas que souberam
me dar um carinho familiar.



UNICAMP
Agradecimentos BIBLIOTECA CENTRAL
SECAC CIRCULANT

Agradego ao Professor Fernando Gomide pela constante ajuda, pelas valiosas
sugestdes, pelo continuo apoio e pelo exemplo de ensino, aspectos basicos e essenciais que
integraram-se para a culminagdo e sucesso deste trabalho.

Aos meus pais Luis e Noris, que com todo amor, dedicagdo e exemplo souberam me
orientar pelos caminhos do esfor¢o e o sacrificio, lutando sempre pelo futuro, nas
tentativas de reverter com sucesso os momentos dificeis da nossa existéncia.

A minha querida colega, companheira, amiga e irma, Lizet pela ajuda, paciéncia e
carinho, mostrados e demonstrados durante tantos anos, ajudando sempre a manter esse
lindo tesouro chamado amizade.

Aos meus amigos Luisa, Leo, Gisel, Elizabeth, Beatriz, Miguel, Julio, Adrian e muitos
outros, que apesar da distincia que hoje nos separa, estiveram e estardo sempre juntos em
pensamento me desejando o melhor.

Ao José, Franklin, Maria Eugenia, Lisyenia, Electo, Zaida, Vicente, Celeste, Wilson,
Marta Inés, Luis Mariano, Sahudy, Eduardo, Daynet, Juan, Anabell, Radl, Ania que juntos
temos integrado uma grande comunidade cubana a qual considero uma alegre e linda
familia.

Aos meus amigos Cristina, Viviane, Daniela, Thais, Ester, Cida, Rafael, Verena,
Daniela Pereira, Alessandra, Christian, Dino, Daniela Soarez, Leandro, Miriam, Paulo,
Ellen, Raquel e murtos outros pela ajuda e carinho que ao longo de todo este tempo tém me
dado, incondicionalmente, me envolvendo e me tornando mais um grande admirador do
Brasil.

As pessoas especiais como Rosa, Isolina e Luisa por terem me dado apoio, ajuda,
forga e sobretudo um grande carinho de mée que jamais esquecerei.

Ao professor Claudio Cabezas que ao longo da minha formag3o, soube me dar o
estimulo inicial no dificil caminho da engenharia.

Aos professores Fernando Von Zuben e Ricardo Gudwin pelos conhecimentos
transmitidos ao longo dos cursos e aos colegas Rodrigo Gongalves ¢ Pedro Chavez, pelas
oportunas sugestdes e contribuigdes.

A Magali, Miguel, Rocio, Pedrito, Charlis e a todos os amigos da Unicamp pela
convivéncia do dia-a-dia e pela maneira t3o simples de oferecer ajuda e amizade.

Ao CNPq, Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico pelo
suporte financeiro (bolsa de estudos), permitindo a minha integridade no desenvolvimento
deste trabalho.



INICAME
315

2 A%
rea CENTRAL
Resumo (IDI L TR

<pCAQ CIRCULA

Este trabalho descreve uma nova ferramenta computacional para resolver um
problema de programagio de escalas encontrado no Sistema de Transporte Ferroviario
Brasileiro. Um procedimento de busca evolutiva € usado na procura das melhores
seqliéncias de trabalho, usando para isso critérios praticos que permitam um balango
aceitdvel no sentido econdmico e social. A fungio de avaliagio das solugBes é
baseada em duas metodologias de apnalise. A primeira usa um método de soma
ponderada e a outra baseia-se em conceitos da teoria de conjuntos fuzzy. O algoritmo
proposto foi testado usando dados reais fornecidos por uma empresa ferroviaria. As
escalas geradas pelo algoritmo evolutivo apresentaram resultados qualitativamente
superiores quando comparados com os resultados produzidos por técnicas atualmente

€m uso.

Palavras chaves: Programacfo de Escalas, Algoritmos Evolutivos, Otimizacdo

Multi-objetivos.

Abstract

This work describes a new computational tool to solve a crew-scheduling
problem common in the Brazilian Railway Transport Systems. An evolutionary
search procedure is used to generate the preferred work sequences with respect to
evaluating criteria. The aim is to obtain an acceptable balance between human and
economic aspects. The fitness function is based on two methodologies. The first one
uses a weighting sum scheme to aggregate the objectives whereas the second uses
fuzzy set theory for the same purpose. The proposed algorithm was tested with actual
data provided by a railway company. The schedules generated by the evolutionary
algorithm are qualitatively better than those used in practice.

Keywords: Crew-scheduling, Evolutionary Algorithms, Multi-objective

Optimization.
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Capitulol

Introducio

O presente trabalho consiste no estudo, formalizagdo e implementag¢io de uma nova
metodologia de programacfio de escalas de trabalho, aplicando recentes técnicas de
computagio evolutiva, dentre elas as Estratégias Evolutivas, em combinagio com
algumas heuristicas indispensaveis para complementar o processo de busca de solugdes
factivets.

Neste capitulo introdutorio, abordam-se brevemente aspectos gerais que envolvem os
problemas de programac#o de escalas encontrados em varios setores econdmicos.

A seguir, apresentam-se 0§ principais objetivos e motivagbes que levaram ao
desenvolvimento da ferramenta implementada e, por ultimo, apresenta-se uma breve
descrido da forma estrutural do texto como base para um bom entendimento e

acompanhamento do trabatho.

1.1.- Eshogo geral sobre programacdo de escalus

Elaborar uma programacio de escalas é um procedimento extremamente dificil e esta
presente em muitos setores da economia. Uma estrutura genérica para esta classe de

problemas € mostrada na Figura 1.1.
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Figura 1.1. Estrutura basica de um problema de programacio de escalas.

Segundo esta representacfio grafica, cada trabalhador Tr fi=1, v, deve realizar uma
tarefa Tj (=1, n;, em um estdgio Ey (=i 1. Cada estagio pode por exemplo, ser
considerado como um dia de trabalho. Os resultados sfo seqiiéncias {Ty} de tarefas,
=L..M k=1,...L, com Ty € {Ty, ..., Tn}. O problema associado ¢ chamado de
programacio de escalas.

Além disso, dependendo do problema, uma série de limitaghes ou restricBes podem
ser incorporadas, algumas delas com carater obrigatdrio, outras com certa flexibilidade
com respeito a regulamentacdio exigida pelos estatutos empresariais.

O processo de geragdo de cada uma destas seqiiéncias (escala), onde cada alocacdo de
uma escala depende de um grande mimero de condigdes e restrigdes, induz um problema
de otimizacdo combinatoria e multimodal NP-hard. A industria tem hoje em dia a
necessidade de desenvolver métodos eficientes para sua solugdo, como alternativa para
metodologias antigas e ineficientes.

Presentemente, muitas empresas nfo dispdem de ferramentas computacionais para a
obtengo destes programas de trabalho. Nestas instituigdes, cabe a um pessoal qualificado
e experiente realizar este 4rduo trabalho que, consequentemente, se converte em uma
metodologia de processamento manual e acarreta certas deficiéneias nos resultados

produzidos, além da demora na geragfo da programaciio desejada.
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Na medida que estes problemas vio se tornando cada vez mais complexos, ¢ preciso
adaptar ou desenvolver novos métodos de busca de solugdes factiveis, que possam
determinar um aumento da produtividade.

Uma das principais causas da elevada complexidade destes problemas encontra-se
nos muitos requisitos que precisam ser satisfeitos para atingir as metas propostas, as
vezes com limitagdo de recursos.

Planejar neste sentido torna-se dificil, principalmente naqueles setores em que as
operagOes sd0 24 horas por dia, 7 dias por semana, com varias rotacdes no dia e onde
qualquer mudanga de horario, seja para outro turno de trabalho ou para outro dia, pode
ndo ser facilmente tolerada.

Em organiza¢des onde existem turnos irregulares de horarios de trabalho, precisa-se
enfrentar o problema de designar a escala para cada trabalhador de modo a satisfazer a
demanda prevista de trabalho a um custo minimo e levando em consideragfio todas as
limitagSes inerentes, além de critérios adicionais que surgem durante a dindmica de
execucio das seqiiéncias programadas.

Setores como sauide, educagdo, transporte entre outros, ndo escapam a este problema.
Neste aspecto, a literatura reporta aplicagbes em hospitais, universidades, empresas de
transporte urbano e muitas outras instituigdes, que precisam de uma organizacio eficaz
dos turnos rotativos de trabalho [16, 24, 23, 26, 1, 10, 14].

Geralmente, um escalonamento envolve restri¢es do tipo empresarial (exigéncias das
metas de produgdo, entre outras) e restrigdes do tipo social (direitos dos trabalhadores). A
relagdo causal, entre os requisitos da empresa ¢ as restrigdes de carater social, define um
comportamento em conflito. Contudo, precisa-se trabalhar em um ponto de operacio
possivel, com um custo do trabalho aceitivel e com a devida satisfacio humana dos
trabalhadores envolvidos, Figura 1.2.

Obter o ponto de operagdo preferencial de trabalho nfo tem sido tarefa simples e
muitos ja sio os trabalhos encaminhados com este objetivo. Apesar dos esforgos
realizados, ainda existem dificuldades na procura de boas solug¢des quando os problemas

envolvem muitas varidveis e restrigdes.
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Satisfagiio
Hurmana
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—- Ponto de
OperagBio
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Figura 1.2. Relagfo aproximada entre o custo de trabalho e a satisfacdo humana.

Dadas estas circunstincias, atribuimo-nos a tarefa de desenvolver uma metodologia
que permitira contribuir para solucionar um problema de geragdo de escalas encontrado
em empresas de transporte ferroviario brasileiro, aplicando procedimentos conhecidos na
literatura como metaheuristicas, que ajudam no processo de busca de solugDes

satisfatérias, segundo os critérios de avaliagdo utilizados.

1.2.- Formulacdo do problema

Geralmente, um problema de programagio de escalas (escalonamento), de forma
similar ao “Timetable Problem™ [23, 26] e aos Ja bem conhecidos “Job Shop Scheduling”
[33, 34] e “Flow Shop Scheduling” [17], consiste em alocar um conjunto de tarefas a um
determinado numero de trabalhadores, considerando um conjunto de restrigdes a serem
satisfeitas.

O problema de interesse assume uma estrutura similar & apresentada na Figura 1.1,
mas possui algumas carateristicas que limitam alguns conceitos e metodologias basicas
de solugdo, comumente usados nos problemas de escalonamento de forca de trabatho
reportados na literatura.

Neste caso, estaremos nos referindo ao classico problema de planejamento tatico,
também conhecido como programacio de escalas de equipagens nas empresas

ferroviarias do Brasil.
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A realizag3o do planejamento tatico consiste em alocar as tarefas para cada
trabalhador {ou equipe de trabalho) durante 24 horas por dia, em periodos mensais. Além
da analise mensal, neste trabalho sera incorporada uma analise adicional, referente a um
determinado periodo antecedente (programa ou programas anteriores), como base
historica para a realiza¢@o dos programas a serem analisados.

Para obter solugdes factiveis, todas as tarefas devem ser alocadas de tal forma que
possam ser satisfeitas uma série de restrigbes (legislagdio, regulamentos e estatutos
empresariais) ¢ usando alguns critérios de avaliagio que permitam estabelecer uma
divisdo justa de trabalho com respeito aos horarios planejados.

Em problemas com estas caracteristicas ou com caracteristicas similares [9, 20, 32],
muitos t€ém sido os esfor¢os na procura de solugdes utilizando técnicas heuristicas ou
métodos convencionais, mas apesar desta preferéncia, as limitagBes antes mencionadas
desaconselham o uso destas estratégias, que geralmente tendem a fornecer 6timos locais.

Estes elementos, junto com os resultados proporcionados pelas técnicas emergentes
de computacdo evolutiva, motivou este trabalho, em particular quanto a aplicagiio de
estratégias evolutivas, cujos resultados ja sdo promissores tanto na teoria como na pratica.

Atualmente ja apresentam solu¢Ges eficientes no sentido operacional [12, 22].

1.3.- Motivagdo e relevincia do trabalho

A motivagdo deste trabalho consiste principalmente na impossibilidade de se obter
solugBes satisfatorias para problemas de programac@o de escalas, usando métodos
polinomiais convencionais ou processamentos manuais. Isto repercute em esferas de
grande importincia econdmica e social, ¢ motiva o desenvolvimento de métodos
alternativos.

Baseado nas limitagdes mencionadas e analisando algumas inconveniéncias
encontradas no historico de programacgdes realizadas por empresas, encontramos o
incentivo para levar a cabo o desenvolvimento deste projeto.

Como novidade, apresentamos a implementagdo de um algoritmo capaz de obter um
escalonamento aceitavel sob vérios aspectos. Um primeiro aspecto € -a utilizaciio de

informagfio anterior (andlise do passado) para gerar uma nova programagio, O que
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ajudard a efetuar um balanceamento de carga de trabalho para cada equipe, em periodos
maiores pré-definidos. A idéia de analisar o passado como referéncia para o balango de
alguns pardmetros relacionados com a escala de trabalho resulta no ponto fundamental da
importéncia do trabalho, pois até hoje este processo vem sendo ignorado na elaboragio
das programagdes mensais efetuadas em empresas.

Por outro lado, todas as solugbes a serem geradas vio garantir o cumprimento das
restricdes impostas pelos estatutos da empresa, concentrando o esforgo na satisfagio dos
requisitos ou condigdes dos trabalhadores envolvidos, e garantindo alguns critérios
adicionais surgidos nas diferentes analises para a elaboragio das escalas.

Também ¢ realizado um estudo comparativo dos horarios administrados anualmente
com o objetivo de balancear ao maximo as horas de trabalho diurno e noturno, os tempos
de descanso e as horas pernoitadas associadas a equipe de trabalho.

Por ultimo, realiza-se um estudo e desenvolvimento do algoritmo utilizado como
ferramenta na solugdo de problemas de alta complexidade, em nosso caso particular os
problemas de programaciio de escalas. O estudo do algoritmo evolutivo considera
fundamentalmente alguns dos principais pardmetros, particularmente : representacio dos
individuos, tamanho inicial da populagfio, nimero maximo de iteracdes adequadas e
alguns efeitos colaterais originados pelas caracteristicas das funcdes objetivos

formalizadas e usadas como critério de avaliacio da qualidade de cada solugio.

1.4.- Objetivos do trabalho

Os principais objetivos deste trabalho sdo os seguintes:

1. Estudar e formalizar um problema de programacio de escalas (seqiienciamento de
tarefas), aplicado a sistemas de transporte ferroviario, levando em consideragio
todas as limitagSes, presentes no mundo real.

2. Definir e implementar uma ferramenta computacional usando técnicas heuristicas
e técnicas de computagio evolutiva, caracterizadas por operadores de mutagdes

genéticas, simples e multiplas, de carater restrito.
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3. Comparar os resultados atingidos pelas metodologias propostas com as
metodologias de solugdio empregadas atualmente, usando critérios de
avaliagio do tipo:
¢ Horas de trabalho diurno programadas.
¢ Horas de trabalho noturno programadas.

¢ Horas de descanso programadas.

« Namero de pernoites programados (tarefas noturnas consecutivas).

1.5.- Organizagdo do texto

Neste trabalho, cada capitulo esta elaborado de forma gradual e detalhada, com o
proposito de dar maior fluidez 4 leitura e compreensdo dos aspectos essenciais. Objetiva-
se assim um bom entendimento dos problemas relacionados com programagio de escalas
e sua solucdo usando técnicas recentes da Inteligéncia Computacional, em geral, e dos
algoritmos evolutivos, em particular .

A estrutura do texto, dividida em seis capitulos, foi organizada da seguinte maneira :
apés este capitulo introdutério, o Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos envolvidos
nos problemas de programagio de escalas. A explicagiio detalhada dos aspectos mais
comuns destes problemas vai constituir uma base tedrica necessaria para compreender o
processo de escalonamento em sentido geral. Como parte final do capitulo, é apresentado
um breve resumo de aplicagSes reportadas na literatura como exemplos ilustrativos dos
estudos realizados até nossos dias na procura de metodologias de solugio. Continuando, o
Capitulo 3 detalha os modelos de programacio de escalas utilizados na area do
transporte, em especial no setor ferrovidrio. Nesta etapa, expdem-se as principais
particularidades (com respeito ao escalonamento), inerentes ao transporte ferroviario,
quais sejam : tipos e classificagdo das tarefas que s8o programadas, horarios de trabalho,
estatutos e regulamentos, direitos constitucionais dos trabalhadores e outros critérios
praticos. No Capitulo 4, apresentam-se conceitos, definigdes ¢ formalizagdes de
diferentes estruturas de algoritmos evolutivos aplicados a problemas de escalonamentos
de diferentes naturezas. No contexto, explicam-se as diferentes fases ou etapas que

identificam os algoritmos evolutivos, dando énfase as aplicacdes relacionadas a

7



Capitulo I. Introducéio

problemas de geracio de escalas de trabalho. A seguir, o Capitulo 5 apresenta a estrutura
basica da ferramenta computacional desenvolvida para a geragdo de escalas tipicas do
setor ferroviario brasileiro. Em forma simples, explicam-se as principais classes
implementadas, o modo operacional da ferramenta e, por dltimo, € estudado um exemplo
pratico cujos resultados sdo analisados e comparados com os resultados obtidos
atualmente na empresa ferroviaria. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusGes do

trabalho e também sdo sugeridas novas propostas de trabalhos para o futuro.



Capitulo 2

Programacio de Escalas

2.1.- Intreducdo

Este capitulo introduz as defini¢des e os conceitos basicos envolvidos em problemas
de programacio de escalas. O propdsito € o de fornecer os subsidios necessarios para a
compreensdo do processo geral de escalonamento de tarefas no contexto de programagio
de escalas.

Atualmente, muitos elementos estdo presentes neste tipo de problema. Contudo, nem
sempre pode-se detalhar cada um deles devido & complexidade das aplicagdes atuais. No
entanto, pretende-se explicar, em forma simples, mas compreensivel, alguns dos aspectos
fundamentais tais como : periodos de planejamento (de trabalho e descanso), tipos de
escalas, tipos de tarefas programadas em cada escala e outros. Também ¢ apresentada
uma definigio global e estrutural de um problema de programagfo de escalas, a qual visa
estabelecer a seqiiéncia de passos necessarios para conformar um bom escalonamento, ou
seja, um programa de escalas.

Como resenha historica, apresenta-se um esbogo dos trabalhos realizados nesta area,
comentando-se brevemente algumas das metodologias utilizadas e ressaltando suas

vantagens e desvantagens.
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2.2.- Programacdo de escalas

Basicamente, a solu¢gio de um problema de escalonamento apresenta-se como um
processo seqiiencial de tarefas, onde cada tarefa a seguir na seqiéncia, deve satisfazer os
requisitos correspondentes ao processo de alocagio.

Neste ambito, varios fatores, além das restrigbes, estdo presentes nos processos de

geragdo das escalas. A seguir, abordam-se os mais importantes.

2.2.1.- Definigdes bdsicas

Todo processo de alocagdo deve manter uma determinada ordem ou seqiéncia iogica
que, unida ao cumprimento das limitages impostas e critérios de avaliagdo, determina a
qualidade do produto (escalonamento) resultante.

A seguir, mostramos um exemplo ilustrativo de um processo seqilencial de tarefas
envolvendo 4 trabalhadores. O exemplo servira de base para definir alguns dos principais

aspectos explicita e implicitamente relacionados na tabela abaixo.

# Semana | Seg. Ter. Qua. Qui Sex. Sab. | Dom.
1 D D D D X X D
2 D D v A% v X X
3 \Y% A% \% N N N N
4 X X X D D D X

DVNX} s {tarefa(ﬁmna,tarefavespezﬁna,tarefanonmdiadedmso}

Tabela 2.1. Exemplo de uma programacio de escalas.

Observa-se na Tabela 2.1 vérios elementos relacionados, respectivamente - periodos
de trabalho e descanso, periodo total de trabalho planejado (conhecido na literatura como

horizonte de planejamento), tipos de escalas, tipos de tarefas programadas entre outros.
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2.2.1.1.- Periodos de trabalho, descanso e horizonte de planejamento

Um dos elementos basicos que compdem um escalonamento sio os periodos
planejados. Neste contexto, podemos citar os periodos de trabalho, periodos de descanso
e o periodo total ou horizonte de planejamento. Tais periodos, principalmente os periodos
de trabalho, sdo determinados por padrdes de demandas e outras restrigdes adicionais.

O periodo de trabalho (descanso) consiste em uma seqiiéncia de dias em que uma
pessoa pode trabalhar (ou descansar) e pode-se classificar segundo os tipos de tarefas
programadas. No exemplo mostrado na Tabela 2.1, para a semana 1, (Seg-Qui) denota
um periodo de trabalho diurno de tamanho 4, na semana 2, {Qua-Sex) denota um periodo
de trabalho vespertino de tamanho 3, na semana 3, (Qui-Dom) denota um periodo de
trabalho noturno de tamanho 4 e na semana 4, (Seg-Qua) representa um periodo de
descanso.

O horizonte de planejamento ou periodo total planejado representa o tamanho total do
escalonamento e corresponde a um ciclo completo das seqiiéncias de trabalho e descanso.
No exemplo apresentado na Tabela 2.1, o horizonte de planejamento corresponde a
quatro semanas programadas e, no final de cada ciclo correspondente a estas 4 semanas,
vai se repetir o processo de escalonamento anterior em forma completa.

Geralmente, estes periodos sfio determinados pela dire¢io da empresa, sendo que os
periodos (de trabalho ou descanso) s3o analisados semanalmente e os periodos de

planejamento total sdo analisados mensalmente.

2.2.1.2.- Tipos de escalas

Em geral, as escalas citadas na literatura estdo divididas em dois grupos: escalas do
tipo ciclicas (ou comuns) e escalas do tipo individual (ou fixas) [1, 11].

As escalas ciclicas representam um conjunto de seqiiéncias de trabalho (tarefas)
comuns para todos os trabalhadores envolvidos, durante todo o periodo de planejamento.
Neste caso, a duragio do ciclo serd de valor M, o ntimero total de trabalhadores vezes D
dias, o que significa que cada trabalhador passa pelos M sub-periodos de duracdo D, e

repete a seqiiéncia comum cada M x D dias.
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Um dos principais motivos deste tipo de escalonamento consiste em obter a mesma
seqii€ncia de tempos de trabalho e descanso para cada trabalhador, considerando todos
os periodos planejados. Desta forma, ¢ garantida uma distribuigdo uniforme concernente
aos horarios, tanto de trabalho como de descansos. No entanto, nem sempre € possivel
atingir este objetivo pois, em muitas aplicacdes, restrigdes e perturbagdes impedem o
desenvolvimento de seqiiéncias iguais para cada um dos trabathadores.

Devido a isto, sio estabelecidas escalas por seqii€ncias individuais em que cada
trabalhador responde a um grupo de tarefas diferentes das programadas para o resto dos
trabalhadores. Este tipo de programacfio normalmente esté presente em aplica¢tes onde o
numero de trabalhadores € superior ao horizonte de planejamento.

Por exemplo, se durante 4 dias alocarmos as tarefas (jornadas de trabalho ou
descanso) mostradas na Figura 2.1(a), para 5 trabalhadores, um possivel resultado seria

como o mostrado na Figura 2.1(b).

n J2 I3 14 J5
@
Dias
D1 D2 D3 D4
T1 Ji J2 I3 J4
T2 2 i3 J4 J5
T3 3 J4 5 I
T4 J4 I5 ]! ]2
TS I3 Ji 2 I3
®)
Figura 2.1. Escalonamento para 5 trabathadores durante 4 dias de trabatho.
(a) Tarefas a programar. (b) Programacdo para 4 dias de trabalho,

Trabalhadores

Neste exemplo, uma das condicdes a satisfazer é que todas as tarefas sejam
designadas em cada dia de trabalho evitando que dois ou mais trabalhadores facam uma
mesma tarefa no mesmo dia. Na tabela mostrada na Figura 2.1(b), podemos observar que

sempre vai existir uma tarefa diferente na seqiiéncia designada a cada trabalhador.
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mesma tarefa no mesmo dia. Na tabela mostrada na Figura 2.1(b), podemos observar que
sempre vai existir uma tarefa diferente na seqiiéncia designada a cada trabalhador.

No caso das seqiiéneias atribuidas aos dois primeiros trabalhadores por exemplo, a
tarefa representada pela jornada de servigo J5, programada para o segundo trabalhador,
ndo entra na seqiéncia de tarefas correspondente ao primeiro enquanto a tarefa
representada pela jornada de servigo J1, atribuida ao primeiro, no entra no programa do
segundo trabalhador.

Desta forma, ao longo dos guatro dias planejados, cada trabalhador deverd realizar
uma seqiiéncia diferente de tarefas. Aqui surge um dos problemas ao elaborar escalas de
tal forma que, nas estatisticas referentes a carga de trabalho, exista uma diferenca minima
entre as horas de trabalho ou descanso designadas a cada trabalhador envolvido na

programagio.

2.2.1.3.- Classificacio das tarefas (jornadas de trabalho)

Comumente, costuma-se classificar as tarefas segundo os horarios de trabalho
estabelecidos para cada uma delas e, dependendo das caracteristicas de execucfo, podem
ser incorporadas outras classificacdes, caso existam grandes diferencas entre as operagoes
a realizar durante cada periodo de trabalho.

Geralmente, um dia de trabatho apresenta trés periodos fundamentais, chamados de

jornadas, usualmente definidos pelos horérios de trabalho regulamentados nas empresas.

Taref Tarefa TFarefa
Neiurna Diurna Vesperiina

H E

H E

g} : ‘

i  BHoras :

! 8 Hores |

3 1

———— DIADETRABALHO s
00:00 23:5
Boras Horas

Figura 2.2. Jornadas de trabalho tipicas.
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Como observamos na Figura 2.2, um padrio tipico de divisdo de horarios de trabatho

€ 0 seguinte:

1. Jornadas Noturnas (00:00 — 08:00 hrs 3
2. Jornadas Diurnas { 08:00 — 16:00 hrs ).
Jornadas Vespertinas (16:00 — 24:00 hrs ).

Ll

No exemplo da Tabela 2.1, onde observamos uma determinada seqliéncia de tarefas
de trabalho e descanso através das semanas planejadas, apresentam-se estes trés tipos
genéricos de jornadas. Neste caso, a letra D representa um periodo de trabalho
correspondente a uma tarefa diurna, a letra V correspondente a uma tarefa vespertina, a
letra N representa uma tarefa noturna e a letra X representa um periodo de descanso ou
dia de folga.

No entanto, uma conseqiiéncia desta classificagio é gue nem sempre podemos
generalizar tal defini¢fo, pois existem muitos setores onde as tarefas apresentam
variagBes nos horarios previstos, nio se adequando a classificagdo mencionada.

De fato, os programas elaborados em muitas empresas ndo correspondem a estas
defini¢Oes, mas servem de base para compreender melhor o processo de escalonamento,
pois as classificagdes podem ser estendidas e aplicadas a qualquer programa empresarial,
mesmo que os horarios previstos ndo correspondam as jornadas tipicas.

Por exemplo, existem empresas em que as tarefas a programar apresentam jornadas
superiores a oito horas de trabalho, ou em que os horarios de inicio e fim podem ser
estabelecidos para qualquer hora do dia. No entanto, isto n3o impede que tarefas possam
ser classificadas em diurnas, vespertinas ou noturnas, dentro de limites conceituais
permissiveis.

As tarefas que, por causa da natureza do problema, apresentam jornadas de trabalho
superiores a 24 horas, e que nio se adaptam a estas classificagbes, podem ser
classificadas usando algum critério adicional, que possa diferencid-las das tarefas
restantes. Esta Ultima classificacdo serd mais especifica da aplicagiio e depende do

responsavel pela elaboragdo da programacio de escalas.
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Além dos horarios de trabatho, as tarefas podem ter outras diferencas que
condicionam uma analise adicional no processo de alocagio. Quando existem diferengas
marcantes na execuco das tarefas relacionadas, pode ser estabelecida uma determinada
classificagdo segundo a manobra operativa. Desta forma, poderemos diferenciar aquelas
tarefas que podem influir, através do comportamento da execugdo, na estabilidade do
sistema operativo de trabalho. Por exemplo, no caso do setor ferroviario (area de nosso
interesse), existem alguns tipos de tarefas nomeadas Prontiddo-Retorno, onde a operagio
a realizar tem a ver com a movimentagio dos trens de uma estag¢fio a outra e onde uma
boa operagéio de trabalho depende das condi¢bes operacionais do trem, da linha, entre
outras. Isto quer dizer que, se acontece alguma parada temporal causada por defeitos nos
trens, interferéncias nas linhas, ou demoras causadas por fendmenos naturais, o intervalo
de tempo para executar sera alterado. A partir desta perturbagfio o sistema, aos poucos,
vai perdendo estabilidade e pode levar a deteriora¢do da programag8o, sendo necessaria a
procura de solugOes alternativas (programacfo reativa). Nestes casos, para evitar tais
inconvenientes e para facilitar as analises e a elaborag¢do do escalonamento, deve-se
classificar as tarefas segundo a execugiio das suas operagdes correspondentes (no
proximo capitulo apresentaremos mais detalhes sobre estes aspectos).

Por outro lado, existem problemas em que n3o precisamos estabelecer tal
classificagdo para as tarefas a programar. Por exemplo, existem aplicagbes em que o
servigo ndo apresenta caracteristicas diferentes de execugfio. As tarefas 5o se diferenciam
em seus tempos de inicio e nas respectivas duragbes das jornadas de trabatho. Assim,
para efetuar a programagcio, s¢ seriam analisados outros critérios € as diferencas estariam
fundamentalmente nos horarios de trabalho.

At¢ o momento, mencionou-se alguns dos principais aspectos que envolvem
problemas de escalonamento, mas o mesmo aindz nio esta totalmente definido. Existem
outros aspectos que determinam a complexidade de problemas desta natureza. Qutros
pardmetros, que definem a qualidade de uma programagdo de trabalho, estdo relacionados
com o numero de trabathadores necessarios para satisfazer 2 demanda diaria e do periodo
de planejamento, a ordem das tarefas de trabalho e descanso a programar, e as

correspondentes restriges a serem satisfeitas. Estes elementos estfio interrelacionados e
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constituem, por sua vez, um conjunto de passos para se definir um problema geral de

escalonamento.

2.2.2.- Passos que definem problemas de escalonamento

Baseado nas similaridades entre as diferentes aplicagBes descritas na literatura, foi

possivel estabelecer um quadro comum para representar ou definir problemas de

escalonamentos. Sobre esta base, Tien and Kamiyama [32] apresentam uma definigio

estrutural para um problema geral de programacdo de escalas, considerando-o como a

composicdo ou seqiiéncia dos seguintes elementos ou passos :

Passo [ -

Passo 2 -

Passo 3.-

Passo 4 .-

Passo 5 .-

Alocagdo da forca de trabalho temporal em termos de uma matriz 7 (ij),
representando o nimero de trabalhadores necessirios para executar as
tarefas de um turno de trabalho j (j = 7,2, ~J), nodiai(i=12..1I)

Alocac@o da for¢a de trabalho total em termos de M, o nimero total de
trabalhadores requerido para satisfazer outras restrigbes além do passo

anterior.

Identificagio dos tempos de descanso (folgas) em termos de X7%), o niimero
de trabalhadores com periodo de descanso de tipo ¢ durante um periodo

planejado de 7 dias.

Designacio da seqiiéncia dos periodos de descanso identificados no passo
anterior, usando uma determinada funcdo J que identifique uma seqiiéncia de

periodos de descanso durante o periodo de trabalho planejado para cada
trabalhador.

Designacgdo das tarefas em termos de uma matriz R, a qual define as tarefas a

serem realizadas durante o periodo planejado.

16



Capitulo 2. Programacdo de Escalas

Em sintese, todo escalonamento é caracterizado por esta seqiiéncia de passos, mesmo
que ndo sejam totalmente explicitos.

Alguns aspectos importantes, derivados da estrutura apresentada, podem ser
destacados a partir da analise desta defini¢o. Em primeiro lugar, deve-se notar a relagdo
entre a seqii€ncia de passos e a garantia de uma boa formagio de um escalonamento.
Existem algoritmos que invertern passos ou resolvem dois ou mais passos
simultaneamente. Por exemplo, existem casos em que a determinacio da forga de
trabalho minima requerida {(passo 2), esta condicionada as restrigdes impostas pelos
passos 3 e 4. Ou s¢ja, o niimero minimo de trabalhadores necessario é calculado tendo em
conta as restricdes inerentes aos sequenciamentos dos periodos de trabalho e de descanso.
Em segundo lugar, podem existir interagSes entre os diferentes passos apresentados. Um
exemplo seria se uma determinada solugdo nZo factivel do escalonamento obtida durante
os passos 3, 4 € 5 induz uma modificacdo no niimero total de trabalhadores calculados no
passo 2. Em geral, esta modificagfio exige um aumento no ntimero de trabalhadores
anteriormente calculado. No entanto, uma modificagio no passo 2 (forga de trabalho
total), nfo implica em uma mudanca da for¢a temporal calculada no passo 1. Esta Gitima
poderia ser modificada se, por exemplo, a demanda sofresse mudancgas decorrentes das
necessidades de servigo.

Um forma mais compacta de encarar estes problemas, apesar de constituir o mesmo

procedimento, foi baseada na composicgio de trés etapas fundamentais :

1.- Alocagio da forga de trabalho (allocation).
2.- Designagio dos tempos de descanso (offday scheduling).

3 .- Designacio das tarefas (shift assignment).

Neste caso, na primeira etapa determina-se o numero de trabalhadores necessario para
cada turno de trabalho, a cada dia {satisfazendo os requisitos da empresa}. Determina-se
também o nimero minimo de trabalhadores necessario para satisfazer as demandas ao

longo do periodo de planejamento.
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A segunda etapa estabelece os periodos de descanso segundo as restri¢des, como por
exemplo incluir 4 fins de semana de descanso a cada B fins de semana que cobre o
periodo planejado, com A<B.

Por dltimo, a terceira etapa estabelece os tempos de trabalho, sujeitos as demandas e
as restricdes que impdem as trocas de turnos de trabalho. Normalmente, estas restrigdes
t8m a ver com o descanso que cada trabathador deve ter entre duas jornadas consecutivas.
Além disso, tem a ver com a repeticio de uma determinada jornada de trabalho, pois, em
geral, as preferéncias s&o para trabalhar durante jornadas diurnas ou vespertinas, tentando
sempre evitar os horarios noturnos.

Uma vez definido o problema, o passo seguinte visa um estudo dos formalismos de

analise mais comuns para modelar o problema, assim como as metodologias de solugdo.

2.3.- Teorias e metodologias de programacio de escalas

Nesta se¢do, serdo analisados os modelos e metodologias mais usados na elaboragio

de programas de escalas.

2.3.1.- Modelos de programacido de escalas

Nos primeiros estudos realizados, a grande maioria das tentativas para desenvolver
modelos para esta classe de problemas foram baseadas em métodos de programagcio
inteira. Aykin [3] faz uma referéncia a um trabalho de Dantzig, onde se formula o

seguinte problema :

Minimizar ¥ cka,
keK

Sujeito a :

2 a8, X, b, VteT,
kek kt™k ="t

Xk =0 einteiro.
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onde :
K : Conjunto de todas as tarefas a serem programadas.

T : Conjunto de todos os periodos de trabalho.
b : Numero de trabalhadores necessarios para um periodo de trabatho 7.

cx : Custo de designar um trabalhador a uma tarefa k.

1, seo periodof ¢ um periodo de trabalho associado a2 uma tarefa £.

ap; =
0, caso contrario.

Xy : Varidvel inteira que define o nimero de trabalhadores designados a uma
tarefa k, keK.

Muitas aplicagdes foram baseadas neste modelo genérico de programacio inteira
(também conhecido como modelo ser covering), mas na medida que se aumenta o
namero de variaveis € restrigbes, € necessario modificar ou desenvolver modelos que
possam resolver as limitagdes impostas pela complexidade de problemas de otimizagdo
combinatoria.

Com o aumento da complexidade, novos modelos e metodologias foram surgindo
para determinar solugbes factiveis. Uma visdo ampla sobre as pesquisas desenvolvidas
nesta area foi apresentada por Tien ¢ Kamiyama [32]. Seguindo as linhas comuns dos
varios trabalhos estudados, foi estabelecida uma série de modelos analiticos gerais
baseados na seqiiéncia de passos mencionada anteriormente.

A seguir, usando como fonte os estudos realizados por Tien e Kamiyama [32], serdo
comentados alguns dos aspectos referentes a cada passo para uma maior compreensio da

modelagem geral estabelecida.
1.- Cilculo da forcga de trabalho temporal
Modelagem : Otimizar T(i,}), onde T(i,j) = 0.

Nesta primeira etapa, muitos dos algoritmos assumem este valor conhecido e os

outros o consideram como um problema de otimizacgio, onde tenta-se minimizar uma
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fungdo objetivo (usualmente a matriz T(i,j) como variavel de decisdo que, como
mencionamos anteriormente, representa o niimero de trabalhadores necessarios para um
turno de trabalho j, no dia 7, sujeito a padrdes de demanda (exemplo: jornadas extras de
trabalho, etc.), legislagdo trabathista, limitagdes de recursos disponiveis (que inclui a
for¢a de trabalho total requerida) e outras restrigdes, como os limites inferior ou superior
da matriz T(3,j) ). Nesta formulacdo, a variavel J representa o horizonte de planejamento e

a varidvel J representa o niimero total de turnos de trabalho designados por dia.

2.- Calculo da for¢a de trabalho total

Modelagem: M =[ c

%i Zj TG, j)}

onde:

[x] : Menor valor inteiro maior ou igual a x.

M : Numero total de trabalhadores necessarios para satisfazer requisitos temporais
e outras restrigdes.

C : Dias trabalhados durante o horizonte de planejamento.

Neste segunda etapa, de forma similar ao item 1, normalmente assume-se um valor
para M, sendo que outros calculam M (forga total), através da relagio de T(ij) (forga
temporal), e uma constante C (nimero de dias designados para um trabalhador em um
horizonte de planejamento). Por exemplo, para um periodo de 7 dias, C=5, embora pode
ser menor devido a dias fora de trabalho como dias de aniversarios, dias livres causados
por doengas, entre outros.

Para estes dois primeiros passos ¢ dependendo dos requisitos de cada problema, o
método de calculo do nimero de trabalhadores necessario varia de um para outro
algoritmo. Burns e Carter [8], Burns e Koop [9] e Koop [19] apresentam alguns
procedimentos, otimizando o nimero de trabalhadores necessario para cada periodo,

dependendo das condigdes que limitam o problema tratado.
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3.- Identificagio dos periodos de descanso

Modelagem : Maximizar 3 ; V()X(t), sujeitoa:AX <Y, X>0 ¢ inteiro
onde :
V(t), Valor designado a um periodo de descanso de tipo # (t=1, 2,..., T).
X = (X{(1)); Vetor coluna com T elementos.

X(t), Namero de trabalhadores com um periodo de descanso do tipo ¢ durante um
horizonte de planejamento /.

A =(A(1,1)); Matriz de tamanho Ix T onde:

1, se odia i é um periodo de descanso de tipo 7.
AG,t)=
0, caso contrario.

Y = (Y(1)), Vetor coluna com I elementos.

Y (i), Namero de trabalhadores que podem descansar no dia i (=1, 2,..1).

Aqui, identificam-se os periodos de descanso dentro da programacdo de trabalho. A
partir das etapas 1 e 2, podemos determinar o nimero maximo de trabalthadores em folga
cada dia da semana. Isto eqiiivale ao nimero de vezes que o dia i aparece como dia de
descanso no horizonte de planejamento.

Usando esta informacdo, pode-se atribuir valores subjetivos a cada um dos possiveis
periodos de descanso e determinar o conjunto que satisfaz os requisitos de forma mais
eficiente. E importante destacar que cada um dos periodos de descanso programado deve
satisfazer as restrices impostas. Como resultado deste item, teremos o niimero de vezes

(fregiiéncia) que ser4 usado um periodo de descanso no horizonte de planejamento.

4.- Identificacio das seqiiéncias dos periodos de descanso

Modelagem : Minimizar ¥y >p, ¢(m, n) f{m, n)
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Sujeito a :
(1) Zaflm,n)=1, param=1,2. X
(2) Zm fm,n)=1, paran=1,2__X
() ZmeQZneq flm,n)21,vQ
(4) ZmZp Dmn)fim.n) = W

(5) fm,m=01; mn= ,2,.X

onde :

X=3¢X(t), numero total de periodos de descanso.

1, se operiodo de descanso m é seguido por um periodo de descanso #.

f(m,n)={

0, caso contrario.

D =(D(m, n)) :Matriz de dimensdo X x X onde D(m, n) € o niimero de dias de trabatho
que separam 0s periodos de descanso men.

W : Numero total de dias de trabalho dentro do horizonte de planejamento.

Q: Subconjunto de {1, 2, .., X}; 6 : Complemento de Q.

¢(m,n)} : Custo do periodo de trabalho que separa os periodos de descanso m e n.

Durante esta etapa, determina-se a sequéncia dos pericdos de descanso resultantes da
etapa 3, notando que os tempos entre periodos de descanso correspondem a periodos de

trabalho e também devem satisfazer is restricses do problema.
S.- Identificaciio das seqiiéncias dos periodos de trabalho

Modelagem : Determinar a matriz S, sujeita aos requisitos da escala, relagdes de

precedéncia e outras limitagdes.

onde :
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S=(S(p,q) ); ¢ uma matriz de dimensdio PxQ, e S(p,q) é a escala designada a um
trabalhador p (p=1,2,...P), no dia g (¢=1, 2, ...Q).

Neste ultimo passo, designam-se as secbes ou turnos de trabalho, escalas
correspondentes aos periodos de trabalho, tal que todos os requerimentos temporais
possam ser cumpridos.

Desta forma, estabeleceu-se uma modelagem por partes para esta classe de
problemas, ¢ a tarefa seguinte € desenvolver as metodologias que, baseadas nestes

modelos, sejam capazes de resolver os mais diversos problemas encontrados nesta area da

engenharia.

2.3.2.- Metodologias de programacio de escalas

Em conjunto com os modelos, diversas metodologias de programagio de escalas
foram apresentadas em Tien e Kamiyama [32], sendo que a maioria dos métodos usados
sio baseados em programacio linear inteira.

Qutras formas de atacar o problema sio através do uso de modelos de fluxo em redes
e programacdo usando modulos. Por exemplo, Balakrishnan ¢ Wong [5] consideram o
problema de escalonamento como um modelo de rede onde se trabalha com elementos
importantes, como a identificaclio dos periodos de descanso, o seqgilenciamento dos
periodos de trabalho e/ou descanso e a gera¢do das escalas de trabalho, tudo de forma
simultdnea. Para este caso, a solugdo 6tima do problema corresponde ao caminho étimo
na rede, identificado via método de relaxagio Lagrangeana.

Por outro lado, Bums ¢ Koop [9] apresentam uma metodologia heuristica usando
programagdo em modulos. Neste caso, um dos objetivos € o célculo do menor nimero de
trabathadores necessarios para satisfazer todas as restrigdes, que incluem dois dias de
descanso a cada semana, um nimero especifico de fins de semana de descanso em
qualquer mimero fixo de fins de semana, um nimero méximo de seis turnos diarios
consecutivos e diferentes demandas para cada tipo de turno. Uma vez determinado o
numero de trabalhadores necessarios, o método constréi o escalonamento através da

combinagdo de diferentes modulos preestabelecidos. Para isto, o algoritmo acessa uma
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base de dados que contém um grande nimero de modulos, selecionando aquele madulo
aplicavel a uma determinada situagio particular.

Com o intento de ampliar os campos de pesquisa na area, outros estudos vem sendo
dirigidos no uso de novas heuristicas, técnicas metaheuristicas (e.g. técnicas de
computagio evolutiva) e combinagio de ambas. Neste sentido, um modelo para a solugdo
de um problema de Ser Covering foi apresentado em Al-sultan ef at. [2]. Outros
resultados satisfatorios foram descritos em Filipec e Zupanic [12] e Van Bael ¢f at. [34].
Problemas com caracteristicas similares, tais como “Time Table Problem ", “Job Shop
Scheduling Problem” e “Flow Shop Scheduling Problem”, vem sendo abordados usando
estas linhas de pesquisas [23, 25, 26, 33, 34, 17]. Nestas aplicagdes, referentes ao uso de
técnicas de computagdo evolutiva, geralmente uma programacdo de escaias ¢é
representada em forma de matriz, onde cada linha associa-se a um trabalhador e cada
coluna a um dia de trabatho. Desta forma, é possivel estabelecer uma codificagdo basica

que permite 0 desenvolvimento destas aplicacdes.

2.4.- Aplicagées priticas

Estudos iniciais na area de planificagio de trabalho visavam estabelecer planos gerais
de servigos, calculando a menor quantia de trabalhadores que, dada uma certa demanda,
seria necessaria e suficiente para cumprir as metas de produgdo, a um custo minimo e
sem violar os direitos e satisfagSes dos trabalhadores [4, 7, 8]. Outras aplicacdes eram
direcionadas 4 busca de metodologias gerais, que pudessem resolver problemas com
caracteristicas e restrigdes similares, ou que pudessem ser adaptadas as condigBes
propostas em cada aplicacdo [3].

Desde os anos 70, algumas aplicagdes usando metodologias de programacio
matematica em geral, e programacio linear inteira em particular, ja eram citadas na
literatura, referindo-se principalmente a aplicagdes no setor publico. Exemplos de
aplicagbes em hospitais (programacio de servigos de enfermaria), podem ser encontradas
em Holmes [16) e Michael [24].
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Outro setor muito enfatizado nesta drea € o setor de transporte, incluindo transporte
urbano, aéreo e ferroviario. Aparecido [1] apresenta um resumo de trabalhos nestas trés
areas. Seu trabalho foi especificamente orientado para problemas de escalas no transporte
ferroviario. Neste caso, considera-se o estudo e implementagio de técnicas de preferéncia
declaradas para resolver o problema de planejamento mensal de trabalho. Um dos
principais objetivos ¢ obter distribui¢bes uniformes (equitativas) das satisfagdes dos
trabalhadores. O planejamento de escalas é resolvido em duas etapas. A primeira procura
obter uma escala ciclica otimizada, particionada em programa¢des. Cada programacio
corresponde a uma seqiiéncia de dias de trabalho entre duas folgas consecutivas. Duas
propostas 530 apresentadas para resolver este problema: uma formulagio matematica
baseada no modelo set covering e um algoritmo heuristico baseado no problema de
atribuicdo. A segunda etapa consiste em alocar as escalas de trabalho aos condutores, de
forma que o nivel de satisfacfio seja equitativamente distribuido. A atribuicio ¢ feita
levando em considerac@o o nivel de satisfagido do historico de trabatho de cada condutor,
e também o nivel de satisfacdo da escala futura.

Caprara et at. [10] também apresentam um trabalho aplicado em empresa de
transporte ferroviario , neste caso na Italia. Uma abordagem também baseada em modelo
set covering, usando um algoritmo heuristico. O modelo proposto tenta produzir uma
escala ciclica de no maximo 30 dias. Caso o ciclo ultrapasse este limite, uma outra escala
¢ produzida, também com esta limitagdo. Para cada escala de 30 dias um grupo de 30
condutores ¢ selecionado. Uma escala é dividida em programacgdes de 6 dias. Cada
programacio € constituida de cincos dias consecutivos de trabalho e uma folga, no sexto
dia. A mesma escala de trabalho produzida ¢ utilizada por um periodo de um ano. O
objetivo principal foi descobrir um conjunto de escalas vidveis de no maximo 30 dias,
cobrindo todas as atividades diarias e minimizando o nimero total de programacdes de 6
dias na escala. O nimero de condutores necessarios para todos os dias € igual a 6 vezes o
mimero total de programacdes. Assim, a minimizagdo do nimerc de programagdes
implica na minimizagdo do mimero global de condutores necessarios.

Com relagdo a metodologias que utilizam metaheuristicas, mais especificamente as
técnicas de computagio evolutiva, varias pesquisas apresentam resultados promissores

em diversas areas da engenharia.
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Filipec e Zupanic [12] desenvolvem uma nova metodologia de escalonamento
baseada em tecnicas de estratégias evolutivas. O algoritmo foi aplicado a uma indistria
automobilistica, em particular as linhas de produgfo da fabrica. O custo das escalas foi
determinado pela qualidade da distribuigdo do consumo de energia nos periodos de maior
demanda, minimizando o custo energético, analisando o efeito e adaptacdo do algoritmo
ante situagOes ndo previstas,

Como mencionado, outros problemas tipicos de escalonamentos, tais como Flowshop
e JobShop Scheduling Problems foram resolvidos usando estas técnicas de computagio
evolutiva. Por exemplo, Ishibuchi e Murata [17] propuseram um algoritmo evolutivo,
combinado com um procedimento de busca local, para resolver problemas multi-
objetivos. A estratégia de evolugio usa uma funcio de avalia¢do ponderada e cada um
dos pesos s8o gerados aleatoriamente a cada geracdo para variar a direcio de busca. As
solugdes durante cada geragiio sdo avaliadas em conjunto com algumas solugdes vizinhas
(busca local), evitando assim tempos de processamento grandes. O algoritmo foi aplicado
para resolver um problema de Flowshop, sendo neste caso testados problemas com dois e
trés objetivos com bons resultados. Van Bael ef al [34] mostram que algoritmos
evolutivos, combinados com técnicas de otimizagdo local, podem resolver problemas de
Job Shop mesmo para casos muito complexos.

Em outro exemplo, Tanomaru [31] apresenta um algoritmo evolutivo para
planejamento de forga de trabalho heterogénea. Neste caso, além dos operadores de
reprodugdo e cruzamento, sdo implementados varios operadores heuristicos e estocasticos
com o objetivo de diminuir certas penalidades que atuam em fungdo das violagBes das
restricbes envolvidas. Este algoritmo mostrou bons resultados em problemas de

dimensdes moderadas.

2.5.« Resumo

Abordando as principais caracteristicas histéricas, recopiladas durante os estudos
sobre escalonamentos gerais, tem sido possivel adentrarmos na teoria metodolégica de

programagcio e nas peculiaridades desta classe de problemas.
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Ao concluir esta etapa, dispomos de conceitos elementares que formam uma soélida
base para elaborar esquemas direcionados a planejamento de escalas.

Durante as distintas se¢es deste capitulo, foram explicadas em detalhes as etapas
necessarias para finalizar um bom programa de trabalho e, seja qual for o problema a
tratar, parte do conhecimento basico tem sido exposto para este empenho.

Elementos basicos, como tipos de escalas, tipos de tarefas, periodos de trabalho e
horizonte de planejamento, foram esclarecidos com o objetivo de compreender melhor as
particularidades que formam o problema geral.

Por outro lado, explicitaram-se os modelos mais usados para representar esta classe
de problemas. Em seguida, apresentou-se um resumo das metodologias usadas na busca
de solugdes, e exemplos de aplicagGes citadas na literatura foram mencionados.

Foi também estabelecida uma seqiiéncia de passos como defini¢io estrutural de um
problema geral de escalonamento. E preciso destacar que toda aplicaco referente ao
contexto da programagdo de escalas de trabalho pode ser colocada através destas idéias,
adaptando o conjunto de restrigdes envolvido a cada caso particular.

Segundo as analises realizadas a partir da bibliografia consultada, percebe-se a grande
variedade de aplicagbes associadas aos problemas de escalonamento no sentido geral,
seja de forga de trabalho (recursos humanos) ou de maquinas, entre outros recursos. Cada
problema apresenta um modelo e, partindo de cada modelo, encontramos diversos
objetivos a analisar, assim como um conjunto diferente de restrigdes inerentes. Os
modelos e métodos desenvolvidos variam conforme a concepgio de cada problema. Os
enfoques sempre sdo orientados pelas particularidades dos problemas ao invés de
metodologias gerais que possam fornecer a solugdes eficientes para todos ou para uma
grande parte dos problemas desta natureza. Desta forma, a cada situagfo coresponde um
modelo e um método mais adequado, uma vez que nio existe uma ferramenta

suficientemente robusta e geral para resolver todos os problemas.
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Capitulo 3

Programacio de Escalas em Transporte Ferroviirio

3.1.- Introducdo

O presente capitulo apresenta uma discuss3o sobre os modelos de programagio de
escalas aplicados na 4rea de transporte ferroviario.

Grande parte dos conceitos relacionados nas segdes seguintes estio baseados em
informagBes proporcionadas por empresas ferroviarias integrantes do sistema de
transporte ferroviario brasileiro.

A maioria das empresas de transporte ferroviario usa critérios e caracteristicas
similares com respeito as tarefas que s30 programadas em cada uma delas. Baseado nesta
hipotese, poderemos estender os conceitos e generalizar as definicbes analisadas,
dispensando qualquer tipo de especificagio e falta de flexibilidade neste sentido.

Entre os principais elementos a serem tratados neste capitulo, incluem-se : a descrigio
e classificagdio das tarefas programadas por més, horarios de trabalho, estatutos e
regulamentos, direitos dos trabalhadores e outros elementos praticos que podem influir na
qualidade das programacdes. Por ultimo, apresenta-se uma metodologia de programacio
de escalas utilizada para elaborar os planos de trabalho em algumas empresas. Esta

metodologia € usada como referéncia para este trabatho.
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3.2.- Caracteristicas da programagcdo de escalas em empresas Sferrovidrias

Publicagdes referentes 4 programacgiio de escalas em empresas ferroviarias nfo sdo
muito frequentes na literatura. Recentemente os trabalhos de Aparecido [1), Caprara ef al.
[10] e Gongalves [14], apresentam uma contribuicio da pesquisa operacional para tal
proposito. Aparecido e Gongalves, apresentaram um estudo detalhado do problema da
geragdo de escalas em empresas de transporte ferroviario do Brasil, enquanto Caprara
apresentou seus resultados para empresas de transporte ferrovirio italiano. Estes sistemas
sdo semethantes no sentido operacional, ajudando a estabelecer consideragdes gerais
relacionadas com conceitos e algumas especificagSes dos problemas de escalonamento no
caso de empresas ferroviarias.

No Capitulo 1, quando apresentou-se a formulagio do problema, mencionamos a
frase : “Programacio de escalas de equipagens nas empresas ferroviarias”. Neste
contexto, a programacgdo de escalas de equipagens significa o sequeciamento das tarefas
a serem realizadas pelas diferentes equipes de rrabalho da empresa.

Geralmente, uma equipe de trabalho é composta por um maquinista e um auxiliar de
magquinista, para executar cada operagio de trabatho que caracteriza uma tarefa.

Usando esta analogia, nosso problema consiste basicamente em alocar as diferentes
tarefas para cada equipe, geralmente em periodos mensais, de modo que possam ser
satisfeitas todas as restri¢Ges, tanto as de carater empresarial como aquelas relacionadas
com os direitos dos trabalhadores, visando atingir objetivos relacionados com o balango
equitativo de carga de trabalho para cada equipe durante o periodo analisado.

As principais caracteristicas presentes nos problemas de programacio de tarefas, nas
empresas ferroviarias, serdo mostradas a seguir através dos diferentes elementos que

compdem sua estrutura conceitual.

3.2.1.- Descricdo das tarefas

Para ilustrar algumas das caracteristicas de cada tarefa, pertencente aos programas de

trabalho mensal de algumas empresas ferroviarias, considere a Tabela 3.1.
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TAREFAS
Codigo Nome Atividade

Executa manobras na oficina de vagdes.
02 Manobra Equipe com maquinistas ¢ auxiliar.

Executa manobras para formagio de trens nos patios.
08 Manobra 1 Equipe com maquinista ¢ auxiliar,

Equipam os trens nos hordrios prefixados. A expressio "Retorno”
09 Prontidfio-Retormno | indica que esta equipe nfio vai tirar descanso fora da sede.

Equipe com maquinista e auxiliar.

Executam todas as tarefas com apresentagdes programadas.
10 Dividendo Funciona como reserva caso haja defasagem no dimensionamento.

Equipe com maquinista ¢ guxiliar,

Manobra locomotivas para abastecimento de dleo diesel, carter e
12 Abastecimento areia. Evenmalmente auxiliam na formacgio de trens. Equipe com

maquinista e auxiliar,

Equipare trens de manutengio da wvia. Nommalmente sio
06 Lastro maquinistas fixos nesta tarefa. Equipe com maquinista ¢ auxiliar.

Tabela 3.1. Exemplo de tarefas programadas em empresas ferroviarias.

Outros elementos presentes sio considerados como extra-tarefas. Estes elementos

também formam parte dos planos de trabalho realizados durante um determinado

horizonte de planejamento. Exemplos de extra-tarefas sdo mostrados na Tabela 3.2.

EXTRA-TAREFAS
Cadigo Nome Atividade

50 Folga Periodo de descanso do empregado na sua sede de lotagio.
Nao devera ser inferior a 24 horas.

56 Auxilio Doenca Afastamento pelo INSS, apos 15 dias.

58 Punicio (Suspensdo) | Punigio disciplinar,

59 Férias Férias anuais.

60 Fora de Escala Nio tem programagio para ¢ dia.

64 Revisfio Médica Exame periodico anual.

65 Convocaglo Judicial | Atendimento a qualquer solicitacio judicial.

69 Folga de Aniversario | Dia de folga atendendo a acordo coletivo.

72 Acidente de Trabalho | Afastamento por acidente de trabalho.

*¥ Intervalo na sede Periodo de descanso (superior a 10 horas) do empregado
na sua sede de lotacio.

** Descanso fora da sede | Periodo de descanso (superior 2 10 horas) do empregado
fora sua sede de lotagio.

** Conceito utilizado no dimensionamento das escalas.

Tabela 3.2. Exemplo de extra-tarefas programadas em empresas ferroviarias.
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Como podemos observar, tarefas e extra-tarefas apresentam trés atributos basicos
distintos : cédigo, nome ¢ atividade.

O codigo de cada tarefa representa um identificador ou pardmetro de referéncia que
esta relacionado com o tipo de tarefa e atividade a realizar. Assim, toda tarefa que realiza
a mesma Operagdo, possuira 0 mesmo codigo. O nome da tarefa, como ja ¢ indicado,
representa o tipo de tarefa e determina implicitamente a operagio que val ser realizada.
Por ultimo, a atividade ndo é mais do que a descricio da operagdo ou seqiiéncia de
operagdes a realizar na jornada de trabalho correspondente a tarefa em questao.

Para o grupo das extra-tarefas, a definigio apresenta variagdes quanto a execucdo.
Neste caso, devido as suas caracteristicas, as extra-tarefas nio representam uma operacio
de trabalho, mas entram no planejamento. Por exemplo, segundo a Tabela 3.2, a tarefa de
codigo 50 representa um dia de folga e uma tarefa de codigo 60 representa uma fora de
escala, ou seja que, o trabalhador nio possui uma programacio de trabalho nesse dia.
Ambas as tarefas, apesar de serem da mesma classe, tem grandes diferengas quanto ao
significado para um trabalhador. Devido a isto, podemos nos referir a cada extra-tarefa
como um estado adicional dentro das escalas, representando outras especificagbes. Por
exemplo, uma folga ndo apresenta horirios fixos preestabelecidos e representa pelo
menos um dia de descanso ( 24:00 h ou mais). O fato de nio apresentar horarios fixos
preestabelecidos indica uma certa dinimica nos horérios, condicionada pela tarefa que
termina antes da designacdo de cada folga. Ou seja, apesar de ter uma seqiléncia fixa de
alocaclo, a folga varia seus horarios de inicio e fim condicionados pelos horarios finais
das tarefas programadas no dia anterior a dita folga.

Diferentemente da folga, uma situacio de fora de escala representa um estado em que
o trabalhador fica sem programagdo em um determinado dia, causado pelas restrigdes de
descanso entre duas tarefas consecutivas ou por algum outro critério adicional. Este
estado “sem escala ou sem programago” tem sempre uma duragdo menor que 24:00 h.

Qutras diferengas existem entre categorias de atividades. No caso, 0§ critérios usados
no processo de alocagio sio baseados em consideragdes distintas de cada caso. As figuras

a seguir ajudam a compreender melhor estas diferencas:
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Figura 3.1. Representacio de alocagfo de folgas.

Na Figura 3.1, observamos que a tarefa 1 (T1) inicia sua execugdo (Ti;) no dia 1 e,
devido a duracfic de sua jornada de trabalho, acaba no dia 2. Neste exemplo assume-se
que, o dia 2, segundo os critérios estabelecidos para designar as escalas, € o dia
correspondente a uma folga. Desta forma, partindo do hordrio final (Tf;) da tarefa 1, e
considerando também o tempo de descanso mandatorio entre tarefas (o que, segundo a
Figura 3.1, estd representado por Td), a folga se iniciara em um tempo Tig=Tf + Tde
terd uma duraciio de 24 horas. Uma vez concluido o tempo da folga, a tarefa a seguir,
neste caso a tarefa 2 (T2), podera comecar imediatamente apds o fim da folga, isto €, apos
Tf; sempre ¢ quando o término da folga nfio seja anterior as 5:00 h (considerando Ts
como o tempo entre Tf; e Tix). Caso contrario, a tarefa que continuaria na seqiiéncia,
deverad comecar depois das 5:00 h da manhd. Mais detalhes serdo fornecidos na se¢io

(3.3.1).

@ Forade Escala %
T1 T T2
k ey
i B i -
» i T
¢ Tig | Tfy i Tip H
§4 Dial q% Dhal2 ;!“5 Pia3 EEI e

Figura 3.2. Representagio de fora de escala (periodo sem programagao).

Na Figura 3.2, observamos uma situagdo diferente da anterior. No exemplo mostrado
vemos que a tarefa 1 também inicia sua opera¢do no dia 1 concluindo a operagio no dia
2. Mas agora, assume-se que o dia 2 ndo é o dia correspondente a um descanso. Sendo
assim, o dia 2 torna-se um dia sem programagfo devido as restricdes merentes a0 tempo
de descanso, embora possam ser estabelecidos outros critérios adicionais para definir ou
determinar um perfodo sem programagfo. Segundo o exemplo mostrado na Figura 3.2,

temos um tempo residual Tk, igual 4 diferenca entre 24 h e o tempo final da tarefa
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anterior (T1). Uma vez calculado o tempo residual Tk, este ¢ comparado com o tempo de
descanso obrigatério entre duas tarefas consecutivas. Caso o tempo residual Tk seja
menor que o valor do tempo necessario para descansar entre duas tarefas consecutivas, 0
trabalhador fica sem programacio para esse dia e s6 poder reiniciar seu servico apos o
periodo de descanso.

Estas duas diferentes situacBes sio pontos fundamentais na programacgdo de
sequiéncias a cada trabalhador. Nas segdes a seguir sdo apresentados outros detalhes
adicionais que formam as analises de programacgiio das folgas e dos dias onde o

trabalhador fica sem programacio.

3.2.2.- Dimensionamento das tarefus

O dimensionamento das tarefas é usualmente realizado ou verificado mensalmente na
empresa devido 4 variagdo da demanda de trabatho. De acordo com a demanda, podem
ocorrer mudangas nos horarios de trabalho ou na quantidade de tarefas a programar.
Eventualmente, nem todas as tarefas seriam necessarias ou suficientes para satisfazer a
demanda de um determinado més. Desta forma, ndo & possivel estabelecer um
planejamento geral a longo prazo (escalas ciclicas), pois o processo de alocacio deve se

adaptar a estas condi¢bes de variabilidade. A Tabela 3.3 mostra um exemplo de

dimensionamento.

Cédigeo Tarefa Tempe Inicial [h] Jornada [h]
02 Manobra 06:30 g8:00
02 Manobra 23:00 8:00
08 Mancbra 1 18:30 8:00
08 Manobra 1 23:01 8:00
0% Prontidiao-Retorno 09:00 15:00
09 Prontidido—Retorno 23:00 15:00
10 Dividendo 05:01 15:00
10 Dividendo 06:00 15:00
iz Abhgstecimento 07:00 12
12 Abastecimento 07:01 12z

Tabela 3.3. Exemplo de dimensionamento de tarefas.
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Aqui, além dos codigos e nomes das tarefas, sdo relacionados a hora de inicio e a
duragido da jornada de trabalho.

Segundo os valores mostrados na Tabela 3.3, constatamos o discutido anteriormente
no Capitulo 2 a respeito das caracteristicas das tarefas e sua relagio com o padrio
genérico de divisdo de trabalho mostrado na Figura 2.2. De fato, as tarefas apresentam
hora de inicio variada durante o dia, e duracdo de jornadas de trabalho diferentes de 8

horas fixas.

3.2.3.- Classificacdo das tarefas

Segundo as anilises realizadas em relagdo as tarefas, tipicas de programas de
empresas ferroviarias do Brasil, tomamos a iniciativa de caracterizar ou classificar cada
tarefa usando dois critérios fundamentais, que nos permitissem estabelecer certa
diferenciacdo entre elas.

No caso particular da geracio de escalas na empresa ferrovidria, as tarefas sio
classificadas segundo as suas caracteristicas de execugio e segundo os horarios
disponibilizados para cada uma delas.

E importante destacar que tal classificagio no estd tecnicamente estabelecida nas
referéncias bibliograficas consultadas. Tais conceitos foram definidos como base para o

desenvolvimento da metodologia adotada e a ferramenta computacional associada.

3.2.3.1.- Classificagdo das tarefas segundo as caracteristicas de execugio

Analisando as caracteristicas de execugdo, como ja foi mencionado no capitulo

anterior, as tarefas da empresa foram classificadas em :

1. Tarefas Fixas.

2. Tarefas Ndo Fixas.
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1.- Tarefas Fixas . Uma tarefa é classificada como fixa quando ndo existem
possibilidades de variagdes na jornada de trabalho estabelecida, ou seja, quando a tarefa
ndo depende de fatores imprevisiveis que possam provocar algum tipo de extensdo na sua
execugdo, garantindo assim o estrito cumprimento dos horarios de trabalho estabelecidos.

Portanto, as tarefas fixas sfo todas aquelas que s#o realizadas sem a possibilidade de

atraso na execucio.

2.- Tarefas Nido Fixas : No sentido oposto, uma tarefa classificada como nio fixa é
aquela que esta sujeita a variagdes no tempo de sua execucio, possibilitando atrasos na
jornada de trabalho.

Geralmente, estas caracteristicas estdo relacionadas com viagens de trens. Neste caso,

algum dos principais fatores (perturbagdes) que podem provocar atrasos na jornada de

trabalho incluem :

Defeitos ou falhas no trem,
2. Atrasos causados por interferéncias entre trens que circulam na mesma linha,

Condigbes operacionais inadequadas para o trinsito em vias deterioradas, entre

outras.

Todas estas situagGes podem levar ao desequilibrio de uma programacio. Por isto,
precisa-se de uma analises rigorosa na alocagio das tarefas a serem incluidas em uma
sequiéncia depois de uma tarefa da categoria ndo fixa. Na secdo 3.3.1, apresenta-se outros

detalhes baseados nestes fatos.

3.2.3.2.- (lassificacdo das tarefas segundo os hordrios

Segundo os horarios de trabalho pré-estabelecidos por uma empresa, cada tarefa pode

ser classificada como :

1. Tarefa Diurna,

2. Tarefa Vespertina,
3. Tarefa Noturna,
4

larefa Noturna Extensiva.
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De forma similar a classificacdo anterior, estas classificagdes foram estabelecidas
para o desenvolvimento da ferramenta implementada e dependem muito da natureza do

problema em particular.

1.- Tarefa Diurna. Em geral, o periodo diurno de trabalho fica estabelecido entre as
5-00 h da manha até as 22:00 h. O resto das horas que completariam as 24:00 horas do dia
correspondem ao periodo de trabalho noturno. As tarefas diurnas séo aquelas cuja jornada

de trabalho prefixada ndo atinge o periodo noturno estabelecido, ver Figura 3.3.

Taefa Diurns
Bt
T1
—

Uﬁ}:lUG T Ty 200 )
1
Dial }i

g ———

Figura 3.3. Representacio de uma tarefa diurna.

2.- Tarefa Vespertina. As tarefas vespertinas podem atingir parte do periodo noturno,

mas a jornada de trabalho se inicia e acaba no mesmo dia, Figura 3.4.

£
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Figura 3.4. Representagio de uma tarefa vespertina.

3.- Tarefa Noturna. S3o aquelas que podem atingir todo o periodo noturno, mas ndo
provocam uma fora de escala no dia seguinte. Ou seja, a tarefa noturpa ¢ aquela em que

mesmo iniciando num dia e acabando em outro, a equipe de trabalho tera tempo
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suficiente para comegar outra tarefa, sem violar as restricdes de descanso entre tarefas

consecutivas. Uma representacdo para este tipo de tarefa é mostrada a seguir.

Tarefa Noturns

N

Eﬁi
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Figura 3.5. Representagio de uma tarefa noturna.

Segundo a Figura 3.5, temos que [ Tx = Tip - Tf; ] = Ty; onde Tk é o tempo residuo
entre as tarefas 1 e 2 e Ty é o tempo minimo de descanso, regulamentado entre duas

tarefas consecutivas.

4.~ Tarefa Noturna Extensiva. As tarefas noturnas extensivas sfo aquelas que, além de
serem noturnas, o horario final previsto implica que o trabathador fique sem programacfio
no dia seguinte, devido & restri¢o do perfodo de descanso entre tarefas consecutivas,

conforme ilustra a Figura 3.6.

Tarefa Noturna Exienstva
Bk Fora de Escala
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Figura 3.6. Representagio de uma tarefa noturna extensiva.

Neste caso, a diferenca entre as 24:00 horas do dia e o tempo final da tarefa (T9),
resulta em um valor inferior ao tempo minimo de descanso estabelecido como

restricdo, ou seja, [ Ty =24 - Tf] < T,
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3.3.- Objetivos e restrigoes

Hoje em dia, um dos principais objetivos nas empresas consiste em elevar ao maximo
a eficiéncia na produtividade, levando em consideragio o nivel de satisfagio dos
trabalhadores, estes em geral responsaveis pelo desempenho da produgdo. Neste caso,
est4 em evidéncia a necessidade de elaborar escalas de tal forma que seja minimizado o
custo de producdo sem afetar o ritmo biologico dos seus trabalhadores. Para isto, precisa-
se estabelecer uma analise extremamente rigorosa para obter o maximo de equilibrio
entre as cargas de trabalho programadas. No entanto, existem diversos fatores que
limitam as possibilidades ideais de tal empenho. As restri¢des inerentes a cada problema
geralmente influem e determinam um alto grau de complexidade dos processos de
analises e elaborago das escalas.

A seguir, relacionamos, em ordem de prioridade, restricSes tipicas encontradas nas

empresas ferrovidrias brasileiras.

1.- O intervalo de tempo entre duas tarefas consecutivas geralmente ¢ de 10 a 16
horas, mas, segundo os objetivos antes mencionados, sempre que a demanda nio seja
muito exigente, o valor desejavel €, no minimo, 16 horas de descanso.

2.- Para cada trabalhador devem ser designadas no minimo 4 folgas em periodos
mensais, sendo que uma delas deve ser alocada em um domingo em periodos de 45 dias.

3.- E desejavel que o nimero méaximo de tarefas noturnas repetidas nio seja maior

que 3.

4.- A cada 15 dias, cada trabalhador deve realizar um nimero de horas noturnas
menor do que o namero de horas diurnas. Geralmente, assume-se como horas noturnas

aquelas entre as 22:00 e 05:00 horas, considerando o restante como horas de trabalho

diurno.

3.3.1.- Qutros critérios de andlise para a alocagdo de tarefas

Além das restrigbes, existem outros fatores que influem e aumentam o grau de

dificuldade da analise e elaboragio dos planos de trabalho.
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Os principais critérios giram em torno dos dias de folgas. Por exemplo, quando vai
ser analisada a alocagdo de uma tarefa em um dia anterior a0 dia de descanso (folga), ndo
deve ser alocada uma tarefa noturna extensiva, ou uma tarefa noturna (secdo 3.2.4) com
jornada de servigo de mais de 8 horas de duragfo, evitando que o inicio da folga esteja
em horarios muito avangados do dia. Outro critério pratico concerne s tarefas que devem
ser alocadas depois de um dia de folga. Como ja foi mencionado, os tempos de inicio e
fim das folgas sio dinimicos ¢ sempre dependem da finalizagdo da tarefa que lhe
antecede. Se o dia de folga analisado acaba depois das 05:00h, qualquer tarefa que
comece depois desse hordrio podera ser designada. Em caso contrario, ou seja, se o
horario de término da folga for antes das 05:00h, s6 poderdo ser designadas aquelas
tarefas que tenham um horério de inicio posterior as 05:00h.

Por outro .lado, para alocar qualquer tipo de tarefa apos uma tarefa ndo fixa, devem
ser analisados alguns critérios préticos, como por exemplo: designacio de um tempo
adicional ao tempo de duragio (jornada) da tarefa, tempo que também pode ser visto
como um tempo adicional ao descanso entre tarefas consecutivas. Isto tem o proposito de
compensar o efeito de perturbacbes eventuais, como aquelas mencionadas na secdo
3.2.3.1. Este tempo adicional € limitado pela demanda de trabalho, sendo que para
demandas menores, atribui-se um intervalo de tempo maior como prevengdo (e vice-

versa).

3.4.- Metodologia usadas na programacdo de escalas

Atualmente, algumas empresas ferroviarias usam metodologias de programacdo nic
automatizadas (processamento manual) para gerar os planos de trabalho, geralmente
elaborados a cada més. Esta situagio atual implica em algumas desvantagens, tanto para o
pessoal encarregado de elaborar o escalonamento como para os trabathadores.

Apesar de serem analisadas e realizadas por pessoal especializado, estas
programagdes apresentam varios inconvenientes, entre eles a carga cognitiva exigida para
se realizar de forma eficiente e detalhada a verificagio de todas as restrigdes e a qualidade

da escala.
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De fato, a realizacio de uma programaciio mensal é tediosa e complicada,
principalmente quando o nimero de trabalthadores e o niimero de tarefas ¢ grande para ser
resolvido atraves de um processamento nfo automatizado.

Apesar disto, algumas empresas realizam estes procedimentos através de uma
metodologia simples, a qual demanda menos tempo para a geracdo das escalas. O método
foi desenvolvido na pratica a partir das proprias caracteristicas do problema. Descreve-se
a seguir a concepgio do método, tentando esclarecer o porqué dos passos que o compde.

Inicia-se com prévio conhecimento do niimero total de trabalhadores M. Este niimero
de trabalhadores impde um valor limite no nimero de passos em uma seqiiéncia de
tarefas a ser programada. Esta seqiiéncia, chamada de seqiiencial de tarefas, constitui o
primeiro passo para a solucdo. As seqiiéncias sio estabelecidas em forma de um vetor
linha de tamanho M, o nimero total de trabalhadores. Um exemplo deste esquema de
seqiienciamento ja foi discutido no capitulo anterior (2), se¢do 2.2.1.2. No entanto, sera
mostrado um novo exemplo para esclarecer pontos nio abordados anteriormente.

Suponhamos que o namero total de trabalhadores seja 12, e que o niimero de tarefas a
programar seja 8. Suponha também que o horizonte de planejamento seja de 10 dias e que
as restrigdes estejam relacionadas de forma igual 4 apresentada na se¢fio 3.3.

O processo consiste em uma alocacio seqiiencial de tarefas, onde a posi¢io de cada
tarefa na seqiiéncia depende das caracteristicas da tarefa que lhe antecede. Isto significa
que para alocar uma nova tarefa, o intervalo de tempo entre o inicio da tarefa a alocar e o
final da tarefa anterior, deve ser maior do que o valor estabelecido para o descanso entre
tarefas consecutivas. Caso este intervalo seja inferior, outra tarefa devera ser considerada
segundo o mesmo procedimento. Este processo ¢ repetido até se conseguir alocar todas as
tarefas, conformando finalmente um seqiiencial de tarefas. Se por acaso todas as tarefas
ndo puderem ser alocadas, devido as restrigbes, uma reestrutura dentro do seqiiencial é
realizada, tentando fazer uma troca na ordem das tarefas, que garantam uma melhor
distribuicio para que se possa designar as tarefas ainda nfio alocadas.

Como podemos verificar, a programagio ¢ razoavelmente simples, sempre que o
nimero de tarefas e trabalhadores nio ¢ muito grande. Na pratica, nem sempre se
trabalha com conjuntos de variavels e dados em forma reduzida. Na maioria dos

problemas reais, o nimero de tarefas e trabalhadores pode aumentar conforme as
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demandas. Outros fatores limitantes sio as restrigdes, as quais limitam o niimero de
combinagOes possiveis para gerar seqiienciais factiveis, desaconselhando qualquer

metodologia ndo automatizada.

Vetor de tarctas
a programar

S O

T | T | Ty T, | Te | T T: | Ts

®
k2

T [FE | Ts | Ts [Ty F T | T4 | FE | T; Ty ‘

F: Folga )
FE : Forade escala Vetor de programagdo total
( seqiéncia geral de tarefas )
@ : Folga fixa, de tamamho igual ao mimero
(2) : Posigao inicial ateatéria total de trabalhaderes.

Figura 3.7. Geracdo do segiiencial de tarefas (escala de servigos).

Na Figura 3.7, observamos alguns detalhes ja& mencionados em secdes anteriores.
Geralmente, inicia-se o processo alocando uma folga. Isto permite ter um maior controle
na alocagio das folgas seguintes. A alocagio da primeira tarefa (T3) foi baseada em um
critério relacionado com o horario de inicio desta tarefa. Neste caso, a tarefa Ts devera ter
um tempo de inicio superior as 05:00h para evitar demoras no comego do servigo ja que o
dia anterior foi um dia de folga.

Segundo o seqiiencial de tarefas (Figura 3.7), percebemos que as tarefas Tz e T, , sdo
tarefas noturnas extensivas e o resto podem ser diurnas, vespertinas ou noturnas.

Na etapa final do processo de alocagdo podem ocorrer situagbes nio previstas. Pode
acontecer que, dado um determinado niimero de tarefas e conhecendo o numero de
trabalhadores, a seqiiéncia geral programada nio complete o nimero de trabalhadores ou
pelo contrario, pode ocorrer que o niimero de tarefas analisada na formagido da segiiéncia

total, supere o valor limite. Neste caso devem ser realizadas outras operacbes de
reestrutura da segiiéncia. No Capitulo 4, se explicam mais em detalhes estas duas

situagdes.
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Uma vez confeccionado o seqiiencial de tarefas, o proximo passo é a construcio do
programa de escalas propriamente dito. A Figura 3.8 mostra um exemplo do esquema
utilizado para este proposito.

A geracB0 de todas as escalas (seqiiéncias de tarefas correspondentes a cada
trabalbador) se inicia selecionando M posi¢Ses no seqiiencial (diferentes entre si). A
partir de cada posigo, sio selecionadas M subsegqiiéncias de tarefas, truncando a selegéo
em um valor correspondente ao nimero de dias a programar (horizonte de planejamento).

Finalmente, o conjunto de todas estas subseqiiéncias conforma a programacio total das

escalas.
(E Posikdes geradas aleatoriamente Sequencial de tarefas £
P-s P P2 B Po B B Pu BB
////////////
13 i T: | FE | Te ] ¥ I Tz | Ta FE | Ts T7
M Trbahador # 6
l I Trabalhador # 12 N
< Trabalhador# 1 A
D | |pe [ [ s [ Do [ Duo
Tr
Tn T: | F [ T2 T+ [ FE [ Ts | Ty F | T: | FE
Trs F Ts | FE | Ts | Te T: ¥ Tz | Ts | FE
I Triz , l FE l Ts l Tu | T l ¥ i Tz Ta | ¥E l Ts E T+ |

Figura 3.8. Programacéio das escalas mensais a partir do seqiiencial de tarefas,
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3.5.- Resumo

Diferentes caracteristicas foram expostas durante este capitulo com o propdsito de
estabelecer e posicionar os conceitos, critérios e demais aspectos relacionados aos
problemas de programacio de escalas.

Neste capitulo, enfatizou-se o sistema de transporte ferrovidrio, em particular o
sistema ferroviario brasileiro, um dos focos centrais deste trabalho.

O fato de ter que lidar com tarefas que possuem horarios e jornadas irregulares
implica em uma maior complexidade na elaboragsio dos programas de escala.

Apesar de ser usado um método manual, aparentemente simples, ¢ de serem
satisfeitas todas as restrighes regulamentadas, os resultados observados nas escalas
geradas ndo representam, necessariamente, um percentual elevado de satisfagio dos
trabalhadores envolvidos.

O problema € que, ao elaborar as escalas, ¢ muito dificil estabelecer comparacgdes
com programagdes anteriores, de forma a balancear a escala atual e harmoniza-la com

escalas anteriores.
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Algoritmos Evolutivos na Geracio de Escalas

4.1.- Introducio

O presente capitulo apresenta definigBes, conceitos e algumas formalizagdes
concernentes a estruturas de algoritmos evolutivos. E estabelecido um plano comparativo
e extensivo de cada etapa que compde um algoritmo evolutive, quando aplicado em
problemas de natureza combinatéria restrita. Nesta instincia, aspectos basicos como a
codificagio dos cromossomos, os operadores genéticos de recombinaciio e a funcio de
avalia¢do s@o os mais enfatizados.

A respeito da aplicagio desenvolvida, a primeira grande barreira foi a questio da
codificagdo das solugdes do problema. Cada solugio deve satisfazer varias restrigdes,
além de alguns critérios e condi¢Bes adicionais necessdrios para assegurar o bem estar
dos trabalhadores.

O modelo de representagdo das solugdes foi baseado em duas variantes de
codificagdo. A primeira € obtida através de um algoritmo de busca em Backtracking com
processamento heuristico, garantindo todos os requisitos, sejam restrigbes ou critérios
adicionais, se¢do 3.3. Nesta primeira fase sdo gerados os seqiienciais de tarefas
explicadas na se¢do 3.4. A segunda variante obtém a codificacio das solugdes através de

um construtor de escalas, usando critérios aleatorios ou heuristicos, segundo o contexto
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da aplicacdo. O resultado desta segunda etapa constitui a geracdo das escalas mensais, o
objetivo principal do trabalho.

Outros estudos referem-se 4 fungio de avaliagio. Uma primeira abordagem ¢
modelada usando uma metodologia conhecida, o método de soma ponderada dos
pardmetros de otimizacdo. Uma outra abordagem considerada usa conceitos da Logica
Fuzzy. Nesta nova metodologia de avaliagdo, os pardmetros de otimizacio sdo
considerados como conjuntos fuzzy, sendo que determina-se a confluéncia entre eles para
tomar decisOes. Neste caso, tais decisbes referem-se a seleco dos individuos mais
adaptados em cada populagdo do algoritmo.

Assim, todos estes elementos se constituem no conjunto para formar a estrutura
operacional do algoritmo evolutivo desenvolvido.

Algumas vantagens e desvantagens das metodologias desenvolvidas no trabalho serfio

comentadas, visando um maior entendimento das peculiaridades apresentadas.

4.2.- Historico sobre algoritmos evolutivos

Os algoritmos de computago evolutiva (CE) sio ferramentas de otimizagio de
proposito geral, baseadas na Teoria da Evolugdo de Darwin. Estas estruturas tém a
capacidade de produzir solugdes otimizadas até mesmo quando a dimens3o do problema
€ elevada. Por esta razio eles tém sido aplicados com sucesso em uma grande variedade
de problemas, entre eles problemas de busca e otimizagfo em aplicagdes industriais.

Um conjunto variado de estruturas de programacio conforma os algoritmos de
evolugdo em termos gerais. Entre eles podemos mencionar os Algoritmos Genéticos,
introduzidos em meados de 1975 por John Holland e seus colaboradores da Universidade
de Michigan [15]; a Programacio Evolutiva, desenvolvida nos Estados Unidos, nos anos
60, por L. J. Fogel, A. J. Owens e M. J. Walsh [13] e as Estratégias Evolutivas,
introduzidas na Alemanha, nos anos 60, por I Rechenberg [29] e H. P. Schwefel [30],
seguidos por Rudolph Beyer e outros colaboradores.

Embora recentes, estas técnicas tém alcangado enorme sucesso na solugio de

problemas de otimizagio. Neste contexto, grande parte das referéncias consultadas
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concernem aplicagbes de algoritmos genéticos e estratégias evolutivas em problemas
técnicos [12, 17, 18, 22, 25, 33, 34].

4.3.- Aspectos bdsicos sobre algoritmos evolutivos

Freqientemente, a Iiteratura classifica os algoritmos evolutivos como
Metaheuristicas. Estas metodologias tém superado algumas deficiéncias historicas dos
algoritmos convencionais de busca, como por exemplo, o problema da convergéncia a
pontos otimos locais, que geralmente fornecem solucdes muito distantes da melhor
solucio do problema tratado.

Um aspecto importante dos problemas praticos consiste em alguma forma de busca,
onde, dada uma certa colegdo de elementos, deseja-se encontrar um ou mais elementos
que atendam a algumas condigdes previamente especificadas. O caso mais geral,
entretanto, € a busca, num certo conjunto, de uma solugo para um dado problema.

Cada um destes elementos, no contexto de algoritmos evolutivos, eqgiiivale a um
cromossomo, que formara parte do espago de solugdes de um dado problema. Assim,
cada membro da populaciio (cromossomo) consiste em um nimero de genes (unidades de
informagdo). Solugbes sdo obtidas pela recombinagdo genética entre os membros da
populagio para produzir novos filhos ou pela alteragio dos existentes. Uma simulagdo da
Selecdo Natural acontece avaliando a qualidade de cada candidato a solugfo e definindo
aqueles que sobreviverdo para as proximas geragoes.

De acordo com sua generalidade, os algoritmos de busca podem ser classificados
como fracos, quando podem ser aplicados a uma gama variada de problemas, ou fortes,
quando sdo projetados para aplicacbes especificas. A medida que aumenta o©
conhecimento sobre o espago de busca, especializam-se os algoritmos de busca para este
espaco, com o aumento de eficiéncia e perda de generalidade, ou seja, pode-se passar de
algoritmos mais fracos e genéricos para algoritmos mais fortes e especificos. Geralmente,
os algoritmos de busca devem apresentar, com um certo compromisso, duas
caracteristicas desejaveis : o algoritmo deve ser capaz de identificar em diversas regides
(no seu espago de busca) solugdes em qualidade e quantidade (etapa de exploragdo). Por

outro lado, logo depois de localizar a regifio mais promissora, € necessario estudar cada
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solugdo para obter um resultado eficiente, utilizando o minimo de recursos (etapa de
explotagdo). Assim um algoritmo de busca deve possuir a melhor combinagio possivel de
suas capacidades de exploragio e explotago.

Em problemas de otimizagio, para encontrar um extremo global {miximo ou
minimo), ou qualquer solu¢io razoavelmente boa, requer-se uma boa capacidade de
exploragdo do espago de busca. Os algoritmos classicos de programagdo matematica sio
freqiientemente projetados para problemas unimodais (apenas um extremo local e global),
sendo essencialmente voltados ao aspecto da explotagdo. Quando aplicados a um
problema multimodal, sua convergéncia, na maioria dos casos, se daré para um extremo
local, que dependera do ponto de partida utilizado.

Por estas razdes, foi necessaria a consideragio de novas técnicas de busca e
otimizago. Em particular, os algoritmos de evolugdo tém como uma das suas principais
caracteristicas, a possibilidade de escapar dos pontos de minimo local, pois conseguem
explorar um maior mimero de pontos do espago de soluges.

Em comparagio com as técnicas e algoritmos matematicos de otimizagdo, existem

alguns termos equivalentes, conforme resumido na Tabela 4.1.

Algoritmos evolutivos Algoritmos matem4ticos
Populagio de cromossomos Conjunto de solugdes
Cromossomo Solugdo
Gene Componente de uma solucio

Tabela 4.1. Similaridades entre os algoritmos evolutivos e matematicos,

Todos os algoritmos evolutivos desenvolvidos até nossos dias apresentam

caracteristicas similares. A seguir, relacionam-se as principais etapas que os caracterizam.

4.4.- Etapas caracteristicas de algoritmos evolutivos
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e Encontrar uma codificacio genética das solucdes viaveis do problema
(representacéio do cromossomo).

e Definicdo de parimetros tais como o tamanho da populagio, critérios de
recombinacdo (probabilidade para efetuar mutagio e crossover), critérios de
selecdo, entre outros.

e Determinaco de uma populagio de cromossomos.

o Definigdo de uma fungiio de avaliacio.

s Defini¢lo de operadores genéticos para a reprodugio de novos cromossomos.

e Determinagdo dos critérios de parada para a evolugdo das geragdes.

4.4.1.- Codificacdo genética das solucées

Esta primeira etapa consiste em estabelecer um esquema de codificacio
(representagio), para cada elemento do espago de busca em questio, ja que estes
algoritmos ndo operam diretamente sobre as solu¢bes do problema, e sim sobre uma
codificagdo das mesmas.

Desta forma, uma solugdo de um dado problema est4 associada a um cromossomo ¢
representado na forma de um vetor com » posigdes, onde cada elemento x; representa um

gene ou unidades de informagéo, Figura 4.1,

c=(X1,X2, ... , Xn) Xt | X2 | | %a

Figura 4.1. Representacio tipica de um cromossomo.
Conforme variam as caracteristicas dos problemas, diferentes tipos de codificagio sdo

usualmente implementados. Em geral € usada a codificagdo biniria, mas algumas

aplicagbes requerem outras representagdes como codificacdo real, inteira, Figura 4.2.
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1 0 i 0 0.1 {06 | 08 | 03 10 5 21 36

(a) (b) (c)

Figura 4.2. Tipos de codificacdo. (a) Binaria. (b) Real. (c) Inteira.

Em aplicagBes de programagio de escalas, geralmente sdo discutidas variadas formas
para representar as solugdes dos problemas. Cada representagdo depende das
peculiaridades destes problemas, mas na maioria dos casos utiliza-se a codificacio
inteira. Por exemplo, Tanomaru [31] usa este tipo de codificagdio, onde cada gene que
compde o cromossomo ¢ um identificador que contém a informago dos planos de
trabalho designados a cada trabalhador em um determinado horizonte de planejamento.

Aplicages similares de escalonamento, como os problemas de.Job Shop Scheduling e
Flow Shop Scheduling, também usam identificadores inteiros para representar os genes
do cromossomo [33, 17]. Van Bael et af. [34] representa cada Job (seqiiéncia de tarefas)

distribuido em varios genes, onde cada gene representa uma tarefa desta seqgiiéncia.

4.4.2.- Definicdo de parémetros

Os parimetros geralmente definidos no algoritmo sfo o tamanho da populagio
(nimero de individuos) e as probabilidades para realizar operagSes de mutacio e
crossover. A selegio do valor para o tamanho da populagdo ndo tem critério fixo. Em
geral, este valor depende de um compromisso entre o tempo de convergéncia € o esforgo
computacional associado. As probabilidades de mutagdo e crossover geralmente sdo
usadas em valores diferenciados devido ao efeito causado por cada uma nos processos de
recombinagio dos cromossomos. Costuma-se usar valores de probabilidade de mutacio
inferiores aos da probabilidade de crossover [25].

Outros critérios sdo referidos ao aumento da diversidade populacional, selecio de
individuos das proximas geracdes e selecdo dos individuos que serdo considerados para

recombinagdo genética.
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Na selegio dos individuos que formarfo as préximas geracdes sio usadas diversas
estratégias, tais como selegdo elitista, selecdo por roleta (roulette wheel), por torneio,

selegdo por heuristicas, ou simplesmente aleatoria.

4.4.3.- Populagdo de um algoritmo evolutive

A populagio de um algoritmo evolutivo constitui-se de determinados conjuntos de
solugBes viaveis, representadas através de cromossomos nas variadas formas de
codificacéo.

Os procedimentos para gerar populagdes sio mais simples que na maioria dos
problemas de otimizagio, mas dependem muito das caracteristica e da natureza do
problema. Normaimente, utiliza-se desde procedimentos aleatdrios até algoritmos

heuristicos para este fim, caso sejam tratados problemas que envolvem restrigdes.

4.4.4.- Funcdo de avalia¢do

A fung8o de avaliagdo ou fungdo objetivo ¢ responsavel pelo processo de selecdo dos
cromossomos. Atraveés desta fungo obtém-se o nivel de qualidade de cada cromossomo
da populagdo (candidato a solugdo), sendo sua forma dependente das caracteristicas
especificas de cada problema. No caso dos problemas de otimizagio, ela esta
intimamente ligada 4 funcfio que se deseja minimizar ou maximizar. Referente a
problemas variados de escalonamentos existem diversas formas de avaliar cada
cromossomo {solugio). Por exemplo, em Tanomaru [31], cada cromossomo recebe uma
pontuagdo penalizando as suas caracteristicas de nfo factibilidade. A fungdo de avaliagio
calcula a qualidade invertendo essa pontuagfo. Assim, obtém-se aquele que possui as
melhores caracteristicas (mais factivel) com respeito aos outros individuos analisados.
Uckun ef al. [33] calculam a média dos tempos de funcionamento das méaquinas. Logo,
selecionam o melhor individuo (melhor escala ou seqiiéncia de tarefas realizadas em cada
maquina) determinando aquela solugdo que apresenta o menor ou maior tempo, segundo

a determinacdo da condi¢go para ser o vencedor.
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Desta forma, percebemos que a funcio de avaliagio nfo tem uma estrutura genérica.
Tudo vai depender sempre da natureza do problema, o qual vai determinar os requisitos e

objetivos finais para a obtengio da qualidade das solugdes tratadas em cada caso.

4.4.5.- Operadores genéticos

Os operadores genéticos estdo fortemente ligados & representagio de uma solugiio do
problema original. Os procedimentos basicos para a recombinaciio genética sio
realizados via operadores de cruzamento e mutagdo. Os operadores de cruzamento,
conhecidos como crossover, realizam transformacgdes genéticas entre dois cromossomos

para gerar um ou mais descendentes. Por outro lado, os operadores de mutac¢do alteram as

caracteristicas no nivel dos genes.

4.4.5.1.- Operador de crossover

O operador de crossover geralmente ¢ usado para recombinar material genético de
dois “cromossomos pais” e gerar um ou mais “cromossomos fithos™.

O processo consiste em selecionar posicdes de cruzamento nos CTromossemaos pais e,
dependendo das caracteristicas do operador, gerar os filhos, de tal forma que cada filho
contenha caracteristicas genéticas de ambos os pais.

Por exemplo, sejam C1 e C2 dois cromossomos pais € pl e p2 duas posicdes de
cruzamento selecionadas convenientemente. Os fithos F1 e F2, podem ser obtidos através
das diferentes estratégias de cruzamento mostradas na Figura 4.3. No caso das operagdes
cruzadas (troca cruzada de gens) deve-se garantir a factibilidade dos cromossomes fithos
resultantes. Outras variantes de crossover podem ser realizadas determinando dois pontos
de cruzamento em cada cromossomo pai, mas estas operacdes sio similares ou usam
critérios baseados nas mesmas estratégias mostradas na Figura 4. 3.

Frequentemente, a simples utiliza¢io destes operadores classicos nfio conduz a uma
solug@o factivel. Por tal razdo, ¢ necessario incorporar critérios e regras adicionais que

permitam viabilizar tais solugdes.
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Figura 4.3. Variantes de cruzamento genético.

Em aplicacSes de programagio de escalas, os operadores de crossover variam
conforme o problema e a codificacio das solugbes. Na maioria dos casos, estes
operadores funcionam em dominios especificos, devido s restrighes inerentes aos
problemas tratados. Uckun et al. [33] resolvem um problema de seqiienciamento de
tarefas (Job Shop Scheduling) aplicando operadores ortogonais em que o contexto de
cada operador estd determinado pela representacdo das solugdes, as quais definem o
escopo de aplicagdo.

Contudo, operadores desta classe se apresentam em contextos muito especificos de
aplicagdo, perdendo em generalidade, mas ganhando em factibilidade no caso de
problemas altamente restritos, onde operadores de carater mais genérico nio conseguem

bons resultados, ou simplesmente nio sdo apliciveis.
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4.4.5.2.~ Operador de mutacdo

O operador de mutagio é o encarregado de realizar mudangas ou alteragdes de um ou
varios genes de um cromossomo. Geralmente, esta operagdo baseia-se ou em uma selecio
aleatéria ou em algum critério predefinido.

O tipo de mutacdo também varia de um para outro problema. Esta operagio esta
ligada a forma de representacio dos cromossomos. Quando ¢ usada a codificagfio binaria,
o caso tipico de mutagiio refere-se 4 mudanga de estado, de 0 para 1 ou vice-versa, Figura
4.4. Quando as solugdes sio representadas em codificacio real, costuma-se adicionar um
certo valor, em geral baseado em alguma regra (exemplo : adigio de numeros aleatdrios
normalmente distribuidos) ou algum outro critério especifico, heuristico ou simplesmente
aleatédrio, Figura 4.5. No caso da codificagiio inteira, geralmente, 2 mutagdo exige a troca

de posi¢do para dois genes selecionados, Figura 4.6.

Cromossomo pai Cromossomo filho

&

o Jifefo {11 | E= Jolitl1le |1 |1

@ Ponto de mmitagiio

Figura 4.4. Mutagdo para codificagio binaria.

Cromossomo pai Cromossomo filho

* -
AlalalB B B | = |alalalsls s

@ Ponte de mutagio A=A+ 5, ondede[0,1]
Valor de A normalizado

Figura 4.5. Mutagio para codificacio real.
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Cromossomo pai Cromossomo fitho

@ Pontos de mutago

Figura 4.6. Mutagdo para codificaciio inteira.

Outros tipos de mutagdo sio induzidas a partir destas analises, mas os procedimentos
sdo basicamente baseados nas idéias apresentadas, Ishibuchi et al. [17].

Ambas as operagles, ou seja crossover e mutagio, apresentam outras dependéncias
quando se trata de problemas que envolvem restrigbes. Neste caso, é necessario
estabelecer certos critérios ou limites quanto as variagdes que serdio realizadas em cada

Cromossomo, para que se garanta a factibilidade das solugdes resultantes.

4.4.5.3.- Métodos de selecio

Nos algoritmos evolutivos, os métodos de selegdo sio inspirados na selecdo natural
que ocorre nos processos evolutivos dos organismos vivos. Estes mecanismos sfo
geralmente usados depois dos procedimentos de recombinagio e/ou para determinar
aqueles cromossomos que serdo objetos destas transformagdes.

Para a selegdo de novas geracgbes populacionais, os métodos mais utilizados sio a
selegdo via roleta (roulette wheel), sele¢do elitista, selegdo por torneio [25].

Na selegdo dos cromossomos que sofrerdo efeitos de recombinagiio ou mutacgfio,
podem ser usados métodos de sele¢do aleatoria, heuristica ou por algum dos métodos

mencionados anteriormente.
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4.5.- Descricdo de um algoritmo evolutivo para geracdo de escalas

O algoritmo computacional implementado foi baseado em técnicas de estratégias
evolutivas (EE) [25]. Neste sentido, o algoritmo permite a selecdio de varias estratégias,
tais como : (1+1)-EE, (u+A)-EE e (u,A)-EE. A principal diferenga entre elas estd no
processo de recombinagdo e selegio dos individuos das proximas geragBes. A estratégia
de (1+1)-EE baseia-se na selecfio de um cromossomo pai para gerar um filho. Logo é
estabelecido um critério de sobrevivéncia para manter na populagdo aquele que apresente
maior adaptagio (melhor avaliagio). No caso da estratégia (u+A)-EE, p cromossomos
pais sdo selecionados para gerar A cromossomos filhos. Neste caso, tanto os pais come os
filhos competem pela sobrevivéncia. Por iiltimo, a estratégia (u,A)-EE apresenta a mesma
relagdo de cromossomos pais e filhos, mas 0s cromossomos pais s30 sempre substituidos
pelos cromossomos filhos.

No contexto de programacdo de escalas, o algoritmo evolutivo tem por objetivo
resolver um problema de otimizagio sujeito a restrighes. A idéia ¢ balancear a carga de
trabalho designada a cada trabalhador.

Como foi mencionado, como resultado da geragdo das escalas, cada trabathador deve
receber uma seqiiéncia de tarefas correspondente ao horizonte de planejamento, sendo
que o conmjunto de todas as sequéncias designadas para cada trabalhador compde o
planejamento total, ou mais especificamente, a programagado mensal das escalas.

Em cada planejamento mensal, cada seqliéncia de tarefas apresenta diferencas a
respeito dos horarios de trabalho e descansos programados, sendo esta diferenca o
principal ponto de interesse para a estratégia de otimizagio.

Segundo o discutido no Capitulo 1, os objetivos fundamentais de otimizacdo, dentro
do problema de geragfio de escalas, envolvem : horas diurnas, horas noturnas, horas de
descanso e nimero de pernoites programados para cada trabathador. Mais adiante, serfio
discutidos os procedimentos de otimizacio utilizados.

A implementacio do algoritmo desenvolvido apresenta algumas caracteristicas pouco
comuns. Devido as restricdes do problema, desenvolveram-se algumas variantes de
solugdo conforme foram sendo analisados o projeto e os procedimentos da ferramenta

computacional.
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O processo evolutivo realiza-se em duas fases. Na primeira fase, as populacdes sio
compostas por seqiienciais de tarefas, obtidos segunde os procedimentos explicados no
Capitulo 3. A segunda fase, visa a construgiio das programacdes mensais de escalas,

construidas a partir de cada seqiiencial de tarefas gerado na primeira fase de evolugdo.

4.5.1.- Representacdo dos cromossomos

As duas fases evolutivas do algoritmo foram determinadas pela representagdio das
solucdes. Como mencionado, os cromossomos da primeira fase evolutiva foram os
seqilenciais de tarefas, mostrados nas Figuras 4.7(a)(b). Neste caso, o tipo de
representagio ¢ uma codificagfo indireta das solugdes.

Na segunda fase de evolugfio estes seqiienciais sdo transformados em planos de
trabalho mensal. Neste caso, os cromossomos s3o constituidos por estes planejamentos,

representando assim uma codificagfo direta das solugdes, F igura 4.7{ ¢).

o>
[ i i PN EPARIE
O

{b)

D: D2 D3 Da

Tr: T: Tz Ts Ta D Dia?
Trz
Tz T T T Tr,: Trabalhador i,
Trs T. ]
3 T3 4 T T T, - Taref i,
T 4 Ts Ti Tz Ta

(e}

Figura 4.7. Formas de representagfio dos cromossomos. (a),(b). Representagao indireta
(seqiiencial de tarefas). (¢). Representagdo direta (programagao mensal das escalas)

Nos cromossomos, cada gene & representado por um identificador de tarefas (Id), que
sempre ¢ um valor inteiro positivo. Na Figura 4.7, estes identificadores estio

representados por T;, i=1,..., 4.
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Como foi visto na Tabela 3.2, os identificadores para os dias de descansos e dias sem
programagdo foram 50 e 60 respetivamente. O resto das tarefas apresentam
identificadores inteiros com certas peculiaridades, explicadas através do seguinte
exemplo:

Supondo que uma determinada programacgdo mensal engloba as seguintes tarefas

e 5 tarefas com codigo 02,
o 10 tarefas com codigo 08,
e 15 tarefas com cédigo 09.
No contexto da aplicagdo desenvolvida, a identificacdo destas tarefas foi estabelecida

conforme mostra a Tabela 4.2

No. Tarefa Codigo Identificador
T 02 11
T» 02 12
Ts 02 15
Ts 08 21
Ty 08 22
Tis 08 214
Tis 09 31
Tis 09 32
L T 09 315

Tabela 4.2. Estrutura dos identificadores segundo o nfimero e o codigo da tarefa.

Segundo a Tabela 4.2, cada identificador contém duas informagdes. O primeiro digito
corresponde ao codigo da tarefa, definido desta forma para evitar seqiiéncias continuas de
tarefas do mesmo codigo. No entanto elas equivalem a operag¢Bes iguais de trabalho. Os
digitos restantes enumeram as tarefas do ponto de vista dos seus horarios. Tsto deve-se a

um critéric pratico definido para evitar a repeticBo de uma tarefa dentro do seqiiencial.
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Assim, estes identificadores sfio alocados nestas seqiiéncias, gerando o0s cromossomos,
que correspondem aos individuos das populagdes desta primeira fase de evolugio.

A seguir, daremos uma explicagdo detalhada sobre estas operages, conforme véo
sendo apresentados os procedimentos utilizados para a elaboragio da ferramenta

computacional desenvolvida.

4.5.2.- Geragdo do seqiiencial de tarefas

Um exemplo mais ilustrativo de um seqiencial de tarefas ¢ mostrado na Figura 4.8.
Junto com o detalhamento do exemplo, menciona-se a representacio utilizada pela
ferramenta computacional.

Periodo de planejamento do seqiiencial de tarefas, correspondente ac numero
total de trabathadores M.

Dial - Dia2 - Dia3 ... ~DiaM2 - DaM-L~ DiaM 5
Folga Tarefa 1 Fora ,de ver | TarefaX | Folga Tarefa Y
escala
13 5 7 11 13 15 17 19
181 20
® -3 Horarios de micio e fim do periodo 2,14  Periodos de descanso

de descanso legislado antes da folga. antes da folga.
Hordrios de inicio e fim da folga.

Periodos de folga.
Periodo minime de 24 horas. ]

Periodos sem programagao.
Fora de escala.
entre o fim da folga e o infcio da

tarefa alocada depois da folga Periodos de frabalho.

Tarefas programadas.

Horarios de inicio e fim das
tarefas 1, X, Y, respectivamente.

7-9,
11 -13,
19- 1,

6, 18§  Intervalos de tempo entre
= = o fim da folga ¢ a tarefa
seguinte.

® 3-7, { Horarios de inicio ¢ fim do periodo

Figura 4.8. Exemplo tipico de um seqiiencial de tarcfas.

Os dados principais sdo relacionados com as tarefas a programar. As tarefas sdo

armazenadas em arquivos que contém seus identificadores Id e seus horarios iniciais e
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finais. E bom destacar que, sempre que a tarefa ndo seja uma folga ou uma fora de escala,
todos os identificadores sdo diferentes. Uma vez obtidos os dados, cria-se um vetor
auxiliar de tarefas Var contendo somente os identificadores das tarefas a serem
programadas.

O numero de trabalhadores M, necessarios para cada programacdo, € previamente
estabelecido (valor fixado, dependente do quadro de funcionarios da empresa).

Assim, todos os identificadores, contidos no vetor auxiliar anterior Var, devem ser
alocados em um vetor de programaciio Vp, que conformari o seqiiencial de tarefas.

Para finalizar este processo € preciso que o tamanho do vetor Vrseja igual a M, onde
Ve corresponde ao nimero de atividades programadas e M comresponde ao numero de
trabalhadores. Geralmente, estes valores sio diferentes. Por esta razdo, sdo usados alguns
critérios adicionais para complementar a geracio e garantir a factibilidade de cada
seqliencial resultante. Alguns destes critérios surgiram das primeiras experiéncias
realizadas e serdo logo explicados.

A criagdo do seqiiencial de tarefas é um dos passos mais complexos ¢ fundamentais
dentro da programacio de escalas em empresas ferrovidrias. A seguir, relacionam-se as

principais etapas de analises para a elaboragio destas seqtiéncias.
Etapas e critérios de elaboracfio de um segiiencial de tarefas

1. Inicio com folga fixa, seguida de uma tarefa com horario inicial avancgado.
Identificagdo e alocagfio de tarefas noturnas extensivas.

Identificacdo e alocagdo do dia de folga.

Identificagdo e alocagio de tarefas antes de um dia de folga.

Identificagio e alocagdo de tarefas apés um dia de folga.

Alocagdo das tarefas segundo o tempo de descanso e codigo das tarefas.

e A R

Reinicio do processo de elaboraciio da seqiiéneia, caso nio seja possivel a alocagio de

todas as tarefas.

*

Complementagdo da seqiiéneia de tarefas obtida para compor o seqiiencial de tarefas.

9. Validagdo do seqiiencial de tarefas.
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A ordem desta seqiiéncia de passos influi ¢ determina a qualidade do seqliencial,
cumprindo todas as restrigbes explicadas no Capitulo 3.

A seguir, detalha-se os passos para a elaboragdo de cada seqtiencial de tarefas.

1. Inicio com folga fixa, seguida de uma tarefa com hordrio inicial avangado.

A primeira alocagio sempre ¢ iniciada com uma folga fixa devido as condi¢des que
deve manter a repeticio dos dias de descanso dentro das escalas. A alocagdo seguinte
corresponde a uma tarefa que, por critérios préticos, foi estabelecida como uma tarefa
com horério inicial marcado para as horas mais avancadas do dia. Isto estd relacionado
com as alocacfes desejadas para depois dos dias de folga, sendo que ndo deve ser

designada uma tarefa cujo horério inicial seja anterior as 5:00 h.

Folga fixa na posigdo iniciat

Tarefa inicial depois da folga M : Numero de
/ com: hordrio inicial 2 16:00 h trabalhadores 3
4 Dial a2 Dia3 .. Dia M-2 Dia M-1 Dia M
: . - i
P olga Tarefa | Yora do v.. | Tarefa X Folgn Tarefa Y "7
ascala !
Tf(]-j T.l(n) Ti(Ty) :
@ e e
3 } i
Try
L Duracio da Tarefa Y

l.—p» Duracdo da folga

L Descanso antes da folga

Figura 4.9. Interrelagdo entre as duas primeiras alocacOes ¢ a tiltima alocagdo no seqilencial.

A Figura 4.9 mostra alguns dos critérios praticos utilizados nas primeiras alocagdes
no seqiiencial de tarefas. O fato de alocar uma tarefa depois da primeira folga, com um
hordrio inicial superior as 16:00 h, deriva-se das andlises referentes a interrelacfio entre a
Gltima tarefa alocada na seqiiéncia e a primeira tarefa da propria seqiiéncia (neste caso a

folga). Assim, evita-se uma possivel violagdo do tempo de descanso estabelecido entre 0
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tempo final da tarefa designada antes da folga e o tempo inicial da tarefa a designar
depois da folga.

A partir das duas primeiras alocacgdes (folga e tarefa 1), é realizado todo um
procedimento analitico que inclui a verificagio de grande parte das restrigdes, assim

como a verificagdo de critérios adicionais no sentido de obter solugdes factiveis.

2.~ Identificagdo e alocacdo de larefas noturnas extensivas.

Dentro das analises de restri¢des, a primeira verificagdo concerne as tarefas noturnas
extensivas. Este passo estd4 determinado pelos critérios usados para a elaboragdo do
seqUencial, sendo que sempre existira uma tarefa na posi¢do anterior ¢ a posicio atual
analisada ndo vai se corresponder com um dia de descanso pois ja foi alocado na primeira
posi¢do da seqiiéncia.

Primeiro se verifica se a tarefa alocada depois da folga é uma tarefa cuja jornada
induz uma fora de escala no proximo dia. Como ja foi explicado no Capitulo 3, neste
passo calcula-se a diferenga entre 24 h ¢ o tempo final da tarefa, uma vez determinado
que este tempo final atinge o dia seguinte. Caso contrario serfio analisados os Dassos que
seguem na seqiéncia de elaboracio mostrada. O valor da diferenga calculado ¢
comparado com um pardmetro ajustavel, referido como Horas_tarefas extensivas Hyg,
inicialmente fixado em um valor maior que o tempo de descanso obrigatério entre tarefas
consecutivas. O ajuste dindmico deste parimetro tem a ver com a complementacdo do
sequencial de tarefas. No item 8, explica-se em detalhes as caracteristicas deste

procedimento.

3.~ Identificacdo e alocacdo do dia de folga.

Este passo resulta obrigatorio dentro da sequiéncia de tarefas. Neste caso, o dia de
descanso ¢ marcado pelas caracteristicas da restrigdo referente aos dias de folga. Como
foi mencionado no Capitulo 3, nosso problema apresenta uma restricdo que impde 4 ou
mais dias de descanso em periodos mensais, sendo que para cada periodo de 45 dias

analisados, um descanso deve ser designado em um domingo. A partir desta idéia,
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surgem algumas variantes para solucionar este problema. Uma primeira seria a
designac8o dos dias de descanso a cada 6 dias de trabaltho, Figura 4.10 (a). No entanto,
esta seqiiéncia de descansos as vezes nfo é conveniente para a empresa pois significariam
muitos dias de descanso durante o perfodo planejado. Uma outra variante considera
descansos a cada 8 dias, Figura 4.10 (b). Esta variante apresenta alguns detalhes que
devem ser flexibilizados para garantir as condi¢des exigidas pela restricio. Desta vez,
segundo a seqiiéncia, nfo foi possivel alocar uma folga em um domingo dentro do
periodo de 45 dias. Por esta razdo, ¢ usualmente por acordo mituo entre os trabathadores

e a empresa, aloca-se duas folgas consecutivas a cada periodo de 7 semanas.

Dias Dom. | Seg. | Ter. | OQua. | Qui. | Sex. | Sdb.
17 | F - - - - - | F
8-14 - - - - - ¥ -
15-21] - - - - F - -
22281 - - - F | - - -
29351 - - F - - - -
36-42 | - F - - - - -
4349 F - - - - - | F
50-57 | - - - - - F -
58631 - - - - F - -
64-70 - - - F | - - -

Dias Dom. | Seg. | Ter. | Qua. | Qui. | Sex. | Sab.

-7 | F - - - - - -
8-14 - F - - - - -
15-211 - - F - - - -
22281 - - - fl - - -
29-35 - - - - F - -
36-42 1 - - - - - F -
4349 - - - - - - F
50-571 F - - - - - -
58-63| - F - - - - -
64-70 | - - F - - - -

(b)

Figura 4.10. Seqiiencial de tarefas. (a ) Com alocagio de folgas a cada 6 dias. ( b ) Com alocagéo
de folgas a cada 8 dias.
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4.- Identificagdo e alocagdo de tarefas antes de um dia de folga

Se a posiclio atual de andlise nfo corresponde a um dia de folga, verifica-se a
correspondéncia com um dia antes da folga, Figura 4.11. Esta verificacio deve-se a um
critério pratico.

Caso esteja se analisando um dia antes da folga, devera ser alocada uma tarefa diurna,
vespertina ou, em Ultima instincia, noturna. A aloca¢iio de uma tarefa noturna extensiva
implicaria uma fora de escala no dia seguinte, dia correspondente a folga, invalidando a

seqiiéncia fixada para os descansos.

Tarefz a designar antes
de um dia de folga

Dia 1 Dia 2 Dia3 Dia 7

e

Folga Tarefa 1 Fﬁmf“'\ ess | Tarefa X
escals

Ty

Duragie da Tarefa Y 4——J i

Descanso antes da folga

Duracdo da foiga

Figura 4.11. Alocacio de uma tarefa antes de um dia de descanso.

3.~ Identificacdio e alocagdo de tarefus apés um dia de folga.

Quando efetua-se uma andlise correspondente a um dia apds o dia de folga, verifica-
se a tarefa alocada no dia anterior a folga. Neste caso podem ocorrer duas situagdes. Uma
primeira situacdo pode envolver uma fora de escala antes da folga, significando que a
tarefa designada no dia anterior & fora de escala foi uma tarefa noturna extensiva. Uma
segunda situacio ocorre quando, anterior ao dia de folga, € designada qualquer outro tipo

de tarefa, diurna, vespertina ou noturna.
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Na Figura 4.12, podemos observar a primeira situagio. Neste caso, as analises
referem-se ao horario final da tarefa que determina esta fora de escala (Tarefa X). A
partir do hordrio final da tarefa noturna extensiva Tfrx, adiciona-se um determinado
tempo de descanso Tpar. Este tempo ¢ definido pela empresa, mas em geral, se faz
corresponder com o tempo de descanso estabelecido entre tarefas consecutivas. A soma
dos tempos Tpar € Tfry determinam o hordrio inicial do dia de descanso Tig). Este
horario inicial, por sua vez, determina o hordric final do descanso Tiy, A folga ¢
legislada como sendo, no minimo, de 24 horas. Por Gltimo, o hordrio final da folga
determina o horéario inicial da tarefa Tiry) que podera ser alocada um dia apés uma folga,
tendo em conta o critério adicional que estipula a alocagdio de tarefas com horério inicial

superior as 5:00 h.

Tarefa a designar apds
um dia de folga

Dia 1 Dia2 . Dia3 e Dia 7 Dia8 . Dia 9 Dia E%)/,
Folgs Tarefa1 | Sorade weo | Tarefa X Fora de Folga Tarefa Y
szcala escala
Tira | TH Tie Tiay
'4~—1‘~—»’4——Q&+'<—--——>' 05:00hr
Duracio da Tarefa X

Descanso antes da folga
Puracio da foE ga

Figura 4.12. Alocagfo de uma tarefa apds um dia de folga.

Quando no dia anterior 2 folga for designada uma tarefa diferente a uma tarefa
noturna extensiva, ¢ feita uma andlise similar ao caso anterior. Neste caso, quando a
tarefa antes da folga é noturna, o inicio da folga serd em horas mais avangadas do dia. No
entanto, isto ndo significa desconforto para o trabalhador ou equipe, pois antes de iniciar

a folga o trabalhador recebe um tempo de descanso Tpar.
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decidido realiza-la como um processo adicional nas analises efetuadas para a elaboragdo
de cada seqiiencial de tarefas.

Assim, cada seqiiencial obtido torna-se um individuo da populac@o inicial da primeira
fase do algoritmo desenvolvido. Esta primeira populacio sera evoluida durante algumas
geragbes, at€ encontrar aquela programagio que proporcione os melhores resultados,

segundo os critérios de avaliagdo (segdo 4.5.5).

4.5.3.- Geragdo da programacio de escalas

Uma vez finalizada a primeira etapa evolutiva, procede-se a segunda fase, onde os
novos cromossomos sdo construidos a partir de cada seqiiencial de tarefas obtido. Desta
vez, cada cromossomo serd uma programagio de escalas, objetivo basico deste trabalho.

Para construir cada programacio de trabalho foram implementados dois métodos :

1.- Método de construcdo da programacdo de escalas sem andlise da programacdo
ou programagoes anteriores.
2.- Método de construcdo da programagio de escalas com andlise da programagdo

ou programagcoes anteriores.

Para o estudo do algoritmo desenvolvido, vérios testes foram realizados usando o
primeiro metodo, ajustando pardmetros e incorporando critérios adicionais que ajudassem

a produzir um bom desempenho de modo geral.

1.- Método de construcdio da programacdo de escalas sem andlise da programagdo ou

programacoes anferiores.

A geragio de uma programacio de escalas sem considerar as analises correspondentes
a uma programacio ou programacdes anteriores é o caso mais simples. Neste caso, como
foi discutido no Capitulo 3, as sequéncias de tarefas correspondentes a cada trabalhador
s&o selecionadas a partir dos seqiienciais gerados na primeira fase do algoritmo evolutivo.

Para isto, somente € necessaria a seleg@o aleatéria de posigdes nio repetidas dentro do
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seqiiencial de tarefas. Logo, a partir de cada posigio selecionada, sfio extraidas as
subseqiiéncias de tarefas com um tamanho correspondente ac ndmero de dias a
programar (horizonte de planejamento). Assim, o planejamento é conformado pelas M

subseqiiéncias geradas. Na Figura 3.7, foi mostrado o resultado deste procedimento.

2.-Método de construgdo da programacdo de escalas com andlise da programagdo ou

programagdes anteriores.

A primeira suposicio para este método € que ja existe uma programagdo ou
programacgdes anteriores. Na pratica, podemos considerar o trabatho efetivamente
realizado pelas equipes ao invés das programages anteriores.

No término de cada programacio de escalas, sfo armazenados os principais
resultados que poderdo ser utilizados na geracdo de programagdes futuras.

Entre os principais dados de um programa anterior constam as tarefas programadas no
ultimo dia com seus respectivos horarios. Também é armazenado o Gltimo dia do periodo
planejado em que cada trabalhador ou equipe recebeu um dia de descanso, e um vetor de
estados que informa se o trabalhador ou equipe receberam um dia de descanso em um
domingo nos ultimos 14 dias planejados. Isto permite flexibilizar a restrigio de um
descanso dominical em periodos de 45 dias. Logo, serdo fornecidos mais detalhes sobre
estas condi¢des.

Esta nova metodologia, com analise da programagio anterior, engloba varios fatores
que elevam a complexidade dos procedimentos de célculo. Um deles é a variagdo do
nimero de tarefas ou variacdo dos horarios das tarefas a planejar. Outro fator estd
centrado na possibilidade de mudangas do niimero de trabalhadores.

Quando as tarefas, de uma programacgio para outra, sio as mesmas, se facilita o
processo de anélise. Neste caso, tem-se a possibilidade de utilizar o seqiiencial de tarefas
da programac@o anterior, avaliado como a melhor solugfio encontrada ao longo das
evolucdes anteriores. Com isto, evita-se um excessivo esfor¢o computacional, pois o
primeiro processo evolutivo do algoritmo torna-se desnecessario.

Para criar os cromossomos nesta fase, deve-se levar em conta as tarefas programadas

no tltimo dia do programa anterior, o qual determina a tarefa a alocar no primeiro dia do
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planejamento atual. Para isto, é referenciado o vetor que contém as ultimas tarefas
programadas a cada trabalhador ou equipe, assim como seus respectivos horérios. Outra
referéncia € feita ao Gltimo dia de descanso de cada trabalhador ou equipe, pois deve-se
manter a seqiéncia de tarefas estabelecida entre dias de descanso para garantir a alocagio
de um deles em um domingo, durante 45 dias analisados.

Estas informacdes sfo importantes para iniciar uma nova programacio,
compatibilizando-a com a anterior e mantendo a factibilidade de cada planejamento
elaborado.

O processo de compatibilizacdo, entre a programacio atual e a anterior é realizado
passo a passo, tentando alocar cada tarefa do seqiiencial atual, mas analisando o tempo de

descanso estabelecido entre tarefas consecutivas, e os dias correspondentes as folgas,

Figura 4.13.
Seqiencial de tarefas
o T Tz T3 Ta
' /
F | 1] 9
'
Programa | Ts E ? Programa
Anterior ' Atual
FE ! ?
i
T2 ,: ?
i

Figura 4.13. Anilise do programa anterior Ppara gerar o novo programa.

Nestas situacdes existem alguns elementos conflitantes, Nem sempre ¢ possivel que o
conjunto de tarefas do seqiiencial anterior seja compativel com o atual pois, além de
cumprir o tempo de descanso entre tarefas, o primeiro dia de folga devera estar em
correspondéncia com a seqiiéncia das folgas. Quando isto ocorre, o seqiiencial gerado
deixa de ser compativel com a programaciio anterior.

Por estas razdes, o processo de elaboragdo dos programas quando sio analisados
programas anteriores, torna-se complexo, pois, além de atender as restrigdes tipicas,

deve-se garantir a compatibilidade entre uma programacio e outra.
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Uma vez determinados todos os seqiienciais que garantam as restricdes e condigBes
de factibilidade, séo criados os programas mensais e iniciados os processos da segunda

fase de evolugdo.

4.5.4.- Mecanismos e operadores de recombinacio

A respeito da reproducfo dos individuos, dois operadores foram implementados para
realizar transformagBes nos seqiienciais de tarefas e nas programagdes mensais de
escalas.

Durante a primeira etapa de evolugéo, foi usado um operador de mutagiio simples e na
segunda fase utilizado um operador de mutagdo multipla, equivalente a um crossover

uniforme no nivel de cromossomos.

4.5.4.1.- Mutacdo simples

O funcionamento deste operador é aparentemente simples, mas necessita de um pré-
processamento de informacfo para efetuar as mudancas, o qual complica este processo.

Primeiramente, sio selecionadas aleatoriamente duas tarefas dentro do segiiencial. A
seguir, efetua-se um anélise das restrigBes para garantir a factibilidade da troca dessas
tarefas.

As andlises realizadas no pré-processamento tem a ver com o descanso estabelecido
entre tarefas consecutivas, sendo que a troca de duas tarefas implica em uma perturbagio
no equilibrio dos horarios anteriormente distribuidos no seqiiencial. Para isto, devem ser
analisados os tempos de descanso entre as duas tarefas que serdo trocadas e as respectivas
tarefas adjacentes a cada uma delas. Por exemplo, segundo a Figura 4.14, foram
selecionadas as tarefas T, e T4 para uma possivel mutag¢io. Se os tempos de descanso
entre as tarefas T1-Tq, T4-Ts, T5-T; e T,-Ts s30o iguais ou superiores ao tempo estabelecido
para o descanso entre tarefas consecutivas, entdo as tarefas T, e T, poderio ser trocadas.

Outro aspecto € relacionado com as tarefas selecionadas para efetuar a troca de

posi¢do. Nesta instincia, nem todas as tarefas podem ser trocadas pois existem alguns

70



Capitulo 4. Algoritmos Evolutivos na Geragdio de Fscalas

fatores que invalidam este procedimento. Alguns critérios praticos de mutacio ndo
factivel sdo relacionados a seguir :

* O dia de folga niio permite efeitos de mutacdo com outra tarefz, ou deslocamento
de posigdo, pois a restricio dos dias de folga imp&e uma seqiiéneia fixa dentro de
seqliencial de tarefas.

e Tarefas noturnas extensivas nao podem ser trocadas com outro tipo de tarefa por
ocupar duas posi¢Ses dentro do seqiiencial de tarefas.

* A troca de uma tarefa T1, alocada depois de um dia de folga, por uma outra tarefa
T2, s6 poderé ser efetuada se T2 apresenta um horario inicial igual ou maior do
que a tarefa T1, caso contrario pode-se invalidar o descanso estabelecido entre a

tarefa anterior a folga, somado além das 24 horas pertencentes ao dia de folga.

Ta;: Tempo de descanso
entre as tarefas i e/

Ta : Tempo de descanso minjmo
estabelecido entre tarefas

F T: Ta Ts T: Ts Ts -

Figura 4.14. Analise dos tempos de descanso antes da troca de tarefas.

Como percebemos, a mutagio simples entre tarefas combina etapas aleatorias

(seleco das posigBes de troca) com etapas deterministicas (pré-analise das possiveis

tarefas a trocar).
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Uma vez conferida a validade do resultado da troca, efetua-se a operagio, gerando um

novo candidato & solu¢fo do problema.

4.5.4.2.- Mutacdo multipla

A mutagdo multipla somente opera sobre os cromossomos da segunda fase evolutiva.
Este cromossomos, representados como matrizes de duas dimensdes, contém M linhas
(seqiéncias de tarefas de cada trabalhador) ¢ D colunas {(dias do horizonte de
planejamento analisado).

A Figura 4.15 mostra um exemplo genérico deste tipo de transformagfio. Como
observa-se, sfio geradas duas posigBes em forma aleatoria, uma posicdo por linha ¢ a
outra por coluna (itens 1 e 2 da Figura 4.15). Desta forma sfo selecionadas uma
determinada seqiiéncia de tarefas e um determinado dia, dentro do horizonte de
planejamento. Outra busca deve-se a um critério adotado para efetuar o cruzamento das
sequiéncias a partir do dia de folga. Para isto, encontra-se o dia de folga mais proximo da
posi¢io selecionada (item 3). A seguir, determina-se a posi¢do exata para efetuar o
cruzamento {item 4).

Por outro lado, a partir da posicio selecionada dentro das segiiéneias de tarefas sdo
selecionadas aquelas seqiiéncias que apresentam dias de folga no mesmo dia que a
seqiiéncia selecionada aleatoriamente (ponto 5). Com o conjunto formado, realiza-se uma
andlise das restricbes (similar ao caso da mutac3o simples), entre as tarefas anteriores ao
dia de folga de cada seqiiéncia. Esta analise € feita fixando a primeira seqiiéncia e
selecionando, aleatoriamente, uma seqiiéneia dentro do conjunto de seqiiéncias formado.
Logo depois de efetuar as correspondentes analises das restrigdes, ¢ realizado o
cruzamento das subseqiiéncias correspondentes, a partir do ponto de cruzamento

definido.
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O

Busca da folga mais
proxima ac dia selecionado

®

Ponto de Selecdo de

cruzamento um dia aleatdrio
4"% 4
H 1 i

_______ e
H L i ]
Dy D, Dy Dy :DSE; DSE Dy EDS{ Dy Dyy Dy; Dipp
A P
@ Tr, T F T T:T{ T TiT!T T F T
Selegdo de uma i ettty i S Rl il !
seqiiéncia aleatoria = E__I:rf _______ i}:___:f____’i: T _: oL _T i T ___T ”F___}?___i
Trs FT T T ; T! T ¥ T T
i Tr, T T T T. TVT T T T
©® sl LR |
Seqiiéncias compativeis T T ¥ T T, ryT 1T & T
para efetuar cruzamentos ) : ;
Trg F T T T T™ T ¥ T T
[, WY U -:’ --------------- B P
i Trs T T T T T:T T T T :
Tty T T F T: T!T T T F
§ 1

Figura 4.15. Passos para efetuar uma mutacio multipla de tarefas.

Na Figura 4.16 exemplifica-se o significado destas transformacdes baseado na
seguinte discusso: sejam S1={T1, T2, T3} e S2={T4, TS, T6}, duas seqgiiéncias de
trabalho, programadas para dois trabathadores diferentes. Suponha que a soma das horas
diurnas, programadas na seqtiéncia S1, apresenta um desvio de +5 %, referente ao valor
médio de horas diurnas, calculado a partir da programacido total do més. Por outro lado,
suponha que a soma das horas diurnas programadas na seqiiéncias $2 apresenta um
desvio de -5 %, referente ao mesmo valor médio de horas diurnas. Se sdo cumpridas as
condicBes para intercambiar as tarefas T2 e T3, da seqtiéncia S1, pelas tarefas T5 e T6, da
seqUiéncia 52, poderfamos obter como resultado um +3 % e -3 % de desvio para as

seqiéncias 51 e S2 respectivamente ( Figura 4.16 (b) ).
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+3 % de desvio +5 % de deswvio

Valor médio de
horas diomas

Valor médio de
haras diumas

# Ponios de mutagio -3 % de desvio % Pontos de mutagio -3 % de desvio

SE SE
(" Satisfaz todas as restrigfies 9 Satisfaz todas as restrigies
? ENTA0 () ENTAO
Mugar ( T, Ts) Mutar ( {T2, T51[ Ts, Te])

+4 % de desvia +3 % de desvio

Valor médio de
horas diumas

-t

-4 % de desvio -3 % de desvio

Valor médio de
horas diurnas

(a) (b)

Figura 4.16. Efeitos na mutacio de tarefas. (a) Mutagio simples, (b) Mutagdo multipla.

Os resultados gerados a partir de ambas as operagdes (mutagio simples ¢ multipla)
t8m como objetivo comum a minimizaglio do desvio (erro) para cada um dos pardmetros

analisados.

4.5.5.~ Funcio e critérios de avaliacdo

Os critérios iniciais de avaliacio foram similares para as duas fases evolutivas.
Durante a primeira fase, os individuos (seqlienciais de tarefas) sdo avaliados a partir da
construgio dos programas mensais (programacdo das escalas), segundo ©s
procedimentos ja discutidos. A construgo destes programas somente ¢ realizada para o
processo de avaliagio. Os cromossomos das novas populacdes continuam sendo

seqiienciais de tarefas.
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Na segunda etapa, uma vez evoluida a populagdo dos seqlienciais, sdo construidos os
programas mensais, definidos como cromossomos da segunda fase evolutiva. Este
procedimento, diferentemente do anterior, ndo & reversivel. A partir do programa mensal
modificado ndo é possivel retornar ao seqliencial que originou o dito programa devido is
caracteristicas do método de construciio dos programas mensais, a partir dos seqilenciais
de tarefas. Assim, ao longo das evolugdes, so serdo tratados os programas mensais das
escalas como representacio direta das solugdes do problema (cromossomos).

O processo de avaliacio das solugdes, tanto na primeira como na segunda fase
evolutiva, depende da quantidade de tarefas e trabalhadores envolvidos na programacio.
Quando a programagio requer um mimero elevado de tarefas e trabathadores, o
procedimento se torna complexo e induz um grande esforgo computacional.

Segundo os pardmetros de otimizagdo definidos como ecritérios de avaliacio das
solugtes, foram estudados e implementados dois métodos fundamentais. O primeiro
método € baseado em soma ponderada dos par@metros. O segundo método é baseado em
Logica Fuzzy (mais precisamente, na teoria de Conjuntos Fuzzy).

Ambas as metodologias usam uma base comum nos procedimentos iniciais. Quando
termina o processo de geracio de uma programacdo mensal, sdo calculados os valores
médios de cada um dos quatro pardmetros de otimizagdo (horas diurnas, horas noturnas,
horas de descanso e pernoites programados). Este valor médio é calculado segundo as
equagdes (4.1) e (4.2),

®_ L2 g
Valor 0 % ij (4.1)
j e
onde:
D Horizonte de planejamento (nimero de dias).
Vaior - Valor do pardmetro p, programado a um trabalhador /, durante todo o
@ horizonte de planejamento.
pei{horas diurnas, horas noturnas, horas de descanso e nimerc de

pernoites }

M ;
= Vafw}, (P

Valoredio™ = 1=1
M

(4.2)

onde : M ¢ o nimero total de trabalhadores ou equipes de trabalho.
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Os valores dos desvios (erros) entre o valor de cada parimetro p, obtidos pela
equagdo (4.1), e seus respectivos valores médios, obtidos pela equagdo (4.2), sdo

calculados segundo a equagio {(4.3),

Valor ) —ValorMédio(‘D )

Desvio %»: (i) (4.3)
1
ValorMédio(p)
onde :
Desvio (o) . Desvio do pardmetro p, para o trabalhador i, durante todo o

@

horizonte de planejamento.

Desta forma, cada valor de desvio de cada parimetro p constitui um elemento de
otimizagdo para o nosso problema. A tarefa de otimizacgdo € obter programagGes mensais
de escalas que minimizem cada um deles. No entanto, estes objetivos sio conflitantes ¢
obter um compromiso aceitivel nfio é uma tarefa simples.

Como mencionamos, as duas metodologias de calculo, implementadas para avaliar as

solucBes (individuos), usam estas idéias.

4.5.5.1.- Avaliagio das solucdes usando um método de soma ponderada

Soma ponderada € um procedimento muito usado em problemas de otimizagio
multiobjetivos [17, 25]. O fato de estabelecer coeficientes de ponderagdo nos permite
influir na qualidade das solugdes. Os coeficientes de ponderagiio determinam o peso ou
gran de importincia de cada parimetro de otimizagfio. Desta forma, a critério do
especialista encarregado de elaborar as escalas, é permitido variar a qualidade da soluggo,
tendo em conta a importancia de um determinado parimetro nas escalas produzidas.

A concepeio deste método foi estabelecida segundo as seguintes condigBes :

Seja P o conjunto de pardmetros Pe {HDi, HNo, HDe, Pe}, sendo HDi as horas
diurnas, HNo as horas noturnas, HDe as horas de descanso e Pe os pemoites, também

referidos como o niimero de repetigdes de tarefas noturnas.
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Em cada programagio mensal, todo trabalhador recebe uma determinada seqiiéncia de
tarefas a qual, implicitamente, apresenta estes parametros :
HDi
HNo,
Tr, <
HDe
Pe,

I

com /i = /.., M;ondeM éoniumerototal de trabalhadores.

i

Como foi mencionado, o valor destes quatro parimetros e seus respectivos valores
medios, € calculado conforme as equagdes (4.1) e (4.2). Por tanto, a partir da equagio
(4.3), determinam-se os desvios (objetivos de otimizag#o).

Para melhor compreensdo dos procedimentos desenvolvidos na aplicagdo, mostramos

a seguinte seqiiéncia de calculos :

Passo 1. Calculo dos valores de cada parametro a partir das seqiiéncias programadas
para cada trabalhador, equagdes (4.4) a (4.7).

D ;
HDi, =" Tarefa

I
FE

= » Valor das horas diurnas programadas ao trabalhador i. (4.4)

D .
HNo, = > Tarefa
=&, Valor das horas noturnas programadas ao trabalhador 7. (4.5)
D .
HDe, = Z Tarefa @
“mhg, Valor das horas de descanso programadas ao trabalhadori.  (4.6)
D .
Pe, = ZTarefa j @,
J ] e pp—

5 » Numero de pernoites programados ao trabalhador 7. 4.7)
onde :

Tarefa | “) Valor correspondente s horas diurnas relativas 3 tarefa programada no
e . .
(EDi) dia j, para o trabalhador i.

D: Horizonte de planejamento (niimero de dias a programar).

Para calculos posteriores, os valores sio normalizados, estabelecendo iguais faixas de

varia¢do, segundo cada contexto.
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Passo 2. Calculo dos valores médios de cada pardmetro a partir da programagcio total

de escalas (programa mensal).
M
~HDi
HDi =Eﬁ—im , Valor médio das horas diurnas programadas. (4.8)
M
2 HNo,
HNo = , Valor médio das horas noturnas programadas. (4.9)
M
2 HDe,
HDe == Y, , Valor médio das horas de descanso programadas. 4.10)
M
2 Pe;
Pc x-"-%!—— , Valor médio do nimero de pernoites programados. (4.11)

onde M representa o nimero total de trabalhadores ou equipes de trabalho.

Passo 3. Calculo dos valores de desvios de cada parimetro somando os desvios

individuais de cada trabalhador ou equipe de trabalho, mediante as seguintes equagdes :

desvio 1Di - 4% — HDi|

iz HDi . Desvio das horas diurnas programadas. (4.12)
M {HNo | - HNOI
Desvio HNo =34i—— 1 )
=1 HNo , Desvio das horas noturnas programadas. {4.13)
e Y HDe, — HDe
Desvi = — .
esvIo e 5 HDe , Desvio das horas de descanso programadas. (4.14)
Bestio P Aza‘ HPe , — HPe |
Q T = e . .
V10— =1  HPe , Desvio do nimero de pernoites programados.  (4.15)

Passo 4. Calculo do valor de fitness (grau de avaliacdo da solugio ou medida de

adaptabilidade) da programac¢do mensal total, através da equacio (4.16),
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) e . . . (4.16)
Fitness = ) K, * Desvio, , Graude avaliagioda solucso.

f=]
onde :
No
K, Coeficiente de ponderagio do objetivo 7, onde K; € [0,1] e ZK,. =1.
i=1

No, Numero de objetivos (ou pardmetros) de otimizac3o,

4.5.5.2.- Avaliacio das solucées usando conjuntos Juzzy

Em ambiente fuzzy, um aspecto importante nas anélises para tomada de decisdo ¢ a
simetria que podemos assumir entre os objetivos e as restrigdes de um dado problema.
Deste ponto de vista, os conceitos sio definidos como conjuntos fizzy no espago de
alternativas, e as fungBes de pertinéncia sio usadas como fungdes de desempenho. Assim,
um tratamento similar para ambos (objetivos e restrigdes) pode ser realizado na
formulacio da decisio.

Neste contexto, sugere-se que a decisio Juzzy seja induzida a partir da interseco entre
os objetivos e restricdes fuzzy. Bellman e Zadeh [6] formalizaram estas idéias como
segue.

Sejam O ¢ R, um objetivo fuzzy e uma restrigdo fuzzy, respectivamente, em um espago
de alternativas X Assim, O ¢ R sio combinados, induzindo uma deciso D, a qual resulta
da intersecdo de O e R, segundo a equacdo (4.17).

D=0ONR 4.17)

Consegiientemente,

B = L9 A 1) (4.18)

onde L&, denota fungBes de pertinéncia e A denota a t-norma min [27], um operador que
modela a interse¢do.

De forma similar, para No objetivos O,,.. -» Ono € Nr restrigBes R;,..., Ry, obtemos :

D=0/ N Oy NRN.O Ry (4.19)
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Sendo assim,
Ne Nr
N A L j’i;‘“Rj(x) (4.20)

Como podemos observar, objetivos e restrigdes tém pesos similares neste processo de
tomada de decisdo. A intersegdo entre eles pode ser vista como a confluéncia de objetivos
e restrigdes [6]. Neste sentido, as fungdes de pertinéncia sdo usadas para obter uma
medida do grau de superposi¢io entre condi¢hes. Estes graus serfo usados como
referéncias em um critério analitico para tomar decisdes.

Baseado nestas idéias, a decisdo, no contexto fuzzy proposto neste trabalho, pode ser
formulada como em (4.21) :

No Nr

Hp = i éi _uf (Objeﬁvos) A j}: 1 ﬂj (Restrig:&es) (4_2 1)

onde :

M
Objetivos = ZIDesvio_
Jo 1

M
2 Restricdo
Restrigies = 2= d
M

A, operador de agregagdo, considerado como minimo.

M, € o numero total de trabathadores.

No, € o niimero de objetivos de interesse.

Nr, € o numero de restrigbes relevantes. Na nossa aplicagiio, foi s6 considerada a

restri¢do referente ao tempo de descanso entre tarefas consecutivas.

Esta decisdo fuzzy ¢ usada como uma medida de adaptabilidade dos individuos. Desta
forma, a melhor programaco mensal (individuo da populacio) sera obtida quando for
atingido o valor méaximo de up, ao longo de todas as geracdes. Esta idéia é traduzida em

(4.22).
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S* =argmax pp, (S) (4.22)
SeS

onde :
", é a melhor programagéo mensal gerada (individuo mais adaptado)

S, é o conjunto de todas as programacgdes mensais factiveis para o problema.

Os conjuntos fuzzy sio definidos segundo o escopo de abrangéncia das variaveis que

eles caraterizam ou representam, ver Figura 5.8.

4.5.6.- Métodos de selecio

Durante todas as etapas de simulagio da aplicagio desenvolvida, foi usado o método
de selegdio elitista, selecionando sempre os melhores individuos para compor as novas
populages.

A respeito da sele¢fio dos cromossomos pais, as metodologias de selecio foram de
natureza aleatoria, mas com as devidas etapas de pré-processamento das restrigdes para

garantir resultados factiveis.

4.6,~ Resumo

Baseado em trabalhos anteriores ¢ nas experiéncias adquiridas na prética, foi possivel
o estudo e desenvolvimento de uma nova metodologia de solugdo do problema de
programacdo de escalas usando técnicas de inteligéncia computacional. Os principais
procedimentos elaborados foram discutidos, enfatizando aqueles de maior complexidade
e importéncia quanto ao modelo apresentado.

A respeito do algoritmo evolutivo desenvolvido, foram explicitados os elementos
fundamentais que o constituem. Neste sentido, mostrou-se as duas fases de evolugio,

desenvolvidas a partir das codificacSes dos cromossomos.
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O préprio processo de elaboragdo de cada programa mensal determinou as duas
formas de representacdo das solugBes, onde transformagdes mais simples podem ser
efetuadas em nivel de seqiienciais de tarefas e transformagdes de maior dimensdo podem
ser realizadas em nivel da programagdio completa. Neste Gltimo caso, foi possivel
estabelecer troca de subsegiiéncias de tarefas entre dois trabalthadores, tentando melhorar
o balanco de carga de trabalho e descanso programado para cada trabalhador.

As analises de uma programagdo ou programagdes anteriores foi outro ponto
fundamental deste capitulo. Este item engloba procedimentos n3o levados em
consideracdo naquelas empresas onde a programacio é elaborada manualmente. A
principal razio estd na elevada complexidade das analises requeridas, dado o grande
namero de combinaces possiveis para se chegar a solugSes factiveis deste problema.

Os critérios de avaliagiio das solugbes obtidas foram baseadas em consideragdes
préticas utilizadas em algumas empresas. Neste sentido, segundo os objetivos principais,
foi definido inicialmente um método de soma ponderada, possibilitando a avaliagdo de
cada programa segundo o grau de importincia relativa dos objetivos de otimizacio. Qutra
forma de avaliar as solugdes foi inspirada nas idéias da teoria de Conjuntos Fuzzy. Desta
vez, a qualidade foi determinada usando a confluéncia (interse¢io) entre os diferentes
objetivos e uma das restrigbes do problema, aquela referente ao tempo de descanso entre
duas tarefas consecutivas. Em menor énfase, mostraram-se os procedimentos de
transformagdes locais efetuadas em cada fase da evolugiio. Os operadores de mutagio
simples ¢ multipla ajudam a re-alocar tarefas ou seqiiéncias de tarefas nos segiienciais e
programagOes, respectivamente, fornecendo programas de escalas com horarios de

trabalho mais balangeados, considerando o periodo de planejamento.
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Capitulo 5

Implementacéio do Algoritmo Evolutivo para Geracio
de Escalas.

5.1.- Introducdo

Nas segOes seguintes, apresenta-se a estrutura basica da ferramenta computacional
desenvolvida para a programacio de escalas em empresas ferroviarias.

Primeiramente, sdo fornecidos alguns detalhes sobre as principais classes
implementadas ¢ os principais elementos que as compdem. Explicam-se também os
modos de funcionamento das interfaces de entrada/saida para garantir um uso adequado
do sistema como um todo.

Para testar a viabilidade do algoritmo, os resultados experimentais sio comparados

com os resultados elaborados na pratica, analisando os critérios de avalia¢fio discutidos

nos capitulos anteriores.

5.2.- Estrutura da ferramenta computacional.

O algoritmo foi desenvolvido usando as ferramentas da linguagem de programagio

JAVA, aplicando os paradigmas da programacdo orientada a objetos. Esta primeira
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versdo foi nomeada "Gerador de Escalas por Algoritmos Evolutivos™ (GESAE). A

arquitetura basica do algoritmo apresenta-se na figura a seguir.

Configuracdes
\ : /

D Interfaces &

I

Algoritmo
Evolutivo \
Cromossomo 1 ‘I

Figura 5.1. Estrutura operacional do sistema GESAE.

Como observa-se, o médulo Escalas representa a classe que gerencia o trabalho do
sisterna através das diferentes interfaces de entrada/saida interativas com o usuario.

O modulo Interfaces engloba todas as classes que sio usadas durante as diferentes
etapas de funcionamento do algoritmo. As interfaces de entrada incluem-se no médulo
Configuracdes e as interfaces de saida estio incluidas no médulo Resultados,

Os modulos Algoritmo Evolutive, Cromossomo I, Cromossomo 2, Hordrios ¢
Tarefas representam as principais classes do algoritmo evolutivo, implementadas para os

processos de busca das solugdes do problema.
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O modulo Configurages envolve trés classes fundamentais relacionadas com o
dimensionamento de tarefas, a configuragdo dos pardmetros do algoritmo evolutivo ¢ a
configuragiio da programacio de escalas.

O modulo Resultades refere-se as duas variantes implementadas para mostrar os
resultados finais das simulagdes. Neste caso, tem-se a possibilidade de obter os resultados

por tabelas ou de forma grafica (histogramas).

5.3.- Descricdo das principais classes implementadas.

A classe Algoritmo Evolutivo constitul o motor central dos procedimentos de calculo.
Nesta classe, encontram-se os métodos principais do algoritmo de evolugdo, tais como :
criagio das populagfes iniciais, evolu¢io, métodos de mutacdo simples e mulitipla,
selecio e avaliacio dos individuos. Uma vez em funcionamento, sdo enviadas as
mensagens as classes Cromossomo I, Cromossomo 2, Hordrios ¢ Tarefas, em forma
interativa, através dos diferentes objetos declarados. Durante a primeira fase de evolugdo,
a classe Cromossomo [ € solicitada para a geracio dos seqiienciais de tarefas (individuos
das populagdes da primeira fase evolutiva). Em forma similar, a classe Cromossomo 2 é
solicitada para a geragfo dos individuos da populagiio composta por programagdes de
escalas.

A classe Hordrios facilita os calculos e 0 envio de informaco entre a classe Tarefas e
as diferentes classes que usam os dados das tarefas. Na classe Hordrios, esto
implementados todos os métodos referentes as tarefas, como por exemplo determinar se
uma tarefa € noturna ou noturna extensiva.

A classe larefas ¢ invocada durante os processos de simulagio para fornecer
informagdo sobre as tarefas que estdo sendo alocadas. Nesta classe, sdo criados 0s objetos
do tipo Tarefas, sendo que cada objeto contém informacio referente ao identificador,
codigo, descrigio, horario inicial e horario final de cada tarefa.

No Apéndice I, relacionam-se as classes principais. Devido a sua grande quantidade,
somente apresentam-se os principais atributos declarados e métodos implementados em

cada classe.
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5.4.- Descricdo das interfaces.

Uma vez em funcionamento, o sistema apresenta seu ambiente de trabalho com o

menu principal e os submenus correspondentes, conforme a Tabela 5.1.

Menu Submenus

Arguivo

Editar

Configurar

Escalas

Resultades

Ajuda

Tabela 5.1. Menu principal e submenus correspondentes.
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A cada inicio, somente estarfio habilitados aqueles submenus que poderfo ser
selecionados em primeira instdncia pelo usuario. Isto forma parte de toda uma logica

seqiiencial a seguir durante o uso da ferramenta.

Figura 5.2. Ambiente inicial de trabatho.

Como observa-se na Figura 5.2, inicialmente sdo apresentadas a barra do menu
principal € uma &rea de texto, onde sdo acompanhados os diferentes procedimentos do
algoritmo para ir avaliando o seu desempenho em cada uma das etapas de evolugio.

O menu "Arquivo” ¢ instanciado com a finalidade de se ter acesso aos dados das
tarefas a programar. Esta operagio pode ser o primeiro passo a realizar, mas néo ¢
obrigatério dentro da logica seqiiencial das operagbes de trabalho, pois existirfio outros
submenus inicialmente habilitados. Outros submenus, pelo contrario, precisam dos dados
contidos no arquivo antes mencionado, para efetuar sua fungéo. Caso seja selecionado um
arquivo errado, o sistema gera uma mensagem de erro ao tentar ler os dados das tarefas.
Uma vez realizada a operagdo de leitura dos dados, ativam-se outros estados que
garantam o acesso a novas opgdes do menu principal.

O menu "Editar" apresenta o submenu "Descricio das Tarefas" para mostrar a
descricdo de cada tarefa, baseado no arquivo lido no passo anterior. Esta opgdo constitui

somente uma janela informativa. Em outra opglio de edigdo tem-se o submenu
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"Dimensionamento das Tarefas”. Neste caso, sio editadas as diferentes tarefas contidas
no arquivo, assim como seus respectivos dados, Figura 5.3.

Outras opgbes podem se realizar através da janela de edicio do dimensionamento.
Neste sentido, € permitido ao usudrio uma reestrutura das tarefas e seus dados,
considerando a possibilidade de alteracdes tais como a incorporagiio de novas tarefas,
eliminacfio de tarefas ja existentes ou mudanca nos horarios inicialmente estabelecidos

para as tarefas mostradas.

2 Manabra £
3 02 Manobra ;
4 62 °  manohbra 2300 S 0800 oroo
5 08 . manobra_ 1500 o300 23:00
§ 08 Manodrat 150 0%00 2301
708 Mamowat 1830 0800 0230
3 08 . Manobra{ . 2301 0800 a7.m

_____ 3 09 Prontida et 4500 150

08  Prantidas : :

Figura 5.3. Menu "Editar", submenu "Dimensionamento das Tarefas".

Dentro do menu "Configurar”, apresentam-se os submenus "Critérios de Escalas" e
"Algoritmo Evolutivo”. O primeiro deve ser ativado para a configuracdo dos pardmetros
relacionados com a programacfo das escalas e o segundo permite a configuracio dos

parimetros do algoritmo evolutivo.
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(a) (®)

Figura 5.4. Menu “Configurar”. (a) Submenu “Critérios de Escalas”. (b) Submenu “Pardmetros
do Algoritmo Evolutivo”.

Como observa-se na Figura 5.4 (a), as configuracSes referentes a programagao de
escalas concernem 3s principais restrigdes e critérios utilizados em cada planejamento.
Por outro lado, a Figura 5.4 (b) mostra os principais pardmetros do aigoritmo evolutivo
que podem ser configurados em cada corrida de simulagéo.

O menu "Escalas” apresenta os submenus "Iniciar Programagdo” e "Terminar
Programagdo”. A primeira op¢dio comega a execugdo do algoritmo evolutivo e a segunda
interrompe a dita execugdo caso o usudrio determine desnecessdria a continuagdo do
processo de busca da solugdo.

O menu "Resultados” apresenta os submenus "Tabela" ¢ "Gréaficos". A selegio dos

resultados por tabelas mostra uma janela como a mostrada na Figura 5.5.
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Figura 5.5. Exemplo de resultado por tabelas (segtiencial de tarefas).

Nesta janela, mostra-se o seqiiencial de tarefas que obteve os melhores resultados
segundo os critérios de avaliacio considerados.

Caso a elaboracio da programacio de escalas tenha sido efetuada com andlises de um
programa anterior dispde-se de trés opgdes que mostrario os resultados do programa
anterior, do programa atual ou da programagfio total {programa anterior mais o programa
atual). Por exemplo, a opgdio "Programa Atual" permite o acesso a uma outra tabela que
mostra a programagdo obtida a partir do seqliencial mostrado ¢ as diferentes
transformac¢des realizadas no algoritmo de evolicdo. Neste caso, relacionam-se as
diferentes equipes de trabalho com as respectivas programacdes de tarefas, assim come
os horérios programados nas diferentes escalas, Figura 5.6. |

Os resultados grificos sdo mostrados em forma de distribuicio de frequéneias
(histogramas) para avaliar os balan¢os dos hordrios programados. Na Figura 5.7, &
mostrado um exemplo de um resultado grafico. No exemplo, observa-se os desvios

percentuais, calculados com respeito ao valor médio de cada pardmetro.
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Figura S.7. Exemplo de resultados graficos (histogramas}.
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Por altimo, o menu "Ajuda" apresenta os submenus "Sobre GESAFE" e "Guia de
Trabalho", através dos quais obtém-se informagdio e ajuda sobre o funcionamento da

ferramenta computacional.

3.5.- Exemplo de aplicacio.

Com objetivos de comparagdo, usou-se como referéneia um resultado elaborado na
pratica por especialistas. Com igual conjunto de dados foi testado o algoritmo evolutivo
usando as duas metodologias de avaliagfio: ponderada e fuzzy.

A Tabela 5.2 relaciona os conjuntos de dados e configuragBes utilizados em cada

caso.

Ponderado

37 50 50 30 3000 Fuzzy

( Pratica ) - Escala obtida na empresa.

Tabela 5.2. Dados e configuracdes utilizados.

No caso do método de avaliagdo ponderado, os coeficientes de ponderagfio, para cada
objetivo de otimizagdo, foram fixados no valor 0.25.

Na metodologia fuzzy, a avaliagdo dos individuos estd determinada pela confluéneia
dos 4 objetivos de otimizaclio (Capitulo 4) e a restrigio do descanso entre duas tarefas
consecutivas (Capitulo 3).

As fungGes de pertinéncia usadas para representar os diferentes conjuntos (objetivos e

restricfio) sdo mostradas na Figura 5.8.
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Figura 5.8. FungGes de pertinéncia, (a) Objetivos, (b) Restri¢io do descanso entre tarefas.

Para determinar os graus de pertinéncia dos objetivos, primeiramente sio calculados
os valores para cada um deles usando as equagdes da (4.4) a (4.7), com prévia
normalizagio dos parAmetros envolvidos, calculados mediante as equagdes (4.12) a(4.15)
{Capitulo 4).

O valor maximo de cada objetivo & usado como referéncia para determinar seus
universos de discurso. Como percebe-se na Figura 5.8(a), os valores maximos atingidos
em cada fungfo de pertinéncia sdo para desvios nulos significando um desvio 6timo nos
valores de erros.

Por outro lado, a funcdio de pertinéncia da restrigdo foi determinada usando a seguinte
informacdo: se consideramos 16 horas como o tempo de descanso requerido ou desejado
entre duas tarefas consecutivas, entfo os valores inferiores ndo serfic desejdveis do ponto
de vista dos trabalhadores e valores superiores no serfic desejaveis para a diretoria da
empresa. No entanto, os ganhos da empresa nfio sdo tdo fortemente afetados por valores
ligeiramente superiores se comparados com o que poderiam afetar valores inferiores na

satisfacfio e produtividade dos trabalhadores.

5.6.- Andlise de resultados.

As tabelas de resultados mostram as estatisticas concernentes ao valor médio,

varidncia e desvio padrio dos parfimetros que definem os objetivos de otimizacHo, tais
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como : horas diurnas, noturnas, descansos e nimero de pernoites programados em cada
escala. Por outro lado, os histogramas fornecem informagio sobre a distribuigdo em
freqtiéneias dos hordrios programados. Neste caso, os desvios para as horas diurnas,
noturnas e horas de descanso, sdo calculados em valores percentuais e o mimero de
pernoites € mostrado exatamente como a guantidade de pernoites programados para cada

trabalhador durante todo o horizonte de planejamento.

3.6.1.- Estudo da programacdo de escalas sem andlise de programas anteriores.

O estudo da programacfo de escalas, sem analisar programas anteriores, realizou-se
fundamentaimente para trés casos. Um primeiro caso corresponde a resultados praticos
(obtidos por especialistas de uma empresa). Os outros correspondem aos resultados do
algoritmo evolutivo usando os dois métodos de avaliagio : método ponderado e método
fuzzy.

A Tabela 5.3 mostra as estatisticas dos resultados praticos e os resultados atingidos

pelo algoritmo evolutivo, relativos a cada conjunto de dados relacionado na Tabela 5.2.

Tabela 5.3. Resultados obtidos para cada conjunto de dados da Tabela 5.2.
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Os resultados graficos correspondentes (histogramas) sdo mostrados nas Figuras 5.9,

5.10,5.11e5.12.

2 () 2 @
Desvio de horas dirras [%]

264
. 254
2 % 20«%
z 2 154
(b) i (®)

5

o iy

22 g z
=
Desvin de herzs notiss [94]
]
3
E () z (©)
£ £
g 8
: (@ 2 (d)
by 5
Wignero de pernoites Numero de pemoites

Figura 5.9. Resultados priticos obtidos por Figura 5.10. Resultados do algoritmo evolutivo
especialistas da empresa. usando o método de avaliacio ponderada.
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Figura 5.11. Resultados praticos obtidos por

especialistas da empresa.
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Figura 5.12. Resultados do algoritmo evolutivo

usando o método de avaliacio fuzzy.

Como observa-se, as estatisticas e os histogramas constatam a efetividade do

algoritmo evolutivo quando seus resultados sdo comparados com os resultados praticos.
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Segundo a Tabela 5.3, percebe-se uma menor dispersio a respeito do pardmetro mais
critico que € o numero de pernoites programados. Com ambos 0s métodos de avaliagdio
(ponderado e fuzzy), o algoritmo consegue enfatizar em maior dimenso a distribuicio
equitativa do nimero de pernoites designados para cada trabalhador. Evidentemente, este
ponto € fundamental pois, em geral, as jornadas de trabalho noturno repetidas sio as
menos preferidas.

Outro pardmetro critico € o nimero de horas noturnas. Neste caso, os resultados
obtidos na pratica ¢ os gerados pelo algoritmo com avaliagio ponderada, apresentam
valores de dispersio com minimas diferencas, como relacionado na Tabela 5.3. A
avaliacdo fuzzy apresentou os melhores resultados neste sentido.

Os resultados por histogramas confirmam também estas conclusdes. Segundo as
distribuigdes mostradas nas Figuras 5.10 e 5.12, percebe-se um melhor balango do
niimero de pernoites programados (para ambos os métodos de avaliagdo). Por outro Jado,
a distribui¢do do mimero de pernoites mostradas pelo resultado pratico (Figuras 5.9 e
5.11) apresenta maior dispersdo, variando de dois a oito pernoites para diferentes equipes
de trabalho. Isto significa que algumas equipes de trabalho apresentam seis pernoites a
mais do que outras.

Os outros elementos (horas diurnas e horas de descanso), para os trés casos
analisados, mostram comportamentos similares nos resultados das programagdes
efetuadas.

Sendo assim, através das diferentes transformages locais realizadas ao longo dos
processos de evolug@o, melhores distribui¢cGes dos horarios programados podem ser
obtidas, atingindo solugbes com bons compromissos (frade-off) entre objetivos que sio
altamente conflitantes.

Concernente a restricdo do descanso entre tarefas consecutivas, o valor médio de
horas de descanso atingido pelo algoritmo proposto, usando avaliag¢io fuzzy, foi de 21.49
horas. Para o método de avaliagio ponderada o valor atingiu as 21.83 horas e nos
resultados praticos foi de 22.25 horas. Isto confirma a validade do uso da avaliagdo fuzzy,
pois nos permite flexibilizar o descanso entre tarefas consecutivas, usando-0 como um

pardmetro adicional, com determinado grau de importincia na determinacgio da qualidade
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de uma solugfo. Desta forma, podem-se equilibrar as escalas gerando seqiiéncias de

tarefas que apresentam melthores compromissos entre jornadas de trabatho e descanso.

5.6.2.- Estudo da programaciio de escalas com andlise de programas anteriores.

O estudo do comportamento do algoritmo evolutivo na geragiio da programacio de
escalas, quando analisam-se programas anteriores, foi realizado com o conjunto de dados

e configuracdes relacionados na Tabela 5.4.

: g C# # # ' # | Programa | Método de
‘Escalas | Trabalhadores | Tarefas | Individuos | Geragdes | Anterior | Avaliagdo
Sl o _ e 12 .
I 87 50 50 50 1500 N Ponderado
2. 87 50 50 50 1500 1 Ponderado
3 87 50 50 | 50 1500 2 Ponderado
o4 87 50 50 50 150G N Fuzzy
5 87 50 50 50 1500 1 Fuzzy
6 87 50 50 50 1500 2 Fuzzy

(N} Sem analisar programa anterior, (I} Com anélise de 1 més anterior, (2) Com analise de 2 meses
anteriores.

Tabela 5.4. Dados e configuracéies utilizados.

Inicialmente, elabora-se uma programacfio de escalas usando ambos os métodos de
avaliacio (ponderado e fuzzy). Este processo de elaboragdo de um programa inicial é
realizado em um nimero menor de evolugSes, provocando uma convergéncia prematura
(solugdo menos otimizada). Isto ¢ feito com o propésito de apreciar melhor o
desenvolvimento do algoritmo na evolucfio das solugdes posteriores, que precisaram da
informagéo do programa anterior para o balango dos horarios no periodo total (horizonte
de planejamento anterior mais o atual).

Uma vez gerada cada programagdo inicial, realizam-se as novas simulacdes (para
ambos os métodos de avaliagdo), levando em consideragio o contetido da programagio
inicial na geracio de novas escalas. O objetivo é manter as distribuicdes dos horarios

eqiiitativas ao longo do periodo total de planejamento, periodo este constituido pela soma

98



Capitulo 5. Implementagdo do Algoritmo Evolutivo para Geragdo de Escalas

do periodo anterior e o atual. Assim, um novo programa ¢ gerado, visando manter as
distribuigdes dos hordrios da forma mais equinime possivel.

Finalmente, para cada método de avaliagio, geram-se duas novas programagdes.
Desta vez, consideram-se as duas programac@es anteriores como historico do passado, ¢
efetua-se o balanco tentando manter o equilibrio nas distribui¢8es dos hordrios.

Os resultados estatisticos correspondentes sfo relacionados na Tabela 3.5.

506.33 | 27297 | 16.52
1012.7 | 35069 | 18.73 11.73 2.01 1.42
1519.0 | 852.17 | 29.19 17.81 5.09 2.25
506.33 | 23336 | 1527 5.77 1.46 1.21
1012.7 | 360.64 | 1899 11.85 1.94 1.39
1519.0 | 76493 | 2765 17.96 4.15 2.04

(M)} Valor médio, (V) Varidncia, (DP) Desvio padriio.

Tabela 5.5. Resultados obtidos para cada conjunto de dados da Tabela 5.4.

Segundo as estatisticas relacionadas na Tabela 5.5, percebe-se que os valores de
dispersdo ndo sfo muito distantes entre os resultados de uma programacdo € outra.
Logicamente, como analisam-se perfodos maiores (horizonte anterior mais o atual), e
realizam-se transformacdes (mutages de tarefas) em perfodos menores (horizonte atual),
resulta dificil diminuir as dispersdes com respeito a programas anteriores. No entanto,
através dos processos de evolugio € possivel compensar os hordrios distribuidos
anteriormente de forma menos eqiitativa, proporcionando uma reducdio dos efeitos

indesejaveis das programacdes anteriores.
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A seguir mostram-se os resultados grdficos (histogramas), correspondentes aos

resultados relacionados na Tabela 5.5.

As Figuras 5.13 e 5.14 mostram os resultados da programacdo inicial e da

programacgo gerada analisando a dita programacdo inicial (usando o método de avaliacio

ponderada).
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Figura 5.1. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliagdo ponderada sem

analise de programas anteriores.
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Figura 5.2. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliagio ponderada com
andlise de 1 més anterior.
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A Figura 5.15 mostra os resultados da programagio inicial ¢ a Figura 5.16 mostra a
programagdo gerada analisando as duas programacgdes anteriores, cujos resultados

mostram-se nas Figuras 5.13 e 5.14, usando o método de avaliagdo ponderada.
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Figura 5.3. Resultados do algoritmo evolutivo Figura 5.4. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliacio ponderada sem usando o método de avaliagiio ponderada com

analise de programas anteriores. apdlise de 2 meses anteriores.
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As Figuras 5.17 e 5.18 mostram os resultados da programacfio inicial e da

programagdo gerada analisando esta programagio inicial (usando o método de avaliagdo

Juzzy).
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Figura 5.5. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliagdo fuzzy sem

anélise de programas anteriores.
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A Figura 5.19 mostra os resultados da programagdo inicial ¢ a Figura 5.20 mostra os

resultados da programagio gerada analisando as duas programacdes anteriores (Figuras

5.17 e 5.18) usando o método de avaliagio fuzzy.

(a) @
£ (b) z (b)
svio de horas notusmas (%]
z :
©) ©
£
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Figura 5.8. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliagio fuzzy com
analise de 2 meses anteriores

Figura 5.7. Resultados do algoritmo evolutivo
usando o método de avaliagio fuzzy sem
analise de programas anteriores.

103



Capitulo 5. Implementagdo do Algoritmo Evolutivo para Geragdo de Escalas

Os histogramas correspondentes a cada uma das escalas mostradas nas figuras
anteriores confirmam os efeitos produzidos para que a maioria dos trabathadores recebam
igual valor dos hordrios programados, dentro dos limites permissiveis, impostos pelo

conjunto de dados e restricSes analisadas.

3.6.3.- Estudo do comportamenio do algoritmo evolutivo.

Pela andlise das simulagBes realizadas, fixando-se o mimero de varidveis envolvidas
(ntmero de tarefas e trabalhadores), os resultados fornecidos pelo algoritmo evolutivo
revelam que, com um nimero nfo muito elevado de geragdes populacionais, pode-se
encontrar sclugdes factiveis.

Os exemplos discutidos anteriormente (resultados da Tabela 5.5), foram obtidos para
um total de 1500 geragdes (ver Tabela 5.4) e apresentam bons compromissos quando
comparados com os resultados préticos. Isto ¢ justificado pelas imposicdes derivadas das
andlises das restricdes, pois estas impdem fortes limites ao nimero de solugdes factiveis
do problema.

O desenvolvimento do algoritmo de evolugdo, referente aos exemplos das Tabelas 5.4
e 5.5, € mostrado nas Figuras 5.21 ¢ 5.22 através do comportamento do grau de

avaliacdo das solucgdes.

300
. 250 I — i- Resultado correspondente & programagio gerada
:% 100 — sem andlise de um programa anterior.
g 150 I 2~ Resultado correspondente 3 programacio gerada
-§ —3 com andlise de um programa anterior.
g 10 3- Resultado correspondente 2 programacio gerada
50 com andlise de dois programas anteriores
0
"r8285508858888%
# Geraglies popilacionads

Figura 5.21. Desenvolvimento do algoritmo evolutivo usando o método de avaliagio ponderada.
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Figura 5.22. Desenvolvimento do algoritmo evolutivo usando o método de avaliagao fuzzy.

Segundo a Figura 5.21, percebe-se que quando é usado o método de avaliacio
ponderada, o grau de avaliacio é monotonamente decrescente, 1o sentido de diminuir a
diferenca (desvio) entre cada pardmetro calculado e seu respectivo valor médio {Capitulo
4). Contrério a este resultado, o valor da avaliagdo, quando ¢ usado o método de
avalia¢fio fuzzy (Figura 5.22), apresenta um comportamento monetonicamente crescente,
indicando o sentido de atingir o valor maximo de pertinéneia para cada objetivo
integrante da formulagfo da fungo de avaliago estabelecida.

A respeito do tamanho da populagdo, valores razodveis observados para o nimero de
individuos estiveram concentrados no intervalo de 50 e 100 individuos, incluindo pais e
filhos. Para valores maiores, podem ser encontradas boas solu¢Bes, mas o custo
computacional torna-se muito elevado, chegando a valores entre 4 e 5 horas de caleulos.
Em contraste, para obter uma solugio factivel, sem ajuda dos procedimentos de evolugéoc,
s30 necessarios em média entre 2 e 4 segundos de execucio (usando processador Pentium
a 300Mhz).

Quando aplicam-se os processos evolutivos, populagdes com 50 individuos induzem
tempos de processamento entre 30 ¢ 60 minutos, dependendo do ndmero de geracdes,
sem aplicagdo de procedimentos de busca local dentro dos processos evolutivos.

Por outro lado, com busca local uma execugio pode durar de 6 a 8 horas de calcule,
dependendo da quantia de soluges vizinhas a analisar. Os resultados analisados com

busca local nio forneceram melhores solucBes apesar de afetar, ¢ muito, o esforco
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computacional requerido. Por tal motivo somente os resultados do algoritmo evolutivo
sem busca local foram enfatizados.

As probabilidades para cada operagdo de mutaglio realizada, tanto simples como
multipla, foram mantidas sempre em valores elevados devido ao efeito causado pelas
restricBes. Estas restrigdes fimitam fortemente as possibilidades de efetuar

transformagdes que garantiriam a factibilidade das solugBes resultantes deste processo.

5.7.- Resumo.

Neste capitulo, apresentou-se a ferramenta computacional desenvolvida para a
geragdo de escalas em empresas ferrovisrias. Foram explicadas, de forma sucinta, as
principais classes implementadas e os aspectos operacionais das interfaces de
entrada/saida, visando um correto uso do sistema.

Em detalhes, mostraram-se e discutiram-se os resultados obtidos das diferentes
simulagBes, comparando-os com um programa elaborado na pratica por especialistas
desta area.

As andlises realizadas confirmam a viabilidade do algoritmo evolutivo pois este,
baseado nos critérios de avaliagio definidos, oferece solugdes que superam
qualitativamente os resultados praticos.

Um aspecto importante foi a obtengdio de balangos eqiitativos da carga de trabalho
quando analisados perfodos longoes de planejamento, aspecto ignorado na pratica atual.

Mostrou-se também a efetividade do método de avaliag8o fuzzy, se constituindo em
uma nova metodologia que permite modelar o grau de adaptabilidade dos individuos
(qualidade das solugdes).

Desta forma, o algoritmo proposto constitui uma ferramenta adicional para a
elaboragdio de planos de escalas em empresas ferroviarias, permitindo a geracdo de
resultados factiveis do ponto de vista da satisfacio dos trabalhadores e permitindo atender

a demanda de transporte requerida em cada periodo de analise.
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Conclusées e trabalhos futuros

6.1.- Conclusées

Na atualidade, os problemas de geragio de escalas apresentam-se com variadas
limitagbes, condigdes e critérios a cumprir para a determinagdo de solugbes factiveis,
tanto no sentido econdmico como na satisfagio social.

Nas primeiras etapas deste trabalho foram mostradas as peculiaridades e
caracteristicas envolvidas em problemas gerais de escalonamentos, mas enfatizando a
elaboragdo de escalas de forga de trabatho como ponto fundamental de interesse.

Os modelos ¢ métodos estudados confirmam a grande variedade de requisitos nesta
area, aspecto que limita o desenvolvimento de metodologias gerais que possam fornecer
solucdes eficientes para todos ou para uma grande parte destes problemas,

No setor ferroviario, caracteristicas particulares impdem requisitos adicionais, motivo
pelo qual, na atualidade, os resultados sio gerados manualmente, onde na maioria das
ocasides ficam distantes dos melhores resultados possiveis.

A metodologia atualmente usada na pratica (descrita no Capitulo 3) constitui um
passo basico e muito importante na elaboragio de escalas, mas precisa de outros
mecanismos para complementar as solugdes obtidas.

Sendo assim, os procedimentos implementados (baseados em idéias praticas), no

algoritmo de evolucfo desenvolvido, conseguem atuar em pontos ndo abordados pelas
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metodologias usadas na pratica, complementando a busca de solugdes superiores em
varios sentidos.

A ferramenta computacional desenvolvida tem seu fundamento nos avangos das
técnicas de computagiio evolutiva. Mesmo assim, foi necessario a implementagio de
metodos complementares como processamento heuristico e algoritmo de bactracking,
indispensaveis na obtengdio das solugdes iniciais do problema.

Um aspecto importante foram os critérios de avaliagdo das solugbes, para os quais
foram definidos e implementados com resultados satisfatérios: um metodo de soma
ponderada e uma metodologia usando conceitos da Teoria de Conjuntos Fuzzy.

Por outro lado, o algoritmo oferece soluges em menor tempo de processamento, sem
grande esfor¢o humano, com qualidade nas solugdes ¢ tornando o especialista da empresa
um supervisor em todo este processo t3o complexo.

Neste sentido, o algoritmo permite a geracfio automatica das programagdes de escalas
com bons resultados segundo os critérios de avaliagdo definidos e com a devida
satisfacao das restrigSes impostas, além de outros critérios adicionais,

As solucdes mostraram balangos uniformes das cargas de trabalho e descanso, mesmo
quando analisados periodos longos de planejamento.

Em termos operacionais, o sistema facilita a configuracio dos dados através das
interfaces de entrada e oferece também facilidade de processamento dos resultados,
podendo ser visualizados por tabelas ou por graficos de distribuigio em freqiiéncias

(histogramas).

6.2.- Trabalhos futuros

As tecnicas de inteligéncia computacional baseadas nas teorias da evolugdo ainda
precisam se consolidar e ganhar em maturidade, sobretudo quando aplicam-se na solucio
de problemas de otimiza¢do combinatéria e restrita.

Algumas questSes por resolver referem-se ao desenvolvimento de operadores de
recombinagdo entre cromossomos que possam permitir transformagfes entre diferentes
solugdes, aumentando assim a diversidade populacional. Outro aspecto importante

deriva-se das formas de codificagio das solu¢Bes. Neste sentido, fica em aberto as
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possibilidades de implementagiio de novas formas de representagiio das solugbes que
permitam a codificagio de tarefas que se apresentam com jornadas superiores a 24 horas.

Fatores relacionados com a velocidade de convergéncia incentivam implementagdes
dos processos evolutivos em paralelo, aproveitando os recursos que cada dia oferecem
maiores e melhores possibilidades neste sentido.

Segundo os resultados fornecidos pelo modelo de avaliacio fuzzy evidencia-se a
necessidade de implementacio de metodologias que possibilitem a geragdo automatica
das fungdes de pertinéncia que modelam os conjuntos fuzzy dos objetivos e restrigdes do
problema. Com isto, pode-se aumentar a flexibilidade do sistema, considerando as
possibilidades de aplicacio em empresas diversas. Em outra diregio, podem ser
incorporados coeficientes de ponderagio na metodologia de avaliagio fuzzy para
estabelecer diferenciagdo entre os diferentes objetivos de otimizagio.

Finalmente, esperamos que os resultados desta dissertacdo possam incentivar novos
estudos que permitam viabilizar o uso de recursos computacionais na automatizago de
processos de solugio de problemas suficientemente complexos para serem tratados de

forma eficaz por especialistas.
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Apéndice I. Descriggo das classes principais

= Neme . - Pescricho.. =
Escalas Interface principal gue contém os menmus ¢ submenus

correspondentes. Esta classe gerencia o funcionamento da
aplicacfio através dos diferentes enlaces com as outras
classes.

MenuArquivo Elementios do menu principal.

MemiAjuda "

MAbrirArquivo Elementos dos submenus.

MmanuallUsuario "

Parametros. Vetor que guarda os principais pardmetros de
configuracio usados na aplicacio.

Escalas Construtor da classe Escalas,

LerArquivo Recebe os dados das tarefas a programar lendo do arquivo
selecionado pelo usudrio através das interfaces de
entrada.
—| EditarDescricaoTarefas Chamada 3 classe DescricaoTarefas.
EditarDimensionamentoTarefas | Chamada 4 classe DimensionamentoTarefas.
ConfiguraCriteriosProgramacao | Chamada 3 classe CriteriosProgramacao.
ConfiguraAlgoritmoEvolutivo Chamada 3 classe Parametros AlgoritmoEvolutivo.
GeraEscalas Chamada 2 classe AlgoritmoEvolutivo para a geragdo das
escalas.

InterromperGeracao Chamada a classe AlgoritmoEvolutivo para interromper o
processo de geraclo das escalas.

ResnltadosTabela Chamada 2 classe ResultadosTabela para mostrar na tela
0 sequencial de tarefas resultante.

ResultadosGraficos Chamada 2 classe ResultadosGraficos para mostrar na
tela a programacio mensal das escalas.

SobreGESAE Chamada 2 classe SobreGESAE para obter informacio do

sistema GESAE,

GuiaUsuario

Chamada 3 classe GuiaUsuario para obter ajuda sobre os
procedimentos de trabalbo da aplicacdo.
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Algoritmobivohativo

Classe Algoritmo Evolutivo, responsével pela evolugdo dos
seqiienciais de tarefas e as programagGes mensais de escalas.

VetorHorIndDiuras

" Horas individuais diurnas,

VetorHorlndNoturnas Horas individugis noturnas.

VetorPemoites Pernoites programadas.

VetorDescansos Horas de descanso programadas.
MelhorCromol Methor individuo da primeira fase evolutiva,
Popinicl Populacio Inicial I,

Poplnter Populacio Intermedia L.

PopSeleci Populagiio Selecionada 1.

Pop Inic2 Populagio Inicial IL

Poplinter2 Popualagio Intermedia 1T

PopSelec2 Populagio Selecionada II.

Corridas

Nitmero de geragdes do processo evolutivo.

Ncromossomos

Numero de cromossomos das populagdes

Fitness]

Avaliacio dos individuos da populagio da primeira fase
evohutiva.

Fitness2

Avaliagio dos individuos da populagio da segunda fase
evolutiva.

} nnﬁcadoresdas Earefasﬂggerem programadas.

MConstmtdr da classe Aigoﬁuﬁéﬁifolutivo. |

Inicio

Inicia o funcionamento da classe Escalas,

AnalisaPrograma Anterior

Metodo de andlise dos dados da programacio anterior, ¢aso
deva ser geradn uma programagic com anilise da
programacio anterior.

1 CreaPopulacaol

Geragdio dos individuos da primeira fase evolutiva, Neste
metodo instancia-se a classe Cromossomol.

i CreaPopulacao?

Geraglio dos individuos da segunda fase evolutiva, Neste
metodo instancia-se a classe Cromossomo?.

1 Evolucaol

Meétodo para a primeira fase de evolugio.

1 Evolucao?

Meétodo para a segunda fase de evoluggo.

| MutacaoSimples

Meétodo parea efetuar mutagdes simples dentro do segiiencial
de tarefas durante a primcira fase evolutiva.

~-{ MutacaoMultipla

Método parea ecfetmar mutacdes multiplas  dentro das
programacGes mensais das escalas

SelecionaMeihorl

Meétodo para avaliar ¢ selecionar o melhor individuo da
primeira fase evolutiva. Escolhe o melhor seqitencial de
tarefas.

1 SelecionaMelhor?

Meétodo para avaliar ¢ selecionar o melhor individuo da
segunda fase evolutiva. Escolhe a melhor programacio
mensal das escalas.

SalvarDados

Mdétodo para salvar os dados das programactes nos
respectivos arguivos de resultados.




Apéndice I. Descricdo das classes principais

Cromossomol

Classe responsavel pela geracio dos seqiienciais de

tarefas.

i ——

Vetor de todos 0s parimetros utilizados ma apﬁéagﬁo:-'
Estes pardmetros sdo configurados via interface com o
usudrio.

HorTarefasNoturnasExtensivas

Numero de horas consideradas para avaliar as tarefas
noturnas extensivas.

VetorTarefas

Vetor que guarda os identificadores das tarefas a
programar.

VetorAuxiliarTarefas

Vetor auxiliar das tarefas que vdo senddo programadas,
ordenadas aleatoriamente.

VetorProgramacao

k dc {arefas.

Vetor de programacfio de tarefas equivalente ao seqiiencial

| Cromossomol

1 Construtor da classe Crozﬁossomél.

GeraVetorProgramacaol

Inicia os procedimentos de geragfio de escalas elaborando
os seqiienciais de tarefas,

AnalisaTarefaNoturnaExtensiva

Meétodo de andlise da categoria de tarefa noturna extensiva
para alocar um dia sem programagio dependendo do
retorno deste método. Retorno TRUE se a tarefa € noturna
extensiva, FALSE caso contririo,

AnglisaRestricaoDescanso

Método de andlise da restrigio de descanso entre tarefas
consecutivas. Reterno TRUE se existem iarefas «que
podem ser alocadas no seqiiencial, FALSE caso contrario

Analisa AntesFolga

Meétodo de andlise para a alocacgio de tarefas antes do dia
de folga. Retorna TRUE se a existem tarefas que podem
ser alocadas antes do dia de folga, FALSE caso contrario

AnalisaDepoisFolga

Método de andlise para a alocacfio de tarefas depois do dia
de folga. Retorna TRUE se a existem tarefas que podem
ser alocadas antes do dia de folga, FALSE caso contrario

CompletaProgramacac

Metodo que completa o segiiencial caso a geracdo das
tarefas no atinge o valor correspondente a0 mimero de
irabalhadores.

AvaliaRepeticaoTarefasNoturnas

Método de avaliacio do seqgiiencial a respeito da repeti¢do
de tarefas noturnas. Retorna TRUE se o numero de tarefas
noturnas consecutivas supera o valor configurado pelo
usudrio, FALSE caso contririo.

CalcuioHorasIndividuais

Método para o célculo das homas diumas e noturnas em
cada tarefa,

CalculoHorasDescanso

Metodo para o calculo das horas de descanso.

CalculoPernoites

Método pama ¢ calculo do mimero de pernoites
programadas em cada seqiiencial.

MutacaoSimples

Método para analisar ¢ efetnar mutaglo no cromossomo
€aso se cumpram as restrigdes.

RetornaCromossomol

Metodo para retormar o seqiiencial de tarefas gerado.
Soluciio factivel.
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Cromossomo? Classe responsive! pela geragdio das programagies
mensais das escalas.
1 Cromol Melhor seqiiencial obtido no programa dos més
anterior,
| TarefasDiaFinalProgramaAnterior | Vetor que guarda as tarefas do ultimo dia do
programa anterior.
Vetor que guarda o ulimo dia de folga no programa
anterior para cada trabathador.
Cromossomo?2 Construtor da classe Cromossomo?,
GeraProgramacaoMensal Construcdo da programagio mensal com ou sem
analise da programaciio anterior.
| RetornaProgramacaoMensal Retorno da programacio mensal obtida.

Tarefas Cria objetos a partir dos principais dados das tarefas a
programar. Neste sentido, cada objcto resultante
contém informagiio do identificador, a descricio, o
codigo, o hordrio inicial ¢ o hordrio final de uma
determinada tarefa.

Identificador da tarefa.
Codigo Codigo da tarefa
Descricao Descricio da tarefa.
Horalnicio Hora Inicial da tarefa.

Hora Final da tarefa.

Construtor da classe Tarefas.
Método para retornar o identificador da tarefa.
Meétodo para retornar o codigo da tarefa.
Método para retornar a descriciio da tarefa,
Metodo para retornar o horario inicial da tarefa.
Método para retornar o horario final da tarefa.
M¢étodo para atribuir um identificador,
Meétodo para atribuir um cédigo.

Método para atribuir uma descricio.
Meétodo para atribuir um hor4ric micial
Meétodo para atribuir urn horédrio final,
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Horarios Calcula os horérios das tarefas e analisa
categorias de tarefas noturnas ¢ noturnas
extensivas.

| HorTarefasNoturnasExtensivas Namero de horas consideradas para avaliar
= as tarefas noturnas extensivas.
] VetorTarefas Vetor que guarda os identificadores das
E tarefas a programar.
=1 Hordrios Construtor da classe Hordrios
i CalculoCodigo Ciéiculo do codigo da tarefa em fungdo do
; identificador.
+ RetornoHoralnicial Retorno do hordrio inicial da tarefa.
1 RetornoHoraFinal Retorno do hordrio final da tarefa.
1 RetornoJomada Retorno da jornada da tarefa,
| AnalisaTarefaNotarna Método para analisar se a tarefa é noturna.

1 AnalisaTarefaNotamaExtensiva Meétodo para analisar se a tarefa é noturna
' extensiva.
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