o

Universidade Estadual de Campinas
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao

Departamento de Engenharia de Computacdo e
Automagio Industrial

Sistemas Inteligentes para Planejamento de Escalas
de Equipagens em Sistemas de Transporte: -

rd
&

aplicacdo a Sistemas Ferroviarios /

UNICAMY

P*%"}"Fx‘"‘s % {\”‘EET }g%
Autor: Rodrigo Almeida Gongalves SIBLIO Ra

SECAQ CisCULANTS

Orientador: Prof. Dr. Fernando Antdnio Campos Gomide

Dissertacgo apresentada a Faculdade de
Engenharia Elétrica ¢ de Computacio da
Universidade Estadual de Campinas
como parte dos requisitos exigidos para a
obtencdo do titulo de DOUTOR EM
ENGENHARIA ELETRICA

ST TS K I g TR T T e T i

| Bete szer ey gzu de a mda{;ao final da tes:
%&?%‘%éé}a o T e,
1 o @aDn corada paia Comiss

%&i’%ﬂﬁﬁi@ L. ,!__g _—

rz@ﬁiadm




) i {7
rﬁﬁaise sa; H%@m! i/
¢ o i"yi i
m?@%i
atA 4G, 05’ ’

CHM-001534694-8

FICHA QATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Gongalves, Rodrigo Almeida

G586s Sistemas inteligentes para planejamento de escalas de
equipagens em sistemas de transporte: aplicacfo a sistemas
ferroviarios / Rodrigo Almeida Gongalves.--Campinas, SP:
[s.n.], 2000.

Orientador: Fernando Antdénio Campos Gomide.
Tese (doutorado) - Universidade Estadual de Campinas,
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio.

1. Inteligéncia artificial. 2. Pesquisa operacional. 3.
Algoritmos difusos. 4. Algoritmos genéticos. 5. Heurlistica.
6. Transporte ferroviario. 7. Trabalhadores do transporte. 8.
Magquinistas. 1. Gomide, Fernando Antdénio Campos. 1.
Universidade Estadual de Campinas. Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computacio. III Titulo.




Agradecimentos e dedicatéria:

Agradeco a minha esposa Gina, aos meus pais Paulo e Haydée, aos meus primos Paulo Marcio
¢ Moacir (Léo) ¢ aos demais amigos pelo apoio e compreensio; ao Gomide pela orientacio e
amizade; ao Romilto pela amizade e paciéncia; ao Luis Elesbio pela motivacio; a todos os outros
amigos da MRS Logistica S.A e da CVRD pelo apoio intelectual ¢ a FAPESP pelo apoio financeiro.

Dedico este trabalho a todos os brasileiros que, assim como eu, “trazem no peito o cheiro e a
cor de nossa terra, a marca de sangue de nossos mortos ¢ a certeza de luta de nossos vivos™'.

! Frangois Sitvestre, Cantador



Resumo

Este trabalho apresenta abordagens baseadas em inteligéncia computacional para um problema
de alocagdo de recursos humanos, mais especificamente, para a geracio de escalas de trabalho para
equipagens ferrovianias. Esta abordagem leva em consideragdo uma visdo ampla do problema de
gerenciamento de equipagens ferroviarias, onde questdes que sdo normalmente negligenciadas na
Hteratura, sd0 avaliadas e levadas em consideracio.

Para que isto seja possivel, foram desenvolvidos métodos de geracfio de escalas em dois
paradigmas diferentes: o das escalas ciclicas e o das escalas individualizadas. Ambos os casos foram
avaliados e testados, com dados reais, por especialistas de ferrovias do pais através de um sistema
computacional que implementa os algoritmos desenvolvidos.

Dentro do paradigma das escalas ciclicas, foram desenvolvidos dois métodos para criacio de
seqiienciais de tarefas: um baseado em algoritmos de busca e outro baseado em algoritmos genéticos.
O seqiiencial de tarefas € posteriormente utilizado para a criacdo de escalas através de um algoritmo
de atribuicio, baseado em programacdo matematica, que distnibui as tarefas (os passos do
seqitencial) levando em consideracio o passado dos funcionarios.

Dentro do paradigma das escalas individualizadas, foram desenvolvidos métodos para a
geragdo de escalas levando em consideragio ndic sO o passado mas também as necessidades
individuais de cada funcionério, bem como as necessidades da empresa como treinamentos e exames
medicos.



Abstract

Crew management problems are highly important for many transportation systems such as
airlines, railways and public bus transportation. Despite recent advances, scheduling methodologies
and decision support systems stll need improvement, especially their computational efficiency,

practical feasibility and use. This thesis presents methods and algorithms based on computational
intelligence for railways crew management.

All developments presented take into account a global view of the crew management and
problems often neglected in the literature are considered.

To make it possible, we present methods based into two different paradigms. In the first of
them, schedules are generated using crew rostering techniques and, in the other, crew schedules are
created in a non-cyclic and more flexible approach.

Computational results and experiences with actual data and real world situations are also
reported.
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1. Introducao

Quando € necessario operar alguma atividade 24 horas por dia, 7 dias por semana, surge a
necessidade de se realizar um planejamento adequado da alocagdo dos recursos humanos. Este ndo é
um problema simples uma vez que intumeras restrigdes, muitas vezes complexas, ligadas 4 qualidade
de vida dos funcionarios e legislacio, devem ser obedecidas.

Embora ndo haja uma terminologia padrio na literatura, este problema é geralmente
denominado de “manpower scheduling”, aqui considerado como escalonamento de recursos
humanos. Alguma confuséo ¢ feita porque alguns autores utilizam este termo também para designar
subproblemas do problema geral. Além disto, a grande maioria dos trabalhos se concentram em
dominios muito particulares, tornando-se dificil o estabelecimento de um jargdo dnico.

Dentro deste contexto podemos destacar duas principais correntes de pesquisa e
desenvolvimento: alocagio de trabalho para trabalhadores em locais fixos ¢ alocacdo de trabatho
para condutores de veiculos em empresas de transporte [Con97]. Na primeira a localizagio dos
trabalhadores ¢ fixa. Exemplos classicos sio hospitais, fabricas ¢ mais recentemente, “call centers”
[War76], [Hol76]. Neste caso um determinado periodo de trabalho ¢ dividido em partes denominadas
turnos, aos quais sdo associados os trabalhadores a fim de atender uma determinada demanda.

O horizonte de tempo utilizado para se definir os turnos depende do dominmo da aplicagdo mas
normalmente € um dia. Este problema de definicdo de turmnos € conhecido na hiteratura por “shift
allocation” ou “shifi scheduling” [Ayk96], [Bur85], [Bur87]. O problema neste caso ¢ formulado a

partir de um conjuntc de tumos possiveis ¢ um perfil de demanda. O resultado desta formulagio
normaimente ¢ um problema de programacao inteira.

Uma vez definidos os turnos, torma-se necessario associd-los aos funcionarios. Este
subproblema ¢ chamado de “shifi assignment” na literatura. [Tie%2], [Koo88], [Lau96]. Um
subproblema que surge naturaimente ¢ a definicio do minimo de trabalhadores necessarios para
atender a uma determinada demanda, ou seja, a reducdo de custos. Na pratica o que normalmente ¢
feito ¢ realizar um procedimento de minimizacdo inmicial e posteriormente uma andlise de
sensibilidade através de relaxagdes em restricdes de qualidade e modificagio de pardmetros como
intervalo minimo de descanso € outros.

Alguns autores sugerem formas alternativas de se abordar o mesmo problema, como € o caso
de [Tie82] que propde uma abordagem de 5 estagios para resolver o problema de alocacdo de
trabalho para trabalhadores em locais fixos.

A segunda corrente de pesquisa € desenvolvimento em alocagdo de recursos humanos (a
alocacio de trabalho para condutores de veiculos em empresas de transporte) se caracteriza pelo fato
de que a localizagdo espacial do trabalhador (tripulacdo de avido, trem ou Onibus) deve ser levada em
consideragio na modelagem do problema. Outra caracteristica marcante deste problema € que as



atividades realizadas pelos trabalhadores, diferentemente do caso anterior, t8m duracfio variavel,
chegando em alguns casos a se diferenciar em ordem de grandeza.

A literatura sobre este problema € vasta ¢ concentrada em dominios especificos. Sao exemplos
de dominios diferentes para este problema: escalonamento de motoristas de dnibus urbanos [Fre97],
[Por98]; escalonamento de pilotos ¢ comissarios de bordo de avides [Day96], [Van97]; e
escalonamento de maquinistas de trens [Con97], [Cap97], {Cap98], [Cap99].

Essencialmente, o problema de alocagdo de trabalho para condutores de veiculos em empresas
de transporte tem duas variagOes possiveis: ciclica e individualizada [Kho94]. Na abordagem ciclica
as atividades sdo atribuidas aos funcionarios de forma seqiiencial e ciclica através de um nticleo
comum denominadoe de seqiiencial de tarefas. Na abordagem individualizada a programacao de cada
empregado ¢ unica € depende somente do(s) periodo(s) anterior(es) de trabalho e das restrigdes

(legais e sociais). Assim cada empregado tem uma programagdo totalmente diferente dos demais (e
nio somente deslocada no tempo como no caso ciclico).

Alguns autores [Con97][Kho94] ressaltam que néo € possivel a utilizacfo das duas abordagens
ao mesmo tempo e destacam as vantagens e desvantagens entre elas. Resumidamente, a abordagem
ciclica é mais facil de ser gerenciada e mais estavel (no caso em que nido ha muitas reprogramacdes
ou que o nuimero de trabalhadores € mnferior ao tamanho do periodo de programacdo). J& a
abordagem individualizada, por outro lado, ¢ mais flexivel e atende melhor situacdes onde ha
variagdes de demanda. Esta analise sera efetuada com mais detalhes nas segdes 2 e 3.

1.1 Planejamento de escalas de equipagens de trens

Em uma empresa de transporte, 0 gerenciamento de recursos humanos € na verdade parte de
um problema de planejamento operacional maior, resumido na Figura 1.1, (adaptado de [Fre97]).
Devido ao seu tamanho e complexidade, este problema de planejamento ¢ particionado em
subproblemas para tornd-lo trativel. Em geral nfo ¢ factivel resolver matematicamente modelos
globais do problema de planejamento. A abordagem normalmente utilizada € a de dividi-lo nas
seguintes partes: gerenciamento de veiculos e gerenciamento de pessoal. O gerenciamento de
veiculos, por si s6, é um problema de grande complexidade, multi-critério e que envolve inameros
fatores de dificil quantificacdo. Neste trabalho nfo se considera o problema de gerenciamento de
veiculos. Detalhes referentes a este problema podem ser obtidos em [Bod83], [Bok80], [Fred7] e
[Tot93].
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Figurg 1.1 - Problema de planejamento

O problema de gerenciamento de pessoal, por sua vez, é composto por varios outros
subproblemas, onde a alocagdo de trabalho (que € o foco desta tese) ¢ somente um deles. Sao
exemplos de outros problemas que constituem o gerenciamento de pessoal: apoio & realizacdo da
escala; gerenciamento de excegdes; controle de hora-extra; gerenciamento de alocagio de férias;
gerenciamento de treinamento ¢ aptiddes; realizagio de estudos de dimensionamento; etc... Todos
estes problemas afetam de forma direta ou indireta a alocacfo de trabalho.

No caso especifico das empresas de transporte ferrovidnio, os trabalhadores sio denominados
de equipagens e suas escalas de trabalho sdo denominadas de escalas de equipagens. O termo
equipagem pode ter qualquer género. Normalmente as empresas do sul ¢ sudeste do pais utilizam o
termo com o género masculino (“o/um equipagem’) enquanto as empresas do norte e nordeste
utilizam o termo no género feminino (“a/uma equipagem™). Uma equipagem ferrovidria ndo €
necessariamente um maquinista de trem. Varias outras categorias se encaixam neste termo, como por
exemplo, auxiliares, técnicos ferroviarios, inspetores (quando os mesmos realizam viagens), efc...

1.2 Inteligéncia computacional em alocagdo de recursos humanos

Na resolucio da maioria dos problemas do mundo real, ou ndo dispomos de todas as
informacdes necessarias ou ndo as temos com precisdo. Nesses casos, a légica ¢ a computacéo
tradicionais s#o limitadas para representar e resolver estes problemas. No entanto os seres humanos,
mesmo com informacdes incompletas ¢ imprecisas, conseguem resolver problemas complexos. Isto
se da através da capacidade de generalizacdo, aproximagdo e, através dos erros cometidos, da
aprendizagem [Ter92].

A computagdo tradicional € restrita em sua eficicia porque ndo explora o poder de
generalizacdo, aproximacio e aprendizagem que nds, os humanos. Os esforcos da inteligéncia
artificial vém neste sentido, ou seja, dar a2 maquina parte do poder de generalizaco, aproximacio e
aprendizagem dos seres humanos.

"



Atualmente, podemos dividir sistemas de computagdo em duas grandes categorias [Zad94],
[Gon97]:

e Computacdo Rigida - visdo tradicional do tratamento de informacdes. Esta

categoria apresenta dificuldades no tratamento de informagdes imprecisas e/ou
incertas;

¢ Computagdo Flexivel (“Soft Computing”) - visdo modemna do tratamento de
informagOes. Esta categoria tem tolerdncia & imprecis@o e incerteza. Com isto se

consegue maior robustez, maleabilidade, menores custos e maior eficiéncia no
tratamento de informagdes.

Uma vez que 0s pensamentos humanos incluem elementos ilégicos como intuicio e
inspirac@o, € virtualmente impossivel exprimi-los utilizando-se a légica convencional. Por isso, a
computacdo rigida tem se mostrado cada vez mais limitada na resolucio de problemas complexos.

Os sistemas inteligentes e de computagio flexivel tém se mostrado promissores em classes de
problemas que eram dificeis, ou até impossiveis de serem resolvidos através da computacio rigida.
Sio exemplos destes problemas:

e reconhecimento de escrita & mio;

e reconhecimento de fala;

e processamento de linguagem natural;

e reconhecimento de imagens e padrdes;

e diagndsticos;

e gravacdo e recuperacio de informagao de forma desestruturada;
e aprendizagem,

s raciocinio;

e resolugdo de problemas.

Até meados da tltima década do milénio, os paradigmas da computagdo flexivel eram vistos
conforme ilustrado na Figura 1.2, onde: LN representa a logica nebulosa; RN representa as redes
neurais ¢ RP representa o raciocinio probabilistico. Esta abordagem fazia com que a computagio
flexivel, apesar de ter cada um dos seus paradigmas ja consolidados como areas de pesquisa e
aplicagdio, ainda fosse discretamente apartada de outros paradigmas mais estabelecidos na grande
area de pesquisa denominada genericamente de inteligéncia artificial.

Hoje se nota uma tendéncia a uma visdo mais global ¢ generalista onde os métodos de
computacdo flexivel se mtegram mais fortemente com outros, anteriormente tidos como classicos.
Esta abordagem ¢ denominada de inteligéncia computacional e € ilustrada pela Figura 1.3. Nesta
ficura IA representa os métodos tradicionais de inteligéncia artificial; LN representa a ldgica
nebulosa; RN representa as redes neurais; SS representa sistemas semidticos; CC representa as
ciéncias cognitivas e finalmente CP computacdo probabilistica (ou evolutiva).

12
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Figura 1.2 - Visdo classica da computagdo flexivel

Os sistemas semidticos (SS) s3o aqueles baseados na semidtica computacional
[AIb97][Gud96]. A semudtica € a disciplina das ciéncias humanas que estuda os aspectos basicos dos
fendmenos da cognicdo e comunicagdo. O estudo da cognigdo visa entender como ocorre a captura e
o processamento dos fendmenos do ambiente, enquanto o estudo da comunicagio visa compreender
como o conhecimento produzido no processo cognitivo é transmitido entre os seres inteligentes. A
semiotica se aproxima muito da semiologia [Not95] em seus objetivos porém se distingue no
enfoque utilizado uma vez que a semiologia ¢ direcionada a lingiiistica.

Sendo recente a utilizac@o da semidtica na computagio, € natural que alguma confusdo com
relacdio a terminologia adotada ocorra. Assim, o termo semidtica computacional tem sido utilizado
para varias abordagens diferentes dos mesmos conceitos basicos. Virios trabalhos recentes mostram
que a semiotica computacional € uma alternativa interessante para aplicacdes de agentes (autdnomos
ou ndo) € na computagdo “com emogdes” (“gffective computing”) [Gon99], [Pic97].

LN
IA Cp
Inteligéncia
Computacional
RN CcC
SS

Figura 1.3 — Inteligéncia computacional

Dentro do contexto do problema de alocagdo de recursos humanos, a maioria absoluta dos
trabalhos se concentram em métodos de pesquisa operacional, mais especificamente em métodos de
programagio inteira. Apesar disto ¢ cada vez maior a utilizago da inteligéncia computacional e
outros métodos alternativos. De acordo com [Por98], umas das razdes para este tipo de abordagem &
o fato de que a necessidade atual das companhias de transporte estd mais ligada a flexibilidade do
que a otimalidade. Assim, o objetivo passa a ser encontrar solugdes boas (e ndo necessariamente
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Stimas) em um curto espaco de tempo para ajudar na tomada de decises. Deste modo, métodos
heuristicos se tornam interessantes por permitir o uso de qualquer tipo funcio objetivo. Métodos

como busca tabu [Por98], algoritmos genéticos [Cle93][Por98] e algoritmos evolutivos [Lui00], ja
estdo sendo explorados.

1.3 Relevancia

Essencialmente, a programacio de escalas de equipagens consiste na geragdo de periodos de
trabalho que atendam varios requisitos e restrigdes. Normalmente o objetivo principal é minimizar o
nimero de equipagens utilizadas para realizar todas as tarefas ¢ viagens necessérias durante um dado
horizonte de tempo. Em outras palavras, o objetivo principal ¢ minimizar custos. Porém, com a
modemizacio das ferrovias e os acordos de negociagdo sindical, outros objetivos tornaram-se
importantes. Um destes € a qualidade de vida dos trabalhadores. Em alguns paises (e.g. EUA), as
ferrovias ndo geram escalas de trabalho mensal. Nestes casos os maguinistas sfio funciondrios
autdnomos que prestam servicos. Quando um maquinista retorna de uma atividade, ele entra em uma
lista de plantfio, podendo ser chamado a qualquer momento para trabalhar novamente. E dada a ele a
op¢io de recusa da tarefa, porém ele sO é remunerado pelas horas trabalhadas. A utilizagdo de

escalas de trabalho nas empresas brasileiras foi, em alguns casos, uma conquista sindical da década
de 80.

A modermizacdo das ferrovias também trouxe a preocupacdo com a qualidade dos servigos e
com a flexibilidade do centro de escalas’ frente aos imprevistos e 4 sazonalidade tipica deste ramo
de atividade. Assim tornou-se importante ndo sé a qualidade da escala, mas também a rapidez com
que ela pode ser gerada. Até o presente momento, 08 centros de escala das principais ferrovias
brasileiras criam escalas manualmente, num processo demorado e sujeito a erros. Normalmente, uma
escala ¢ gerada em 2 ou 3 dias, até 15 dias antes de ser colocada em producdo. Assim mudangas de
requisitos que ocorrem na véspera do inicio do més podem nfio ser consideradas, causando
transtornos € prejuizos. O tempo gasto na confecgdo da escala também € um limitante que impede
sua modificacdo e manutencdo durante sua realizac@o.

Uma escala bem feita e ajustada com a realidade é ponto fundamental para a satisfacdo da
demanda de transporte, redugao dos custos e também para o aumento da satisfa¢fio dos funcionarios.
Na maioria das ferrovias, é freqiiente ocorrerem paradas de trem por falta de equipagem, levando a
prejuizos.

Acredita-se que a flexibilizagdo do centro de escalas leva a confeccio de escalas mais
proximas da realidade, reduzindo-se os prejuizos por falta de equipagem. Como o crescimento ¢ a
modernizacdo das empresas de transporte ferroviario sdo inegavelmente um ponto essencial para o
desenvolvimento do pais, o gerenciamento adequado de equipagem traz beneficios para a economia ¢
a sociedade como um todo.

2 rentro de escalas é o departamento de una ferrovia que é responsével pela gerago e manutengdo de escatas de trabalho ¢ outras atividades do
gerenciamento de equipagens
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1.4 Objetivos e organizagio

Este trabalho propde-se a desenvolver novas abordagens para a criago de escalas de
equipagens, tanto no paradigma das escalas ciclicas, quanto no paradigma das escalas
individualizadas. Sempre que possivel os métodos sio testados ¢ validados com dados reais
fornecidos por ferrovias brasileiras. As metodologias e os algoritmos desenvolvidos contém
heuristicas originarias de conhecimento especialista, ingrediente indispensavel na solugio de
problemas de natureza combinatorial como o aqui enfocado.

Apbs esta introducfio, o Capitulo 2 apresenta os desenvolvimentos realizados dentre do
paradigma ciclico (também chamado de método seqiiencial). Em seguida sfio apresentados os
desenvolvimentos realizados no paradigma individualizado (também chamado de método direto). No
Capitulo 4 ¢ apresentado um sistema computacional que implementa os algoritmos e métodos das

duas se¢des anteriores. Por Gltimo apresenta-se uma andlise dos resultados, algoritmos e métodos, as
conclusdes e trabalhos futuros.
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2. Método do seqiiencial de tarefas

2.1 Introducao

Conforme exposto no capitulo anterior, o método baseado em escalas ciclicas é o método de
geracdo de escalas de equipagem tradicionalmente utilizado nas empresas de transporte aéreo,
urbano ¢ ferroviario e também muito comum na literatura. Neste método s@o criadas seqiiéncias de
tarefas que posteriormente sio transformadas em escalas. Vem dai 0 nome “método do seqiiencial
de tarefas”, utilizado nas ferrovias do pais e que ¢ utilizado neste trabalho. Neste nome, o adjetivo

seqiiencial foi transformado em substantivo, preservando o mesmo significado: “em que ha uma
segiiéncia” [Aur94].

No método do seqiiencial de tarefas, o gerenciamento de equipagens pode ser dividido em
guatro etapas ou subproblemas que serdo mais detalhados nas secGes posteriores:

e seqglienciamento (“scheduling”),
e escalonamenio (“rosterfng”)3§
o atribuicio (“pairing’);
¢ Instanciacdo.
Esta divisdo em 4 etapas (ilustrada na Figura 2.1) é uma adaptagio dos métodos encontrados na

literatura uma vez que ndo hd um consenso nos véarios artigos que discutem formas de realizar esta

partigdio, e os methores modelos para cada uma das partes (e.g. [Van97], [Cap97]). Acreditamos que
esta divisfo € bastante genérica ¢ engloba as outras anteriores.

Entradas | Etapas | Saidas
Atvidades ;
Tarefas ; - T 7 Segienciade
N Seqitenciamento %"——_'a ?rabalho
: Seqiencias de |
\ trabathe

Seqiencial de
tarefas

Escalonamento

H Seqitencial de
Informacdes sobre | sarefas
funcionarios | Seqtiencial
alocado
H Seqtiencial
Necessidades'Pedidos | alocadg
detarefas ¢ :

{  Escala de trabatho
extra-tarefas H

Figura 2.1 — Etapas do método do seqiiencial de tarefas

? Apesar de acreditarmos que a melhor traducio para “scheduling” é escalonamento e de “rostering” ¢ seqlienciamento, vamos adotar a
nomenclatura inversa para manter compatibilidade com o jargo da industria e algumas outras literaturas em portugués.
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2.2 Conceitos basicos

Antes de iniciar a descricdo dos subproblemas que compdem o método do seqiiencial de
tarefas, se faz necessaria a introducio dos seguintes conceitos basicos: tarefa, atividade, segmento de
trabalho, sequencial de tarefas, pernoite e pegada.

Uma tarefa ¢ uma acfo de trabalho para uma ou mais equipagens. Normalmente é uma
viagem, wrna manobra de pétio, uma prontiddo, etc. Em alguns casos uma tarefa pode ser subdividida
em atividades. Por exemplo, nas ferrovias, uma tarefa de longa duracio (e.g. viagem) normalmente é
dividida nas seguintes atividades: prontiddo ou sobreaviso (tempo em que o funcionario fica no
aguardo do trem), passe (tempo de deslocamento até o local do trem), trabalho (viagem), descanso
fora da sede, prontiddo (sobreaviso) fora da sede, passe fora da sede, trabalho fora da sede (retorno).
Uma atividade também € chamada de subtarefa.

Uma atividade pode ser produtiva ou ndo. Por exemplo, uma atividade de descanso fora da
sede nio ¢ uma atividade produtiva. Assim uma tnica tarefa pode ser decomposta em partes
produtivas e ndo produtivas. Somente as partes produtivas devem ser levadas em consideragdo ao se
calcular a carga de trabalho de uma determinada tarefa.

Uma tarefa pode ser fixa ou ndo-fixa. Uma tarefa ndo fixa é uma tarefa que caracteriza uma
viagem, caso contrario é uma tarefa fixa. Por exemplo, uma tarefa de manobra de patio ¢ fixa ¢ uma
tarefa de transporte de minério € ndo-fixa.

“Seqiiéncia de trabalho” ¢ a expressdo em portugués utilizada para designar o conceito
expresso pelo termo em inglés “duty”, dentro do escopo de gerenciamento de equipagens. Uma
seqiiéncia de trabalho € uma seqiiéncia valida de atividades que podem ser realizadas por uma
equipagem, ou seja, € uma tarefa.

Para se determinar a validade de uma seqiléncias de tarefas, sdo levados em consideragio
véarios parAmetros e restricdes. Entre eles:

o regras da CLT (leis trabalhistas brasileiras);
e tempos das atividades que compdem a tarefa;
e tempos de descanso entre tarefas.

Para exemplificar estes conceitos, a Figura 2.2 ilustra um conjunto de atividades. A Figura 2.3

mostra um conjunto de tarefas (seqiiéncias de trabatho) que contém todas as atividades da Figura 2.2
(sem repeticio).
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Figura 2.3 — Seqiiéncias de trabalho gue contém todas as tarefas

Um “seqiiencial de tarefas” é uma tabela auxiliar utilizada na criagio de escalas através do
paradigma das escalas ciclicas, sendo o responsavel pelo nome “método do seqiiencial de tarefas™.
Fsta tabela contém sete colunas, uma para cada dia da semana, e quantas linhas forem necessarias.
Cada célula da tabela, também denominada de “passo do seqiiencial”, contém uma tarefa a ser
realizada no primeiro dia da escala por um determinado funcionario. Por exemplo, no caso ilustrado
na Figura 2.4 (vide legenda na Figura 2.5), o funcionario (ou equipe) 37 ird executar no primeiro dia de
sua escala, a tarefa RET que se inicia as 13:00hs. A escala de » dias de um funcionario é o conjunto
das n células consecutivas, iniciando-se na célula em que ele foi atribuido para o primeiro dia da
escala. No exemplo anterior, a escala do funcionario 37 (atribuido ao passo 1 do seqiiencial) é a
seguinte: RET 13:00, FES, AUX 09:00, RET 09:00, FOL 09:00, RET 20:00, etc... Por outro lado, a
escala do funcionario 36 (atribuido ao passo 2 do seqiiencial) € a seguinte: FES, AUX 09:00, RET
09:00, FOL 09:00, RET 20:00, FES, etc...
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Figura 2.4 — Seqiiencial de tarefas
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Figura 2.5 — Legenda wiilizada no seqiiencial de rarefas

Mais adiante, ao analisar escalas, usaremos o conceito de pernoite. Um pemoite corresponde a
duas noites consecutivas onde um funcionario ndo dorme em casa. Esta defimg¢do ¢ um pouco vaga

porque ndo deixa explicito o que significa “dormir em casa”. Esta definicdc pode variar de

destacamento’ para destacamento, dependendo da sua distincia para o centro da cidade mais
proxima, formas de transporte, acomodagdes disponiveis, etc.... No caso geral, considera-se uma

noite fora de casa quando o funciondrio realiza qualquer atividade de trabalho entre :00hs e 5:00hs.

4 Um destacamento & um local ferrovidrio onde se concentram as operagdes de um subconjunto das equipagens de uma empresa

ferroviaria. Também chamado de sede.
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exemplificado na Figura 2,6 onde h; € a hora de inicio da tarefa t;, J € o tamanho da jornada {duragiic da
tarefa + tempo de descanso) @ h, é a hora de infcio da tarefa t;.

Dia 1 Dia 2
00 05:00 h,+J

Dia 4

NN

NV

\ A
N
NAg hd pernoite entre estes dois dias

H4 pernoite entre estes dois dias

Figura 2.6 — Pernoites

Um outro conceito que serd utilizado mais adiante é o de pegadas noturnas e pegadas divrnas.
Pegada é o termo utilizado para designar o instante em que o funciondrio inicia uma tarefa.
Normalmente uma pegada € noturna se ela se inicia a noite e diurna se ela se inicia de dia. “A noite” e
“de dia” aqui ndo tem rela¢fo nenhuma com o conceito de trabalho noturno e diurno estabelecido nas
leis trabathistas e sim com aspectos psicoldgicos. Portanto uma pegada € noturna se, ao iniciar uma
atividade, o sol j& tiver se posto e diurna no caso contrario. Este valor € portanto diferente de
destacamento para destacamento. Por exemplo, em S3o Luis (MA), uma tarefa que se iicia as 18:00
tem uma pegada noturna, enquanto em Juiz de Fora (MG) uma tarefa que se inicia as 18:00 pode ter
uma pegada diurna (no horério de verdo).

2.3 Segqiienciamento e escalonamento via programagio matematica ¢ heuristicas

A primeira etapa do gerenciamento de equipagens no método do seqliencial de tarefas € a de
seqilenciamento. Esta etapa consiste em encontrar um conjunto conveniente de seqiiéncias de trabatho
que contenha todas as tarefas. Conforme mencionado na se¢io anterior, nfio hd um consensc na
literatura para esta divisdo e muito menos para a nomenclatura adotada. Por exemplo, a etapa de
seqilenciamento também ¢ chamada de planejamento (“planning™) [Day96], “pairing” [Day96]
[Fre97], etc.

A segunda etapa ¢ a de escalonamento. Nesta etapa sdo formados seqtienciais de tarefas a partir
das seqiiéncias de trabalho criadas na etapa de seqiienciamento.
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Entradas Etapas Saidas

Atividades

Tarefas : S 3 Seqliencia de
——%f eqilenciamento waiho

Seqiencias de
trabathe

Segilencial de
tarefas

% Escalonamento |-
| Seqitencial de
tarefas

Figura 2.7 — Seqiienciamento e escalonamento

A razdo pela qual as etapas de seqiienciamento e escalonamento sdo reumidas aqui em uma
unica segdo € que elas sdo muito semelhantes. Ambas tém como objetivo determinar uma seqiiéncia
de minimo custo a partir de um conjunto de itens. No caso do seqiienciamento os itens sio atividades
e no ¢aso do escalonamento os itens s8o tarefas (vide Tabela 2.1).

Etapa . Item Saida
Seqiienciamento Atividades e tarefas curtas’ Tarefas (seqliéncias de
trabalho)
Escalonamento Tarefas Seqiiencial de tarefas

Tabela 2.7 - Diferenca entre segiienciamento e escalonamento

Caprara et. al. [Cap97] menciona varias razbes praticas que justificam esta decomposigio.
Uma delas é que uma equipagem sempre deve executar seqiiéncias de trabalho que se iniciam e
terminam no mesmo local. Outra razdo € que tarefas de curta duracdo devem ter um tratamento
diferenciado das tarefas de longa duragéo.

Conforme ja se poderia esperar, os modelos matematicos existentes na literatura para estas
duas etapas sdo muito semelhantes. Ambos resultam em uma formulagdo classica de “set-covering”
ou de “set-partitioning”. Pode-se encontrar indmeras variagdes de formulagbes na literatura,
dependendo das caracteristicas especificas de cada caso. As teses de doutorado [Con97] e [Fre97]
sio referéncias importantes sobre este assunto. Em particular a tese [Con97] faz uma ampla revisao
bibliografica, mostrando detalhadamente alguns modelos matematicos existentes na literatura. Aqui,
por questdo de simplicidade, e para evitar redundincias com estas referéncias, somente serdo
expostos os modelos de maior relevancia.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram estudados aproximadamente 25 destacamentos
diferentes de pelos menos 3 ferrovias nacionais. Em todas elas se verificam os seguintes fatos:

e h& um conjunto muito reduzido de atividades ¢ as tarefas j4 s#io pré-definidas
pelo usudrto.

5 Em alguns casos, tarefas muito curtas podem ser consideradas como sendo atividades ¢ ser atilizadas para compor outras tarefas
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e ndo € possivel trabalhar com o conceito de turnos — as tarefas das empresas
estudadas sao longas e ndo uniformes o suficiente para inviabilizar a utilizacao
da idéia de trabalho em turnos, utilizado em um grande niimero de publicages;

e todas as tarefas se iniciam e acabam no mesmo ponto — mesmo quando uma
tarefa implica em deslocamento da equipagem, ela ja incorpora tanto a ida
quanto a volta ao destacamento de origem. Somente para ilustrar, vamos torar
como exemplo uma tarefa longa. Neste caso, a tarefa tem duracio de 38 horas.
Destas 38 horas, 4 s3o de prontiddo na sede, 10 sio de viagem até outro
destacamento, 10 sdo de descanso no destacamento remoto, 4 sdo de prontidio
no destacamento remoto e 10 sdo de viagem de retorno ao destacamento
original,

e tanto as tarefas longas quanto as tarefas curtas tem duragdo total (incluindo o
tempo de descanso) na ordem de grandeza de dias.

Estas observagOes nos levam a concluir que ndo ha a necessidade da etapa de seqiienciamento
uma vez que ela ¢ implicitamente realizada pelo usuario durante a criagdo das tarefas, ou seja,
quando as subtarefas s80 reunidas em uma tinica tarefa.

Assim sendo, no caso particular das ferrovias brasileiras, as duas etapas iniciais sdo reduzidas
i etapa de escalonamento.

2.3.1 Modelo matematico

Conforme mencionamos na se¢fo anterior, grande parte dos artigos que elaboram solugdes
para os problemas de seqiienciamento e escalonamento baseiam-se no modelo classico de “set-
covering” ou “set partitioning” [Orl93]. O maior problema encontrado nestas formulagdes nio ¢ a
formulacdo propriamente dita, ¢ sim sua implementacdo. Normalmente estes modelos resultam em
problemas de programacio matematica com milhares de restrigdes e milhares (em alguns casos
centenas de milhares) de variaveis inteiras [Cer98]. Muitos trabathos discutem somente técnicas de
resolugfio para estes problemas. Normalmente sdo utilizadas técnicas de geragdo de colunas (“column
generation”) [Fre97]. Outras técnicas podem ser encontradas em [Ken95]{ Ash92][Niz96]{Bea96].

Caprara et. al. [Cap97], faz um resumo dos modelos mais usuais na literatura. Segundo ele, a
formulagdo natural tanto para o problema de seqgienciamento, quanto para o problema de
escalonamento, € atraveés de um grafo onde 0s nods representam os itens do problema (vide Tabela 2.1)
e 0§ arcos representam as possiveis transigdes entre estes itens. Mais especificamente, o problema
pode ser interpretado via um grafo direcionado G=(V,A) com um né jeV para cada item e um arco
(i,j)eA se e somente se o item j pode preceder o item i€V em uma seqiiéncia factivel. Nesta
representagdo, os dois problemas podem ser vistos como o problema de busca por uma colegdo de
caminhos em G que minimizem uma funcio de custo ¢ que cubra todos os nds de G somente uma
vez. Conforme a Tabela 2.1, um caminho no modelo do seqiienciamento € uma seqiiéncia de trabalho
enquanto um caminho no modelo do escalonamento é uma escala.

No caso geral, a Unica diferenca entre modelos de seqiienciamento e de escalonamento € o fato
de que no primeiro deles um circuito somente ¢ vélido se iniciar e terminar no mesmo ponto
(destacamento), normalmente se adiciona noés no modelo para representar os destacamentos. Assim,



o grafo se torna G=(V,A) onde I (DcV) é um conjunto de nos que representam os destacamentos
(“depots” em inglés).

Hé duas formas basicas de modelar o problema de busca no grafo G através de programacio
inteira. O primeiro modelo associa uma variavel de decisio x; a cada arco (i,j)eA, onde x7~1 se o
arco (i,j) pertencer a solugdo e x;=0 caso contrario. O segundo modelo associa uma vadavel de
decisdo y; para cada caminho factivel do grafo G (y=1 quando o caminho est4 presente na solucéo e
¥=0 caso contrario). O primeiro modelo resulta em uma formulagdo do tipo “sef covering” enquanto

o segundo modelo resulta em uma formulacio do tipo “ser partitioning”. Ambos serfo mais
detathados a seguir.

No primeiro caso 0 modelo matematico ¢:

min Y ¢,%, @.1)
(.)e4d

sujeito a

fo]_.m fojzl, Yve VD (2.2)
e ) e )

Zx&. = fof =1, VveD (2.3)
gest{ry  Ges ()

Y x, 2P -1, VPell (2.4)
fi.j1ef
x, {01}, Vv(jeA (2.5)
onde:

eV é o conumnto de nds do grafo;

s A éo conjunto de arcos do grafo;

o D¢ o conjunto de nds relacionados com os destacamentos;

s x; ¢ uma variavel de decisdo associada ao arco (i,/}€A, onde x;=1 se 0 arco (i,7)
pertence a solugdo e x;=0 caso contrario;

e 5°(v)e 6‘(1/) sdo os conjuntos dos arcos de G que entram e saem do nd
v & V', respectivamente;
e ;¢ o custo de cada arco (i,/))eA — normalmente uma funcéo do tempo entre os
itens {para se minimizar a duragfio da seqgiiéncia);
e DV é o conjunto de nds de destacamentos (na etapa de escalonamento D=);
e IT é uma familia de subconjuntos de arcos (P) que nio podem fazer parte de
nenhuma solugio factivel (por algum motivo de ordem pratica qualquer).
Neste modelo as restricdes (2.2) e (2.3) obrigam que haja 0 mesmo nimero de arcos entrando
¢ saindo de cada nd e que cada nd ndo associado com um destacamento (vgD) seja coberto
exatamente uma vez. A restricdo (2.4) evita que sejam escolhidas algumas seqiiéncias que sdo

infactiveis devido a condigbes operacionais. Caprara et. al. [Cap97] expde uma variagio deste
modelo levando em consideracio outras condigdes operacionais.
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O segundo modelo assume que A={C,,...,C,} é o conjunto de todos os circuitos factiveis de G

(seqiéncias de trabalho ou escalas, dependendo do caso), com » = A|. Cada circuito C; tem um custo
¢; associado e cobre um conjunto [j de nos.

Neste caso 0 modelo matematico é:

< 2.6
min Z ¢y @6
J=1

sujeito a

> y;=1 veViD (2.7)
jvel,

>y, £|S~1, Se@ (2.8)
j=3

v, {01}, j=1..n (2.9)
onde:

e V¢ o comunto de nds do grafo;
e A é o conjunto de arcos do grafo;
¢ D é o conjunto de nds relacionados com os destacamentos;

¢ y; é uma variavel de decisdo que indica se o circuito Cj esta ou ndo presente na
solucdo 6tima;

¢ © ¢ uma familia de conjuntos S ¢ {1,...,n} com a propriedade de que, para cada
conjunto S, ndo sdo permitidas as solugdes que contenham todos 0s caminhos C;
para j&S.

s ¢; éum custo associado com o caminho C;

Neste modelo, a restri¢do (2.7) impde que todo nd, ndo associado a um destacamento, seja
coberto somente uma vez. Ja a restricio (2.8), da mesma forma que a restrigio (2.4), representa
limitagdes operacionais.

Cada um dos modelos apresentados tem suas vantagens e desvantagens. O primeiro modelo
somente pode ser aplicado quando o custo de uma solugdo pode ser expresso como a soma dos
custos associados a cada item. No segundo modelo os custos podem ser associados a seqiiéncias de
nés e ndo aos nds em separado. Por outro lado, é praticamente impossivel enumerar todos os
possiveis circuitos C; utilizados no modelo, sendo necessario utilizar urna abordagem do tipo geragio
de colunas, o que dependendo da forma como sio calculados os custos, pode ndo ser factivel. Ja o
primetro modelo tem, em relagdo ao segundo, um nimerc de varidveis bastante reduzido. Mesmo
assim o numero de variaveis € muito grande, exigindo técnicas sofisticadas e heuristicas para sua
solucéo.

Na pratica, o que determina qual dos modelos ¢ utilizado ¢ a forma como os custos podem ser
gerados e analisados. De acordo com Caprara et. al. [Cap97], no seu caso especifico (Ferrovie dello
Stato SpA [FerHP]), o segundo modelo ¢ eficiente para resolver o problema de seqlienciamento
porque 0s circuitos sdo formados de poucos nds. J4 o problema de escalonamento é resolvido com o
primeiro modelo.
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No caso das ferrovias do pais, conforme dito na segdo anterior, somente ha a necessidade de
resolver o problema de escalonamento. Da mesma forma que na ferrovia italiana, o primeiro modelo
¢ 0 modelo natural para este caso. Infelizmente este modelo exige um grande esforgo computacional
para ser resolvido. Este problema de ordem pratica levou a mesma equipe da Ferrovie dello Stato
SpA a procurar métodos alternativos. Um deles (0 mais bem sucedido) serd descrito na préxima
secdo (2.3.2).

2.3.2 Método heuristico

(s algoritmos exatos para resolver os problemas de “set covering” sdo eficientes para
instdncias de até alguns poucos milhares de varidveis inteiras. Para mnstdncias maiores é necessério
utilizar algoritmos heuristicos. O algoritmo “greedy” € muito utilizado na pratica, mas raramente
produz solugdes de qualidade [Balg0], [Bal90]. Os métodos mais eficientes sdo os baseados em
relaxacio Lagrangeana. A relaxagho Lagrangeana vem sendo extensivamente utilizada desde os
anos 70 na resolucfo de problemas de programacio inteira. Em 1991 Beasley [Bea91] detectou que
6% dos trabalhos publicados nas revistas Operations Research, Management Science e European
Journal of Operational Research naquele ano eram sobre relaxacfio Lagrangeana. Para detalhes
sobre a teoria de relaxacdo Lagrangeana o leitor pode se referir a [Geo74]. Para um tutorial resumido
da teoria de relaxacio Lagrangeana (com exemplos praticos) e referéncias adicionais, o leitor pode se
referir a [Bea%1].

A idéia basica da relaxacfo Lagrangeana ¢ encarar o problema de otimizagdo come sendo um
problema que a principio seria “facilmente resolvido” se ndo fosse “complicado” por algumas
restrigdes. Assim um problema dotipo “set covering” (SCP) pode ser visto como [Fre97] [Cap99]:

min Z C.x; (2.10)
JeN
sujeito a
Y ax;zlieM 2.11)
JelN
X, € 01}, jeN (2.12)
onde:

e A= (a;) éuma matnz mxn

e ¢ =(c¢;) € um vetor n-dimensional de inteiros
o M= {l,. . .,m}

e N-={l .. .n}

O valor ¢; (jeN) representa o custo da coluna j da matriz A. Assume-se também que ¢,>0. Diz-
se que a coluna jeN de A cobre a linha ieM de A se a;=1.

A solucdo normalmente adotada é relaxar todas as restrigdes exceto a binaria (2.12). Assim o
problema se torna:
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1

2)

3)

8)

L(x)=min> ¢ x, +Zl{1 »««Zaﬁx}.] =min ) Ex + Yy A,

e N ieM e N = ic
N 7 J jeN M (2.13)
sujerto a
x e {0,1}, jenN
onde:
s 7, ¢ o multiplicador de Lagrange;
e C,=C,— Z K,— ¢ o custo Lagrangeano associado com a coluna jeN

feM ;=1

Em 1994 a Ferrovie dello Stato SpA [FerHP], juntamente com a Italian Operational Research
Society, orgamizou uma competigio chamada FASTER, com o intuito de promover o
desenvolvimento de algoritmos capazes de produzir bons resultados para algumas instdncias do
problemas de alocag8o de pessoal. O algoritmo descrito em [Cap97] e posteriormente, com mais
detalhes, em [Cap99] foi capaz de encontrar as solugdes dtimas em 92 dos 94 casos estudados. Este
algoritmo ¢ a base para o algoritmo que sera apresentado na proxima secfo e é a inspiragio para o
algoritmo proposto neste trabalho.

A idéia por tras do algoritmo heuristico proposto por Caprara et. al. [Cap99] ¢ bastante
simples e pode ser aplicada tanto para o problema de set covering quanto para o problema de set
partitioning. Ela se baseia no fato de que para multiplicadores de lagrange %; proximos do 6timo, 0s
custos Lagrangeanos Ej fornecem uma informacio sobre a utilidade da coluna j na solugio do

problema. Assim o algoritmo busca rapidamente, através de formula¢des heuristicas, A; préximos do
otimo e iterativamente constrdi a seqiliéncia de itens selecionando aqueles com melhores avaliagdes
baseadas nos respectivos custos Lagrangeanos.

O algoritmo em questdo ¢ resumido a seguir (serd detalhado em seguida):

O problema ¢é formulado através da técnica de relaxagdo Lagrangeana, o dual ¢ resolvido
(achar os multiplicadores de Lagrange proximos do 6tmo) ¢ os custos Lagrangeanos sdo
armazenados;

Escolhe-se um item (vide Tabela 2.1) para ser o item inicial. Observe que, como a escala é
ciclica, na verdade nfo existe um inicio;

Loop:
4) escolha o melhor item para ser seqiienciado apds o ultimo item escolhido
5) atualiza 0s custos Lagrangeanos
6) tenta finalizar uma subseqiiéncia
7) volta para o passo 5 (fechando o loop)
Fim
A formulac¢do do problema utilizada por Caprara et. al. [Cap99] ndo sera descrita aqui com

detalhes por ndo ser necessaria ao entendimento do algoritmo. Para maiores detalhes o leitor pode se
referir a [Cap97] [Cap98] e [Cap99]. Resumidamente, ela ¢ semelhante & colocada em (2.1) a (2.5).
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A diferenca estd no fato de que ac invés de usar somente um conjunto de arcos, ele usa trés. O
primeiro (A;) contém 0s arcos que ligam um item a outro (como os do modelo (2.1) a (2.5)). O
segundo conjunto (A} contém os arcos que ligam um item a um descanso simples (um dia de folga).
O terceiro conjunto (Az) contém os arcos que ligam um item a um descanso duplo (dois dias de
folga).

A escolha do primetro item no ¢ aleatoria. Da-se preferéncia aos itens que tem poucos arcos
saindo dele para outros itens. Assim minimiza-se a chance de se chegar a uma situagdo onde nio ha
tarefas compativeis com a Ultima escolhida.

A escolha do melhor item para ser seqgiienciado apds o ultimo item escolhido se da através de
uma analise dos custos reduzidos do problema dual. Escolhe-se um item que minimize uma
determinada fungdo utilidade que leva em conta heuristicas de ordem prética e principalmente o
incremento na fungio objetivo (custo lagrangeano).

A atualizacdo dos custos Lagrangeanos é realizada modificando-se o modelo e recalculando o
problema dual. A modificagio no modelo € realizada de forma simples, colocando como +c0o custo
de todos os arcos relacionados com itens j& utilizados na seqiéncia. Segundo Caprara et. al. [Cap99]
ndio é necessario resolver novamente o problema dual (O(n’) no pior caso). Pode-se usar técnicas
paramétricas para obter a atualizagio dos custos reduzidos em O(n’).

Neste modelo, uma seqiiéncia é formada de subseqiiéncias. Uma subseqiiéncia ¢ um conjunto
de tarefas seguidas por uma folga semanal (simples ou dupla). Em cada iteracdo do loop do
algoritmo € considerada a hipotese de fechar a subseqiiéncia inserindo-se uma folga. Isto € feito
levando-se em consideraco a factibilidade e a convemiéncia conforme algumas restrigdes
operacionais.

O resultado deste algoritmo € um segitencial de tarefas. Segundo Caprara et.al., foram obtidos
otimos resultados, em tempo computacional muito inferior aos algoritmos tradicionais.

2.3.3 Método heuristico baseado em principios de ergonomia ¢ preferéncia declarada

Constantino [Con97] elabora um algoritmo baseado no mesmo principio de utilizacgo dos
custos Lagrangeanos de Caprara et. al. apresentado na secdo anterior. E notavel neste trabatho a
revisio bibliogréafica realizada e a metodologia utilizada para se criar os critérios de avaliagdo e
restri¢des do problema. O autor utilizou conceitos de ergonomia e preferéncia declarada (PD) para
criar uma funcao utilidade e medir o nivel de satisfagio de um seqliencial de tarefas. Porém, como
este estudo foi realizado com somente um funciondrio de um destacamento ¢ de uma Unica
companhia, 0s critérios levantados ¢ a fungdo obtida ndo séo validos para o caso geral.

Resolvemos entdo utilizar critérios validos para o caso geral (todos os destacamentos de todas
as ferrovias) e deixar como trabalho futuro a aplicagdio de técnmicas de PD para customizar os
desenvolvimentos obtidos para cada um dos destacamentos particulares (vide secéo 6).
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2.4 Escalonamento baseado em algoritmos de busca

Seja €2 o conjunto de todos os seqlienciais factiveis. Os métodos propostos por Caprara et.al.
[Cap97] [Cap98] [Cap99] e por Constantino [Con97] podem ser vistos como uma busca informada
do tipo “best-first”, sem “backtracking® [Lug98] [Nil80], no conjunto ). Assumindo que o custo da
solugdo otima do problema € o somatério dos custos de cada item da escala e que os custos séo
monotonicamente crescentes com a profundidade da Aarvore, uma busca informada sem
“backtracking’ encontra a solugdo 6tima. Observe que estas condigdes sao dificilmente observadas
na pratica. Uma melhoria natural sob esta ¢tica € a criagio de um algoritmo de busca informada com
“backtracking”. Neste trabalho propde-se um algoritmo do tipo “branch-and-bound” (BNB) [Rus95]
[Win92] para realizar a busca.

A Figura 2.8 apresenta os conceitos que serdo utilizados para descrever o algoritmo.
O algoritmo serd primeiramente apresentado e depois detalhado. Sejam:

e tuma tarefa representada pela énupla (h, J, Hd, Hn), onde:
h é a data/hora de inicio da tarefa
e Jéa duracio total da tarefa

e Hd é o niimero de horas diurnas trabalhadas
» Hn é o nimero de horas noturmas trabalhadas

o PDT o conjunto de tarefas a serem utilizadas na escala (programacio diaria de
tarefas).

¢ AUX o conjunto de tarefas auxiliares utilizadas na escala. AUX = {FOL, FES}
onde:

e FOL é uma tarefa que representa uma folga semanal

+ FES é uma tarefa chamada de “fora de escala”. Na verdade FES ndo é uma
tarefa propriamente dita mas sim a indicagdo de que ndo ¢ atribuida
nenhuma tarefa a um determinado passo do seqilencial de tarefas. Muitas
vezes 18to ocorre porque naquele passo o funcionario ainda esta executando
a tarefa do passo anterior.

¢ Sum né da arvore de busca, representado pela énupla S=(E, T Av), onde

e E ¢ uma lista ordenada de tarefas (seqiiencial de tarefas). Um seqgiiencial de
tarefas é dito terminal quando todas as tarefas de PDT estdo presentes em E,
e ndo-terminal no caso contrario;

e T:éosubconjunto de PDT das tarefas ¢ ¢ E

e Av ¢ um escalar que fornece uma avaliacdo para o né

O algoritmo € o seguinte (vide sec@o 8.3 para detalhes da notagéo utilizada):
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1} //Procura por uma sclugdo do problema

2) Procedure acharSolucac()

3) BEGIN

4) dialnicial := dia do inicic da escala:;

5) nolnicial := Criar né raiz(diaInicial)

6) rasposta = BranchNBound{ncInicial, @)

7} END

8)

g) //Verifica se um nd & uma sclugic

10) Procedure ehFolha(8) retorna verdadeiro ou falso
11} BEGIN

12} Se o nd 8 for uma folbha da arvore, retorna verdadeiro
13) caso contrario, retorna falso.

14} END

15)

15) //Procedimento recursivo de busca

17} // 8 & o nd atual

18) // sol é a melhor sclugdo encentrada até o momento
19) //Retorna um nd da &rvore (a sclugdo) ou vazio (sem solugdo)
20) Procedure BranchitBound {35, sol) retorna um nd

21} BEGIN

22} //Verifica condiqBo de parada (I)

23) IF (ehFolha(s)) // Se 8 for uma folha

24) IF (8.Av & s0l.Av)

2% retorna 5 como sendo a sclugic

28) ELSE

27) retorna &

28) ENDIF

29} ENDLE

30 //Verifica condig8o de parada (II}

133 IF (Tf=2)

1p) retorna & //(ow seia, chegou & uma folha
33) //que nio & uma sclugdeo)
34) ENDEF

35) //Expande ¢ nd atual (Branch)

36) crigr uma iista de nds @ inicialmente vazia

37} Para cada tarefa tar;e (TAURUX) verificar se & possivel criar
38) um nove nd Fii=(E,T: Av) onde:®

339) #.E = S.Ejtar; //{tar;.d = diaAtual)

40 ¥;.Te = 5.T¢ — TaTIy;

41) BEGIN

42} ge for possivel:

43) o ndé Fi é criade

a4} uma avaliacgdc para ¥i é calculada (Fi.Av)
45} / /Bound

46) TF ((Fi.Av § sol.Av) && !Bound2(Fi,sol))
Fo)) o ni Fi & inserido na lista 9,

48) mantendo & lista ordenada pelas avaliagles
493 ENDIF

50} END

51) //Busca recursivamente a sclugio

B2} para todo elemento Fisd,

53} BEGIN

54) aux = BranchiNBound (Fi, diaAtual+l, scl};

55} IF {aux!= @)

6} sol = aux;

573 ERD

58) END

59) //Verifica a possibilidade de extinguir o ramo

&0} Procedure Boundz (Fi,sol}

61) BEGIN

62) Este procedimento serd detalhado na se¢io 2.4.5
&3] ERD

Algoritmo 2. 1- Branch and bound

. N L . e oz
F.E = S.Eltar; significa que a escaia associada ao a0 F, € & escala do nd § concatenada com a tarefa tar;
. - 5 : s ’
F.Ty= S.T;—tar; significaquea tarefa tar; € retirada do conjunto de tarefas fora do segiiencial associado ao no F;
1
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Figura 2.8 - Conceitos utilizados nos algoritmos de busca

Na linha (4) do algoritmo € criado o né raiz da érvore de busca. Diferentemente de Caprara et.
al., ndo ¢é feita nenhuma analise para se escolher a tarefa inicial. Ela é escolhida aleatoriamente.
Observe que o termo “inicial” aqui se aplica ao algoritmo e nfio ao segiiencial em si porque ele ¢
ciclico, ou seja, ndo tem inicio nem fim. Portanto o procedimento Criar né raiz() pode
simplesmente escolher uma tarefa aleatoriamente ou deixar que o operador o faga.

Para simplificar a arntmética de datas, todos os tempos sfo manipulados como variaveis
inteiras. Estas acumulam o nimero de segundos desde 01/01/1970 00:00:00 (GMT). Portanto o
pardmetro passado para a criagdo da raiz especifica o dia de inicio do seqilencial de tarefas para que
a primeira tarefa tenha seu atributo h ajustado convenientemente. Para as outras tarefas o atributo h é

ajustado levando-se em consideracdo o dia da primeira tarefa e a profundidade da 4rvore de busca
(cada nivel da arvore corresponde a um dia no seqiiencial de tarefas, ou seja, a um passo).

Na linha (37) € realizada a ramificacio do nd corrente da busca. Neste ponto sio testadas as
condicdes de factibilidade e aplicadas algumas regras de seqgiienciamento. Todo né F tem um
conjunto Ty de tarefas que ndo estdo presentes no seqiiencial de tarefas E. Ramificar um né € em sua
esséncia, retirar tarefas de Tr e inseri-las em E, observando restricdes. A primeira restrigdo € a

factibilidade. Uma tarefa somente pode ser inserida na lista de tarefas se obedecer as seguintes
regras:

e h; > h; (vide Figura 2.9), hora de término da primeira tarefa deve ser menor do
que a hora de inicto da tarefa consecutiva;

e o tempo de descanso (Td) deve ser maior do que um valor especificado Tdy,
(vide a Figura 2.9).
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Dia i Dia2 Dia 3 Dia4d
h, h, h, b,
/
5 t, %] \/\
‘ T4
t, (h)) FES t, (h,) FES

Figura 2.9 - Detalhamento de um segiiencial de tarefas

Em geral, o valor do tempo de descanso minimo (Td.) varia de destacamento para
destacamento. A legislagio trabathista em vigor no pais obriga que haja um intervalo maior do que 10
horas entre as tarefas, porém é comum adotar intervalos de 16 horas.

As outras restricdes utilizadas sdo bastante simples uma vez que grande parte das regras de
seqiienciamento serdo incluidas na func@o de avaliagdo, conforme veremos mais adiante. Os
conhecimentos utilizados aqui e na funcdo de avaliacio foram fruto de um longo trabalho interativo
com especialistas de trés ferrovias brasileiras. Apesar de serem restricSes simples, mesmo em uma
inica companhia ferroviaria elas variam de destacamento para destacamento. Portanto a sua utilizacfo
deve ser analisada pelo usudrio do algoritmo em cada caso. As restricdes mais simples sdo as
seguintes:

» proibir duas tarefas consecutivas com o mesmo cddigo;
» proibir duas tarefas consecutivas do mesmo tipo {fixa ou ndo-fixa};
s proibir duas tarefas consecutivas com aproximadamente o mesmo horario;

QObserve que a linha (37) do algoritmo pressupde que na ramificagdo também sio consideradas
as tarefas do conjunto AUX. Isto significa que podem ser consideradas as tarefas “especiais” folga
(FOL) e fora-de-escala (FES). Contudo, estas tarefas ndo sfo consideradas em todas as ramificages
realizadas.

A folga somente é utilizada em intervalos fixos de passos, normalmente 6 ou 8. O valor 7 nfo é
desejavel porque todas as folgas ocorrerfo no mesmo dia da semana no decorrer da escala. Quando o
intervalo de 8 dias € utilizado, em alguns casos, a cada 4 semanas, uma folga dupla deve ser alocada. A
folga também € obrigatoria no finai do seqtiencial de tarefas. Portanto um segiiencial gerado por este
algoritmo sempre se micia com uma tarefa e termina com uma folga.

O fora-de-escala somente ¢ considerado quando o conjunto (lista) Ty nfio ¢ vazio, porém no ¢
possivel encontrar nenhuma tarefa factivel para o dia corrente (nivel da drvore de busca).

Na linha (44) do algoritmo, uma avaliacio ¢ calculada. O algoritmo utiliza uma medida de
avaliagio para um nd que tem o seguinte formato genérico:

F(S)=g(S)+A(S) (2.14)
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onde g(S) ¢ a avaliacdo do né e h{S) ¢ a estimativa da melhor soluciio que pode ser encontrada
a partir do n6 S. Mais especificamente, a avaliacio ¢ calculada conforme a equagfio a seguir, onde
cada parcela da soma pode ser também dividida em duas partes: uma avaliando o né e outra
fornecendo uma estimativa da melhor solug#o que pode ser encontrada.

(8= k[Emropz‘a(S )] +1 [Pernoites(S }] +
o|Pegadas(s )+ plrarefas(s )+ (2.15)
(1-k =1 -0~ pYTamanho(S))
onde

e k.l opsdoconstantes entre G e 1;

e Entropia(S) ¢ uma funcdo que estima a entropia do seqiiencial de tarefas (este
conceito sera mais detalhado adiante);

e Pernoites(S) € uma funciio que estima o niimero de pernoites do seqilencial de
tarefas;

o Pegadas(S) ¢ uma funcio que estima o néimero de pegadas repetidas no
seqiiencial de tarefas,

e Tarefas(S) € uma fun¢do que estima o nimero de tarefas repetidas no seqiiencial
de tarefas;

o  Tamanho(S) ¢ uma fungdo que estima o tamanho do seqiiencial de tarefas
(ndimero de passos).

Os valores de todas as funcdes estdo entre zero ¢ um ¢ quanto menor, melhor. Para um
determinado n¢ ndo terminal S, todas estas parcelas fornecem uma medida do seqiiencial de tarefas
gerado até o momento e um limite inferior da methor solugio possivel de ser obtida a partir do né S.
Assim, na linha (46) ¢ aplicado o principio da otimalidade de Belman’ [Lug98], utilizado na

programagcdo dindmica, excluindo-se aqueles nés que sabidamente levardo a solugdes piores do que a
ja encontrada.

As proximas se¢oes detalham cada uma das parcelas da avaliagfio utilizada no algoritmo
proposto.

2.4.1 A medida de entropia: Entropia(S)

Conforme mencionado anteriormente, a funcdo Entropia(S) mede a entropia de um seqiiencial
de tarefas. A entropia ¢ uma medida de como a carga de trabalho das tarefas esta distribuida dentro
do seqiiencial de tarefas. Um seqiiencial de tarefas com baixa entropia tem sua carga de trabalho
uniformemente distribuida ao longo de sua extensdo’. J4 um seqiiencial de tarefas com alta entropia
tem “concentragdes” de trabalho em alguns pontos de sua extensdo.

7 Principio da otimalidade de Belman — o melhor caminho entre um né inicial ¢ uma meta, passando por um no particular intermediario, € o
melher caminhoe do né inicial até este, seguido pelo melhor caminho deste nd até a meta. Nio € necessario considerar nenhem outre caminho gue
passa por este né particular.

¥ Constderando que esta uniformidade ¢ uma conseqiiéncia de uma organizagio e que o caso contririo seria conseqii€ncia de
desorganizagio
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Uma medida de entropia para um seqiiencial de tarefas deve ter as seguintes propriedades:

s um segiiencial de tarefas € ciclico. Portanto, independentemente da tarefa
escolhida para ser o “inicio”, o valor da entropia deve ser 0 mesmo. Assim, por
exemplo, a entropia de [A,B,C,D] é a mesma de [B,C,D,A];

e um seqiiencial de tarefas incompleto deve ter uma entropia que é um limite
inferior a todas as possiveis solucdes que possam resultar dele. Assim, por
exemplo, a entropia de [A,B, , ] ¢ menor ou igual as entropias de [A,B,C,D] ¢
[A.B.D,C];

Uma forma de medir a entropia de um seqiiencial de tarefas é através da seguinte formulago
(sera detalhada adiante):

2.3,

Entropia(5)= y 5 (2.16)
g, —med,
8. =abs Lt 2.17
Z,éf (2.18)
medj =
Fl

E=| 1 . (2.19)
gn,i gn.rz

e

&)= 2 T (220)
k= j-1
T, Seism

X =9, . (221
X, sei>m

(2.22)

onde:

e o operador % é utilizado para designar a operagiio que retorna o resto de uma
divis&o de inteiros. Por exemplo, 5%2 = 1;

e T, ¢éa carga de trabalho da i-ésima tarefa do seqliencial de tarefas E, isto &, 7, ¢
a soma das horas noturnas ¢ horas diurnas de uma determinada tarefa;

e E é o0 seqilencial de tarefas (parcial ou terminal) do né §;
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o n=|PDT|, ou seja, o nimero total de tarefas que devem estar presentes no
seqiiencial de tarefas;

e m=PDTI-[T,|, ou seja, o nimero de tarefas presentes no seqiiencial de
tarefas;

Esta medida de entropia tornar-se-a clara quando se apresentar o algoritmo tabular que
permite seu célculo.

Seja um seqiiencial de tarefas terminal E (m=n) correspondente a um nd S da arvore de busca
e formada por m tarefas {rl,tz,...,tm}. Considere a matriz £ nxn (2.19) inicializada da seguinte
forma:

T T

_ 10 0 -0

i (2.23)
0 0 0

Podemos dizer que cada elemento da primeira linha de = da a distribui¢@io da carga de trabalho no
seqiiencial de tarefas no seu nivel mais elementar, ou seja, por cada tarefa. Efetuando a operagdo

ilustrada em (2.24), cada elemento da segunda linha dara a distribuicdo da carga de trabalho em um
nivel mais alto, mais especificamente, a cada duas tarefas.

t}¢ ‘/'{‘2 e Tn

. T, +T, T4ty - T, 7T,

E= . . . (2.24)
0 0 - 0

Agora, repetimos a mesma operacdo sobre a tabela, para a terceira linha (usando trés tarefas da
ultima linha ao invés de duas). Assim cada elemento da terceira linha dara a distribui¢ao da carga de
trabalho no seqiiencial a cada trés tarefas.

Se esta operagao for realizada para todas as linhas, com cada linha levando em consideragio
mais um elemento, obteremos a matriz em (2.25):

T, T, T,
T, +T T, +T T 4T
— 1 2 2 3 I
== ) § (2.25)
T, FTy b T, Ty Ty +T 4T, s T, T T,

onde todos os elementos da fltima linha s&o iguais e fornecem a carga de trabalho do seqiiencial
como um todo.

A partir da matriz = podemos construir outra matriz A (2.26) onde cada elemento §; (dado

pela equacao (2.17})) é o desvio percentual absoluto com relagdio a média das cargas de trabalho do
mesmo nivel.



(2.26)

O somatorio de todos os elementos de A d4 uma medida de como esta a distribuicdo da carga
de trabalho em todos 05 nivels, ou sejja, a entropia. Portanto uma possivel medida de entropia € dada
pela equacdo (2.16). A divisdo por n” ¢ realizada somente para normalizar o valor, isto &, Entropia(S)
e [0,1].

Na péagina 33 foram consideradas duas propriedades que uma medida de entropia deve
atender. A primeira delas estabelece que um seqiencial de tarefas, por ser ciclico, deve ter uma
medida de entropia que independa do ponto escolhido como inicio. Esta propriedade. chamada de
comutatividade rotacional, € facilmente verificavel (ver sua prova em anexo, segdo 7.1).

A segunda propriedade mencionada na pagina 33 estabelece que um seqiliencial de tarefas
incompleto deve ter uma medida de entropia que ¢ um limite inferior a todas as possiveis escalas que
dele resultam. Até o momento supds-se que o seqiiencial ¢ completo. Suponba que desejamos
calcular a entropia de um seqiiencial E* com p passos ( p < n). Se a formagao inicial da matriz = for
dada conforme (2.27) e (2.28), pode-se provar que o valor de entropia obtido ¢ o limite inferior
desejado. A prova esta em anexo, secdo 8.2.

T, T, T T
ol - 00 2.27
“lo .. 00 0 (2.27)
0 .. 00 0
2
fo
~ 3 (2.28)

2.42 A medida de peroites: Pernoites(S)

Outra parcela da avaliagdo utilizada pelo algoritmo ¢ a dada pela funcdo Pernoites(S) que
fornece o numero de pernoites em um seqiiencial. A defini¢do de pernoite foi colocada na sec¢do 2.2.
E comum ocorrer, no dia a dia dos condutores de trens, alguns pernoites. Porém, o aumento do
niimero de periodos nos quais as noites sdo passadas fora de casa, ¢ bastante mndesejavel. Dizemos
ue um pernoite seguido ocorre quando o periodo no qual as noites sdo passadas fora de casa é maior
do que 2 dias. Se d for o nimero de dias consecutivos em que as noites s@o passadas fora de casa, o
namero de pernoites (pr) é dado por (2.29). Ja o nimero de pernoites seguidos (ps) é dada pela
equagio (2.30).Esta definigdo estd ilustrada na Figura 2.10 onde by, hy, h; e hy sdio respectivamente as
horas de inicio e fim das tarefas t; e t-.
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2.42 A medida de pernoites: Pernoites(S)

Qutra parcela da avaliagio utilizada pelo algoritmo € a dada pela funciio Pernoifes(S) que
fornece o nimero de pernoites em um seqliencial. A definicfo de pernoite foi colocada na se¢fio 2.2. E
comum ocorrer, no dia a dia dos condutores de trens, alguns pernoites. Porém, o aumento do niimero
de periodos nos quais as noites sdo passadas fora de casa, ¢ bastante indesejdvel. Dizemos que um
pernoite seguido ocorre quando o pericde no qual as noites s8o passadas fora de casa é maior do que 2
dias. Se d for o nimero de dias consecutivos em que as noites sdo passadas fora de casa, o numero de
pernoites {prn) ¢ dado por {2.29). J& o mimero de pernoites seguidos (ps) ¢ dada pela equagdo
(2.30).Esta defini¢lo esta ilustrada na Figura 2.10 onde hy, ho, bs ¢ hy sdo respectivamente as horas de
inicio e fim das tarefas t; e 5.

pn=min{0,d 1) (2.29)
ps =min{0,d —2) (2.30)
Dia il Dia 2 Dia 3 Dia 4

00 05:00

N

t, \ A 6
e pernoie seguido

Ha pernoite entre estes dois dias

"
|
!

20 pernpite seguido

e

Aquiha 2 penoites seguidos
Figura 2,10 - Pernoites
Quando o seqiiencial de tarefas é completo, o ntimero de pernoites ¢ facilmente calculado
contando-se o numero de noites consecutivas fora de casa e aplicando (2.29). Porém, quando o

seqiiencial de tarefas ¢ incompleto, deseja-se que o valor medido seja um limite inferior para todos os
seqiienciais que podem ser geradas a partir dele. Uma possivel estimativa € a seguinte:

Pernoites’(S) + [n(T f)
MAX

Pernoites{S) = {2.31)

onde:

s Pernoifes’(§) é o nimero de pernoites do seqiiencial incompleto;
a In(i’"f) ¢ 0 numero de pernoites nevitaveis em Tr. Um pernoite inevitdvel ocorre

quando ele € implicito na defini¢do de uma tarefa que estd no conjunto Ty do
seqiiencial mcompleto (nd ndo terminal) S. Um exemplo de um pernoite nevitavel
ocorre na tarefa T2, Figura 2.10;

e MAX é o nlimero maximo de pernoites que pode ocorrer: MAX = [PDT fwi
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Levando-se em consideracdo que so existem dois tipos de pegadas, o melhor caso em um
seqiiencial incompleto ocorre quando as tarefas em T; com pegadas diferentes sfio intercaladas entre
si. Pode-se, portanto, medir o pior caso de repetigdes de pegadas através da diferenga do niimero de
pegadas noturnas ¢ divrmas. A expressdo que fornece a medida de pegadas repetidas ¢ a seguinte:

Rop(E)+ abs(Pnl7, )+ Pa(r, )

Pegadas(S)= 7T

(2.32)

onde:

e Rpp(E) ¢ o mimero de repeti¢des de pegadas no seqiencial parcial E do né S;
o Pn{Ty) € o nimero de tarefas com pegadas noturnas em Ty
e Pd(Ty é o nimero de tarefas com pegadas diurnas em T

e MAX¢ o niimero maximo de repetigdes possiveis: MAX =|PDT|-1

244 A medida de tarefas repetidas: Tarefas(S)

Em muitos casos ndo € desejavel ter seqiiencias de tarefas com o mesmo codigo no segiiencial
de tarefas. Por questdes operacionais, deseja-se que o funciondrio alterne os tipos de servigos
prestados. Ha alguns casos porém que esta medida nio faz sentido uma vez que todas as tarefas do
destacamento tem o mesmo codigo. Estes casos sio contornados fazendo o fator multiplicador desta
parcela na fungdo de avaliagdo valer zero (vide equacdo (2.153)).

A parcela da avaliacio dada pela funcio Tarefas(S), de maneira analoga a fun¢do Pegadas(S),
mede a ocorréncia de repetigdo de tarefas com o mesmo codigo no seqiiencial. Em muitos casos
porém, devido a ocorréncia de varios codigos diferentes no mesmo seqiiencial, ndio se pode fazer a
mesma estimativa do numero inferior de repetigdes das tarefas em T para os seqilenciais
incompletos que foi realizada em Pegadas(S). A Umica forma de fazé-lo seria por enumeragio de
todas as possibilidades ou através da introdugio de um passo de otimizacdo onde 0 caso Otimo seria
encontrade (independentemente da factibilidade). Assim o zero é adotado como limite inferior do
namero de repeticdes de tarefas com o mesmo codigo no conjunto de tarefas restantes para um
seqiiencial incompleto. Portanto a formulagao fica assim:

T arefas(S ) = %ﬁ) (2.33)

onde:

e Rpi(E) ¢ o0 nimero de repetigdes de tarefas com o mesmo codigo no seqiiencial
parcial E do né §;

e MAX ¢ o nimero maximo de repeticdes possiveis: MAX = jPDT’5 -1

2.4.5 A medida do tamanho: Tamanho(S)

A forma de se obter a avaliacio pode depender do objetivo desejado. Apesar da maioria
absoluta dos trabalhos utilizarem fungdes objetivo relacionadas com o tamanho do seqiiencial, na
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pratica muitas vezes ¢ mais importante achar um seqiencial com um namero de passos pré-
definidos, maior do que o minimo possivel. Isto ocorre porque a programacio didria de tarefas pode
ser sazonal € um valor médio de trabalhadores necessarios ja é pré-estabelecido ao passar dos anos.
Freqiientemente o custo de demitir um funcionario em um més e readmitir em um futuro proximo é
muito alto uma vez que as equipagens necessitam de treinamento longo e especial. Na medida do
possivel, os funcionarios sdo remanejados entre os varios destacamentos da empresa, mas mesmo
assim sempre ha destacamentos com sobra de funcionarios. Nestes casos o objetivo € a criagdo de
um seqiliencial com um numero pre-determinado de passos, ao invés de um seqiiencial com o nlimero
minimo de passos. A vantagem de um seqiiencial maior € que se pode melhorar a qualidade de
outros objetivos por se ter mais “espa¢o de manobra”,

Se o objetivo da busca nio € achar o menor seqiliencial de tarefas possivel e sim achar um que
tenha um tamanho pré-determinado, entdo a fungdo Tamanho(S) ndo é calculada e o parimetro p da
equacdo (2.15) € determinado da seguinte forma:

p=(~k~I-o0) (2.34)

Neste caso a linha (37} do algoritmo deve permitir que o FE seja introduzido no meio do
segiiencial como uma tarefa comum para preencher “os espagos™ existentes em um segiiencial que
ndo tem o tamanho minimo. Observe porém que o FE € uma “tarefa” que sempre é compativel com
todas as tarefas. Portanto, na pratica, o FE pode degradar a performance do algoritmo se alguns
cuidados ndo forem tomados, como por exempio:

¢ ndo permitir FE antes ou depois de folgas;

¢ ndo permitir dois FE consecutivos.

Cabe aqui também a especificacdo da fungio Bound?2 presente na linha 46 do algoritmo.
Suponha um no ndo terminal $S=(E,T,Av). Se o tamanho do seqiiencial (profundidade méxima da

arvore de busca) desejado for 4, entdo se ‘S.E| + §Tf\ > h ndo ha solugdes factiveis em nenhum ramo

da arvore de busca que tem o nd S como raiz. Assim, quando 0 objetivo ¢ encontrar um seqiiencial
com um tamanho predeterminado, pode-se realizar uma “poda” adicional em ramos infactiveis. A
funcdo Bound2 retorna verdadeiro quando o ramo deve ser podado e falso caso contranio. Quando o
objetivo é encontrar o menor seqliencial possivel, pode-se também realizar esta “poda”. Basta
comparar com a profundidade da melhor solugdo encontrada até o momento (sof). Assim, se

S.E[+[S.T, | > s0LE|, o ramo deve ser podado.

Os algoritmos heuristicos apresentados na se¢do 2.3 utilizam um sofisticado calculo do limite
minimo de passos do seqiiencial para ter uma estimativa da avaliagdo de cada n6. Aqui usaremos
uma medida mais simples baseada na idéia de que a sofugdo de menor tamanho é aguela que admite
menos tempo entre as tarefas. Assim uma medida do qudo boa é uma solugho com relagdo ao
tamanho é o somatdrio do tempo de descanso entre as tarefas do seqiiencial. Em um né terminal
(seqiiencial completo) a medida ficaria assim:

Tamanho(S)zde(ti,t(H)%n) (2.35)
i=l

onde:
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» 1 € ai-ésima tarefa do conjunto E;

o Td(1,1;) é uma funcdo que retorna o tempo de descanso entre duas tarefas
consecutivas (vide Figura 2.9).

Note que a somatoria da equagio (2.35) e o operador ‘%’ garantem que o intervalo entre a
ultima e a primeira tarefa também seja levado em consideracio.

Da mesma forma que todas as outras parcelas da avaliac@io, ¢ necessario que esta parcela
fornega um limite inferior para os nés ndo terminais (solugdes incompletas). A equaciio (2.35) ja é
um limite inferior, porém este limite pode ser melhorado para aumentar a eficiéncia do algoritmo. Se
o tempo de descanso entre as tarefas tem um valor minimo ¢d,;,, entdo para um nd ndo terminal
S=(E,T5Av), uma estimativa do melhor caso (limite inferior) é a seguinte:

=1
Tamanho(S)= Y Td(t,.1,,, )+ 1d ., (T,/+1) (2.36)
il

Observe que em (2.36), os intervalos entre as tarefas restantes, o intervalo entre a tiltima tarefa
do seqtiencial parcial e o intervalo entre a Gltima tarefa restante e a primeira tarefa do seqiiencial
parcial s&o considerados como sendo 0 minimo possivel (¢d,.:.).

2.5 Escalonamento baseado em computacio evolutiva

Varios trabalhos da literatura sugerem métodos baseados em computacio evolutiva para o
problema de escalonamento de recursos humanos [Zup99] [Mur98] [Wre95] [Pet95] [Tan95]
[Mib93]. Para o problema de alocag@o de trabalho para condutores de veiculos em empresas de
transporte 08 mais relevantes s3o [Lui00]{Por98b}[Wre95].

[Poi98b] apresenta uma aplicagao de algoritmos genéticos para o probiema de escalas para
condutores de onibus. A codificacdo realizada e os operadores genéticos aplicados para resolver o
problema s@o baseados em trabalhos em que algoritmos genéticos sdo utilizados para resolver
problemas de “sef covering” e “set partitioning™ [Als96][Bea%b]. Bons resultados foram obtidos e
comparados com outros métodos tais como busca tabu [Glo97].

Dentro do contexto de equipagens ferrovianas, até onde temos conhecimento as Unicas
publicagdes sdo [Lui00] e [Lui00b]. Nestes trabalhos, o autor desenvolve um método baseado em
computacdo evolutiva e teoria de corjuntos nebulosos para a geragdo de escalas. Diferentemente de
[Por98b], o autor propde uma codifica¢do alternativa, sem modelar o problema como sendo um caso
de “set covering” ou “set partitioning”. Também foi utilizada uma avaliacio baseada em conjuntos
nebulosos que se mostrou bastante adequada para o problema. Apesar disto, a codificagio utilizada
impde algumas restri¢des no tamanho méximo das farefas utilizadas e na distnnbuicio das folgas.

O algoritmo evolutivo aqui proposto nio utiliza os problemas equivalentes de “set covering”
ou “set partitioning” para sua codificaciio e elimina as restri¢des existentes em [Lui00] e [Lui00b].
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Pode-se encontrar intimeras variacdes para os algoritmos genéticos na literatura, variando
alguns parametros ¢ a ordem com que o0s operadores sdo aplicados. Destas variagdes, podemos
destacar duas: 0 GA padrio’ (conforme [Gol89]) e 0 GA modificado [Gud99].

A Figura 2.11 ilustra o GA padrdo. Neste caso, primeiramente (a) o methor individuo ¢ copiado
da populacdo inicial para a populacdo final para preservar a melhor solugdo. Posteriormente os
outros individuos sio copiados de duas formas diferentes, (b) e (c), de acordo com a probabilidade de
“crossover”, isto é cruzamento. Em (c) os individuos sdo copiados como eles sdo e em (b) os
individuos s&o copiados através de cruzamentos com outros individuos. Finalizando um ciclo do
algoritmo, alguns individuos sofrem mutacdes (d) conforme a probabilidade de mutacio.

Individuos
/ / Populagio

(a}
01001 510610101 101001010 ™ 0106160601010 1191001010 O10GED0I 0010101 101001010
L101{0101010010010101 101 (c) EIG11010 1010010010101 101 FLOEI0I0 1010010010101 10
Cri 01010101010100016100101L —F——~—4»] 010IC1010101000(C10010¢L 01010101610100010 106101 |
12 100100160101 101010010101 106100100101 101010010101 100106106101101010016101
populagio 0010010010001 1110111001 (®) 0010010010061 1 110111003 001001601000111110111001
imicial 010010010010101 101001010 0100100100100 1 101001010 071001001 8010101 11001010
119110101010010010101 16 HIG1101016100: 0010101 101 11011010131061 0210161 101
=P | Q1BI01040101 00010100101 1 BI0IGIG1001000101 001011 m 010103 01010100010100101 1
100100100101 301010010101 10010010010 101010010101 106100100101 10101001010t
Q0100100100011 1110111001 00100:00100011 111011100 00100100 100611 1 BT 1001
410010610010 101 101001510 G10010010010101 101001010 GLODI00IN0I0I0T 101001010
1101610101601 000101161 ™ L1C110101010010610101 101 11011810 1010010610101 101
01010101010100010100101] T D1010101010100010100101 1 $1010101040100010160101 1
104100100101 101010010107 | 100100100101 101010010101 100100180101 19101001 0301
Q0100160100011 11011 001 0C100100100011 11101 100 0010016010001 111011100}

\/

Figura 2.11 — GA Standard

O GA modificado (ilustrado na Figura 2.12) é uma combinacio de varios algoritmos
encontrados na literatura [Gud99]. Neste caso, varios operadores genéticos sio aplicados a populagio
inicial, gerando populacdes intermedidrias em uma fase denominada de reproducdo. Apos a
reproducdo é realizada uma fase de seleciio onde as populagdes intermediarias sdo reduzidas a uma
tinica populagao final que seré utilizada em uma outra geragho (ciclo) do algoritmo.

% Na realidade nio existe uma variagio do GA que podemos dizer que € um padrio. O termo padrdo aqui € utilizado para enfatizar que o
algoritmo apresentado é semethante 20 originalmente proposte por Goldenberg [Gol89]
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Figura 2.12 - GA modificado

O algoritmo aqui proposto € baseado no algoritmo GA modificado. Portanto, para descrevé-lo

é necessario detalhar os seguintes itens:

»

codificacdo utilizada;

fun¢io de avaliacio;

operadores genéticos de reproducéo;

estratégia de selecfio.

O algoritmo genético proposto resulta em um seqiiencial de tarefas.

2.5.1 Codificacdo utilizada

Um individuo é representado por um vetor de inteiros V=[v, ..

., Va] que descreve a seqiiéncia

de tarefas que forma um seqiiencial sem levar em consideragdo as tarefas auxiliares FOL e FES. A
componente v; indica que a i-ésima tarefa do seqliencial ¢ a vi-¢sima tarefa do conjunto PDT. Por
exemplo, dado o conjunto PDT da Tabela 2.2, o individuo V={1,4,3,2] representa o seqiiencial da
Tabela 2.3. Observe que de acordo com esta representacio, um individuo pode representar varios
seqilenciais. Por exemplo, o mesmo individuo apresentado no exemplo anterior também representa o
seqiiencial da Tabela 2.4.

[ Nutmero | Codigo.| " Descfigio -+ Horadeinicio - |+ Horas noturnas | * Horas diurnas -
1 MA Manobra de patio 8:00 0 7
2 MA Manobra de patio 12:00 0 7
3 PRO Prontidido 16:00 4 4
4 RET Viagem e retorno 20:00 2 6

Tabela 2.2 - PDT (programagdo didria de tarefas)
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DIA 1. - DIA2 . DIA3 | DlA4 | DIAS | DIA6  DIAT
MA 8:00 RET 20:00 FES PRO 16:00 | MA 12:00 FOL
Tabela 2.3 — Um individuo representado pelo vetor V=[1,4,3,2]

DIA1 . DIA2 -} "DIA3 .| DIA4 | DIAS. | DIA6 | .. DIAT
FOL MA 8:00 RET 20:00 FES PRO 16:00 FES MA 12:00

Tabela 2.4 — Outro individuo representado pelo vetor V={14,3,2]

Para se estabelecer uma unicidade da correspondéncia entre um individuo e um seqiiencial de
tarefas, utiliza-se os seguintes cntérios para construir um seqiiencial:

e um seqilencial sempre se inicia com uma tarefa do conjunto PDT;

e atarefa auxiliar que indica folga semanal (FOL) ¢ inserida no seqitencial a cada
intervalo de 6 ou 8 dias;

e entre o inicio de duas tarefas consecutivas em um seqiiencial deve haver um
intervalo de tempo suficiente para executar a primeira tarefa e descansar até o

inicio da segunda. Este tempo é configurdvel e pode vanar de acordo com os
tipos das tarefas;

e a tarefa auxiliar que indica fora-de-escala (FES) somente ¢ inserida entre duas
tarefas quando a condig@o acima nio € satisfeita. Em alguns casos o FES pode
ser substituido por codigos que indicam que a tarefa anterior ainda se encontra
em andamento no dia seguinte. Por exemplo, em algumas ferrovias a tarefa
VIAG (viagem) sempre vem seguida do cddigo REVI (retormo da viagem) ao
invés do codigo FES.

2.5.2 Funcdo de avaliagdo

Um individuo, quando representa um seqiiencial valido, € avaliado pela equagdo (2.15) da
secdo anterior (pagina 32} com a ressalva de que a func@o Tamanho(S) passa a ser a representada
pela equagdo (2.37) ao invés da equagdo (2.36).

tamanho
: - TmMAX
Tamanho(S) tamanho —TmD
TmMAX
onde: TamD ¢ o tamanho desejado ¢ TmMAX é uma constante utilizada para normalizar o
resultado, ou seja, para que os valores estejam entre O e 1.

, quando o objetivo é minimizar o tamanho
(2.37)

, quando o obj. é um seq. de tamanho fixo

Algumas vezes um individuo pode ndo corresponder a um sequencial valido. Neste caso a
avaliaco utilizada ¢ determinada por:

f(S)=CTE+ PF (2.38)
onde PF ¢é o nimero do passo onde houve fatha na criacdo do seqiiencial a partir de um
individuo (vetor de inteiros). A constante C7E ¢ um ntGmero grande o suficiente para ser mator do

que qualquer avaliacio de um individuo valido (quanto menor a avaliagdo, melhor o individuo). Por
exemplo, CTE=10.
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2.5.3 Operadores geneticos

Os seguintes operadores genéticos foram implementados:

e (X1 - cruzamento com ¢ melhor individuo

s (X2 —cruzamento com um individuo escolhido aleatoriamente
e MU — mutacio do melhor individuo

¢ MU?2 — mutacio de um mndividuo escolhido aleatoriamente

O cruzamento utilizado em CX1 e CX2 é o conhecido na literatura como OX (“ordered
crossover”), bastante utilizado na literatura [Gol89]{Lad96]. Este crossover foi preferido a outros
como o PMX (“partially-matched crossover”) por preservar a ordem relativa das tarefas no
individuo. Observe que como o seqgilencial € ciclico, a ordem absoluta das tarefas nfio & relevante.

A mutagdo utilizada foi a inversiva [Gol89][Lad96). Neste operador, dois genes sio
aleatoriamente escolhidos na representacio do individuo e trocados.

Para se selecionar individuos aleatoriamente em CX2 e MU2 foi utilizada a estratégia
conhecida como ‘roulette-wheel”, onde a probabilidade de um individuo ser escolhido &
inversamente proporcional a sua avaliagdo, pois quanto menor a avaliacdo, melhor o individuo, e
portanto maior deve ser a probabilidade de ser escolhido.

2.5.4 Estratégia de selegdo

O GA modificado cria uma populagdo final a partir de um conjunto de populagdes
intermediarias. Para tal determina-se primeiro a unido de todas as populagdes mtermedidrias. A
seguir, o resultado da unido € amostrado usando a estratégia de “roulette-wheel”, mas preservando o
individuo correspondente a melhor solugdo encontrada.

2.6 Atribuigdo

Uma vez criado o seqiiencial de tarefas, o proximo passo consiste na etapa de arribuicdo (veja
a Figura 2.1). Esta etapa € essencialmente a atribui¢io de funciondrios para cada um dos passos do
seqitencial de tarefas. Esta atribuicio ndo € trivial uma vez que, devido ao trabalho realizado pelos
funcionarios no passado, nem todos os funcionarios estardo aptos a executar todas as tarefas. Além
disto, & necessario haver um equilibrio do trabalho realizado pelos funcionérios.

Das poucas referéncias encontradas na literatura utilizando a abordagem ciclica, a atribui¢do
somente & mencionada em [Con97]. Isto ocorre porque normalmente assurne-se que apds um periodo
de tempo suficientemente grande, todos os funcionarios terdo executado as mesmas tarefas, levando
assim a wma distribuicdo igualitaria da carga de trabalho. Porém nos casos reais isto ndo se verifica
por trés razdes: primeiro porque o seqiiencial freqitientemente muda antes que os funcionario possam
executar um ciclo completo; segundo porque o que € planejado raramente € executado com precisao;
terceiro porque na etapa de instanciagdo a escala sofre varias modificagdes (vide segfio 2.7).
Portanto, diferentemente do que € proposto em [Con97], ¢ utilizado ndo s6 o passado planejado para
cada funciondrio mas também o efetivamente realizado.



Este problema pode ser facilmente formulado através de um modelo de “sef-covering”, de
forma semelhante ao proposto em [Con97].

Seja:

e F o conjunto de m funcionarios {f;, ..., fn};

o £ o i-ésimo funcionério, caracterizado pela tupla (Hnf, Hdf, Pf, Df) onde:
e Hnf; € o nimero de horas noturnas trabalhadas pelo funcionério no passado;
e Hdf; € o niimero de horas diurnas trabalhadas pelo funcionario no passado;

e Pfi é o préoximo instante em que o funcionério estard pronto para pegar uma
tarefa;

e Df ¢ o nimero de dias que o funciondrio esta sem folgar;

e E ocomunto {t;, t, ..., tn}, isto €, um seqiiencial de n tarefas
e p; ¢ 0 j-ésimo passo do seqiiencial E representada pela énupla (is, Hdp, Hnp,
Dfp), onde:
e }s; ¢ a hora de iniclo da proxima tarefa do seqiiencial que se inicia neste
passo;

e Hdp; é o nimero de horas diurnas de uma escala que inicia no passo p;;
e Hnp; € o niimero de horas noturnas de uma escala que inicia no passo p;
e Dfp; ¢ onimero de dias do passop; & proxima folga.

¢ G=(V,A) um grafo onde V ¢ um conjunto de nos ¢ A € um conjunto de arcos.

Hnf; e Hdfi devem ser contabilizados através do trabalho efetivamente realizado para um
periodo passado de interesse. Normalmente adotam-se 2 ou 3 meses passados utilizando a escala
planejada para cobrir do realizado até o inicio da escala. Por exemplo, se a escala for cniada no dia
10 do més para o més seguinte, ¢ entdo utilizada a programacao do dia 11 ao dia 31 para cobrir a
lacuna dos dados realizados ainda inexistentes.

Os nos do grafo sdo associados aos funcionarios ¢ aos passos, isto é, V=FUE, Para cada
possivel atribui¢do de um funcionario fieF a um passo do seqtiencial p;eE s3o criados um arco g A
e uma variavel de decisdo x; e calculado um valor ¢;. Uma atribuigio ¢ possivel quando o préximo
instante em que o funcionario f; pode iniciar uma atividade (Pf) ¢ menor ou igual ao inicio da
primeira atividade da escala gerada a partir do passo p;. Além disso, o mimero de dias que o
funcionario f esta sem folgar (Df)) somado com a distdncia que o passo atual estd do passo de folga
(Dfp,) deve ser menor ou igual ao nimero maximo de dias consecutivos que um funcionario pode
ficar sem folga.

Assim o modelo fica:



miﬂ;%% (2.39)

As

2% =1 (2.40)
ng =1 (2.41)
x, efol}, v(j)e4 (2.42)

A restri¢do dada pela equagdo (2.40) assegura que cada funciondrio sera atribuido a somente
um passo do seqiiencial. Por outro lado a equagdo (2.41) garante que cada passo do seqiiencial serd
alocado para somente um funcionario.

O valor ¢;; associado a uma atribuigéo é determinado levando-se em consideracdo o passado
do funcionario fi. Assim, para cada passo p; do seqiiencial de tarefas E € contabilizado o total de
horas noturnas Hap; e o total de horas diumas Hdp; da escala de d dias que se inicia em p;. Também é
contabilizado, para cada passo, a distincia Dfp,; que este passo esta da proxima folga.

2
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onde:

e Mn e Md sdo as médias de horas noturnas e diurnas das escalas formadas pelo
seqitencial de tarefas;

e v €Yz 80 os desvios com relagdo a média se o trabalhador 1 for atribuido ao
passo j.

A idéia desta formulac¢ao ¢ implementar a superficie de decisdo mostrada na Figura 2.13. Nesta
superficie, a melhor avaliag@o (menor valor ¢;} ocorre quando os desvios do trabalho noturno e
diurno sdo ambos zero. A medida em que os valores absolutos destes desvios vio aumentando, a
avaliacio vai piorando, sempre de forma simétrica.



Desvio do trabatho notumno 4

Desgvia da trabalho diumn

Figura 2.13 — Superficie de decisdo para calcular a avaliagdo c;

2.7 Instanciagido

Depois de criado o segiiencial de tarefas e feita as atribui¢8es dos passos aos funcionarios, da-se
inicio 4 etapa de instanciac@io. Esta etapa consiste em gerar as escalas para todos os funciondrios e
ajusta-la para atender algumas restricdes operacionais. Normalmente esta etapa ndo é referenciada na
literatura. Apesar disto ela também tem um papel extremamente importante pois, na maioria das vezes,
demanda um tempo consideravel do pessoal responsavel pela geragio de escalas. Questdes praticas sdo
normalmente resolvidas nesta etapa e incluem:

s atender pedidos de liberagio de funciondrios para treinamento;

e atender pedidos de férias;

s  atender pedidos de tfroca de passo (mudanca da posicio no segiiencial);
e atender outras solicitagdes de funciondrios (folga extra, etc...):

» cobrir funcionarios que ficam indisponibilizados (doenga, acidente de trabalho,
etc).
No método de seqiiencial de tarefas abordado neste capitulo é dificil considerar estas questJes
praticas. Normalmente gera-se o segiiencial de tarefas desconsiderando propositalmente alguns
funcionarios, que serdo utilizados nos ajustes posteriores. Gbserve que esta solugdo pode comprometer

os ganhos conseguidos na etapa de atribuico tais como a distribuicdo adequada da carga de trabalho
levando-se em consideracio o passado de cada funcionério.



2.8 Resumo

Neste capitulo foi apresentado um dos paradigmas utilizados na programacio de equipagens
chamado de “método do seqiiencial de tarefas”. As principais abordagens existentes na literatura
foram expostas e duas novas abordagens propostas. A primeira delas ¢ baseada em algoritmos de

busca, mais especificamente no algoritmo “branch-and-bound”. A segunda abordagem é baseada em
algoritmos genéticos.

Observe que o algoritmo de busca proposto, implementa o principio da otimalidade de Belman

e utiliza avaliagdes com estimativas de limites inferiores. Portanto ele é um algoritmo do tipo A*
[Lug98].

Os algoritmos propostos para as etapas de seqilenciamento e escalonamento tém as seguintes
vantagens com relag@o aos outros encontrados na literatura:

s sd3o explicitamente multicritério (2.15), podendo o usuario ponderar a
importancia de cada critério (constantes de combinagdo linear £/op). A
maioria dos algoritmos encontrados na literatura, e.g. Caprara et. al, se
preocupam em mimmizar custos. Qutros, como Constantino, utilizam outros
critérios porém nio permitem ao usudrio ponderar sua importancia.

e podem ser facilmente estendidos para utilizar outros objetivos além daqueles
aqui considerados;

e podem ser utilizados para gerar seqiiéncias de tamanho minimo ou de tamanho
pré-determinado;

e podem levar em consideracdo objetivos locais e globais na avaliagdo de uma
solugdo sem aumentar a complexidade dos algoritmos. Os objetivos locais sdo
aqueles que resultam da analise de cada atribuicio em separado, e os objetivos
globais sdo aqueles que resultam da analise do seqiiencial como um todo.

O algoritmo aqui proposto para a atribuigio somente encontra um similar em [Con%7] onde o
autor propde uma abordagem baseada no fato de que o passo de cada funciondrio ¢ conhecido. Isto
porém §é de pouca utilidade pratica uma vez que despreza a etapa de instanciacdo onde a escala final
pode sofrer vérias alteragdes e ajustes. Além disto, os funcionanos que ndo estdio presentes no
seqiiencial do més anterior (sobra) nfo sdo levados em consideragdo. Além de resolver estas
questdes, o modelo aqui proposto leva em consideragéo a trabatho efetivamente realizado em adicéo
ao planejado para o periodo anterior.

Os resultados obtidos com os algoritmos propostos neste capitulo serdo discutidos no capitulo
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3. Método direto

3.1 Introdugdo

O paradigma de geracéo de escalas apresentado no capitulo anterior é o utilizado atualmente
em todas as ferrovias brasileiras que emitem escalas mensais de trabalho e, até onde se sabe, nio se
encontra alternativa a este paradigma na literatura para este ramo de atividade. Conforme
mencionado no capitulo 1, em alguns casos, onde se aplica o conceito de turnos de trabalho, existem
publicagdes que descrevem métodos de criagdo de escalas individualizadas, sem a utilizagiio de
sequienciais de tarefas [War76][Bur85][Hol76]. Todavia, estes métodos ndo se aplicam a geracdo de
escalas de equipagens ferroviarias.

Apesar de ser o mais utilizado, o método do seqiiencial de tarefas apresenta um grande
problema de ordem pratica: a mstanciacdo da escala (vide secdo 2.7) é complicada. Observe que,
apesar da instanciacdo da escala ser praticamente ignorada na literatura, ela € de grande importincia
pratica pois ¢ necessario cada vez mais atender as necessidades pessoais e sociais dos funciondrios (e
da empresa) e ganhar em produtividade. Alguns exemplos que ilustram estas necessidades:

e um determinado funciondrio sabe, com seis meses de antecedéncia, que no dia
13/06/2000 terd um compromisso social. Neste caso ele solicita uma folga ao
centro de escalas neste dia ou que o coloque numa tarefa {por exemplo, numa
manobra) que inicie bem cedo e gue termine (sem correr o risco de afrasar)
antes do compromisso,

e 0 sindicato da classe, para abrir mio de algum beneficio, exige como
compensacio que a empresa dé folga para seus funcionérios no dia de seus
aniversarios;

e através das avaliacdes realizadas constantemente na ferrovia, detecta-se que um
determinado funcionario nfio opera o trem adequadamente em um determinado
trecho, causando riscos e gastos desnecessarios, além de um consumo elevado

de combustivel. Neste caso o centro de escalas recebe um pedido de um periodo
de treinamento para o funcionario em questdo;

e os funcionarios de um determinado destacamento solicitam periodos de férias
menores do que 30 dias.

Conforme exposto na segiio 2.7, a solugdo normalmente encontrada para acomodar as
necessidades dos equipagens (e da empresa) ¢ gerar um seqiiencial de tarefas sem a participacéo de
algumas equipagens (geralmente uma ou duas)'’. Desta forma resolve-se parte dos problemas através
de trocas de tarefas. Por exemplo, para resolver o primeiro problema exemplificado anteriormente,
bastaria passar a tarefa alocada para o equipagem no dia 13/06/2000 para a equipagem que foi
deixada de fora da escala. Esta solug@o tem 0s seguintes problemas:

1 No jargdo utilizado nas ferrovias, estas equipagens ficam “na sobra™.



» o fato de haver equipagens disponiveis para realizar trocas de tarefas ndo
garante que todas as trocas possam ser realizadas;

e apesar do meétodo do seqiiencial de tarefas buscar uma equalizacio na
distribuicdo do trabalho durante a atribuicio (vide segiio 2.6), o resultado obtido
€ prejudicado pelos ajustes realizados na instanciacio da escala. Além disto,

nada garante a qualidade da escala de trabalbo das equipagens nao consideradas
na etapa de atribuicéo;

* o trabalho realizado na instanciagio é complexo e dispendioso, tomando grande
parte do tempo necessario para a confeccdo da escala mensal de trabalho.

Para tentar resolver estes problemas, foi desenvolvido um método de alocagdo de escalas que
ndo utiliza o conceito de seqiiencial de tarefas, ou seja, um novo paradigma de alocagio de escalas.
Este método foi chamado de mérodo direto. Nio foi utilizada a expressio “alocac¢do individualizada”

porque ela é comum quando uma escala € gerada sem o uso do seqiiencial de tarefas, mas utilizando-
se o conceito de turnos de trabalho [Con97].

A seguir serdo apresentados alguns conceitos basicos que serfo utilizados no decorrer do
capitulo. Posteriormente, ¢ apresentado um algoritmo genérico para o método direto e um exemplo
real utilizado como teste do algoritmo. A seguir sfio apresentadas véarias instdncias do algoritmo

genérico, incluindo o detalhamento de alguns passos. Por tltimo apresentam-se uma analise e
comparagio dos algoritmos propostos.

3.2 Conceitos basicos

Além dos conceitos ja descritos no capitulo anterior na secdo 2.2, sdo necessarios ainda os
seguintes: extra-tarefa, pré-alocagdo, equipe, forca de trabalho, disponibilidade diria de forga de
trabalho e unimodularidade.

Extra-tarefa ¢ uma tarefa que, ao contrario das tarefas fixas e nio fixas, ndo tem um trabatho
associado. E um termo utilizado para designar folgas, licencas remuneradas, etc... Uma extra-tarefa

tem normalmente a durac@o de 24 horas e ndo ¢ considerada como trabalho realizado apesar de ser
normalmente remunerada.

Uma pré-alocacdo € uma atribuicio de uma tarefa (ou extra-tarefa) na escala de uma
equipagem em um determinado dia. E uma “alocacido g prior?.

Uma equipe ¢ um conjunto de equipagens que trabalham juntas. Em algumas ferrovias todas
as tarefas sdo executadas por duas equipagens (um maquinista ¢ um auxiliar) devido a acordos. Em
outras companhias, o conceito de equipe somente existe quando ha um funcionario que necessita ser
treinado, formando assim equipes de instrutores e alunos. Uma equipe aqui € portanto wm conjunto
de um ou dois funcionarios. Quando uma equipe tem somente wn funciondrio € chamada de equipe
unitaria. Quando ela tem dois funcionarios ¢ chamada de equipe dupla.

Forca de trabalho ¢ o conjunto de funcionarios aptos a trabalhar em um determinado
momento. A disponibilidade didria de for¢a de trabalho pode ser representada por um gréfico que
mostre a aridade da forca de trabalho em cada um dos dias de um determinado periodo.



Uma matriz ¢ dita unimodular se ela possui somente elementos inteiros e tem determinante
igual a £1. As matrizes unimodulares também sio chamadas de matrizes unitarias. A inversa de uma

matriz unimodular também ¢ unimodular. Uma matriz unimodular positiva tem determinante igual a
+1.

3.3 Algoritmo genérico

O método direto € caracterizado por uma cole¢@io de algoritmos que se baseiam no algoritmo
genérico resumido na Figura 3.1. Este algoritmo € baseado em abordagens heuristicas desenvolvidas
para problemas de escalonamento em sistemas de manufaturas (multi-machine scheduling systems)

[Tho93]. A idéia que esta por tras deste algoritmo € que uma escala de N dias pode ser vista como a
concatenacio de N escalas de um dia.

O algoritmo genérico possui dois lacos principais: 0 maier (a) € executado uma vez para cada
dia do horizonte de planejamento da escala; o menor (b) pode existir ou ndo, dependendo do
algoritmo implementado. Quando ele existe, ele € executado uma vez para cada tarefa pertencente a
uma lista criada na etapa “criar e ordenar lista de tarefas”. O funcionamento deste algoritmo ficard
claro guando forem apresentadas as suas especializacdes.

A diferenciacio entre os algoritmos estd na forma em que a avaliagio € executada. Foram
estudadas 4 formas diferentes de se realizar esta etapa, sendo que, para cada uma delas, hé outras 4
variagdes que serdo vistas mais adiante. Portanto, a rigor, foram estudados 16 variagdes do algoritmo
genérico de alocacdo dentro deste novo paradigma.

A seguir descreve-se, de forma conceitual, as etapas. Posteriormente as suas variagdes serdo
detalhadas.
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Figura 3.1 — Algoritmo genérico do mérodo direto

3.3.1 Calcular dados dos funcionarios

A primeira etapa do algoritmo tem por finalidade coletar e organizar informagdes sobre os
funcionarios que participario da escala. As seguintes informag¢des sdo levantadas para cada um dos
funcionanos:

data da Gluma folga;
carga de trabalho no passado (usualmente nos ultimos 2 ou 3 meses);
proxima dispomibilidade para trabalhar de acordo com o passado (Gltima escala
planejada);
pré-alocagdes;
formagdo de equipes e relacionamento instrutor-aluno;
tipo da Gltima tarefa executada (ou planejada);
feriados contemplados com folga nos ultimos cinco anos;
data de aniversario.
Alguns dos dados ndo sdo diretamente utilizados no algoritmo. Por exemplo, os feriados
contemplados com folga nos tltimos cinco anos servem somente para o operador (usuario) planejar

]

51



melhor as pré-alocacbes que serdo utilizadas. Normalmente é invidvel atender todas as pré-
alocagSes, necessitando por isso um processo de selegdo. Por exemplo, normalmente todos os
funcionarios desejam folgas no Natal. Pré-alocar folga no Natal para todos os funcionarios ¢ inviavel.
Sendo assim, necessita-se selecionar as pré-alocacBes, priorizando (por exemplo) aqueles que nio
folgaram no Natal nos ultimos cinco anos.

Algum cuidado deve ser tomado com a formacgo de equipes duplas. Quando uma equipe
dupla é formada, normalmente os funcionarios que a compde tém escalas diferentes, folgas em datas
diferentes e com tarefas diferentes no dia imediatamente anterior ao inicio da escala que esta sendo
plangjada. Assim, para que possam ser “sincronmizados”, sem que saiam prejudicados, a data da
ultima folga da equipe deve ser considerada como sendo a mais antiga entre as datas dos
funcionarios. Além disto, a préxima disponibilidade para trabalhar deve ser a mais recente.
Formalmente, seja:

Pdisp, o instante da primeira disponibilidade do funciondrio i

UF, a data da ultima folga do funcionario i

Entéo, para a equipe £gp = {fl S } :

Pdisp, = max(Pdisp§ ,Pdisp, )
UF, =min(UF,,UF,)

Como para o método seqiiencial, a carga de trabalho serd medida em horas noturnas e horas
diurnas.

332 Criar ¢ ordenar lista de tarefas

A segunda etapa do algoritmo € a primeira de um lago que se repete uma vez para cada dia da
escala. Nesta etapa do algonitmo ¢ criada e ordenada uma lista de tarefas a serem cumpridas em um
determinado dia a partir da programacido didria de tarefas (PDT). Esta etapa ¢ necessaria porque,
diferentemente do método do seqiiencial de tarefas, pode haver tarefas sazonais na PDT. Por
exemplo, pode haver uma manobra extra somente aos sabados e/ou uma viagem a menos aos
domingos. Observe que ¢é dificil considerar esta situagdo no método de seqiiencial de tarefas uma vez
que por definicao, todas as tarefas do seqiiencial serfo executadas todos os dias da semana.

3.3.3 Avaliar

A avaliacio é uma etapa onde sdo verificadas as possibilidades de atribui¢fo de tarefas para
funcionarios (para equipes, sendo mais preciso). Dependendo do método utilizado, esta etapa pode
ser executada somente uma vez ou ser o inicio de um lago que é executado uma vez para cada tarefa
da lista criada na etapa anterior. Esta etapa € a mais importante de todas elas e sera descrita com
detalhes mais adiante.
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334 Atmbuir

Da mesma forma que a etapa anterior, a etapa de atribui¢fio pode ser executada somente uma
vez ou quantas vezes forem o mimero de tarefas da lista produzida na etapa “criar ¢ ordenar lista de

tarefas”, dependendo do método. Nesta etapa sio efetivamente realizadas as atribui¢des examinadas
na etapa anterior.

3.3.5 Atualizagdo de estatisticas

Apoés cada atribui¢io realizada, a carga de trabalho dos funcionérios ¢ recalculada. Esta etapa

poderia ser considerada como parte integrante da etapa anterior mas, devido a sua importancia, ela
foi separada.

3.4 Um exemplo real

Apresenta-se a seguir uma descricio detalhada dos dados e requisitos que caracterizam uma
escala. Os dados e requisitos proporcionam um exemplo pratico tipico, pois espetham situagdes
presentes nos casos reais. Além de servir como ilustragdo ¢ testes dos algoritmos propostos, o
exemplo também fornece um “benchmark” pois na literatura aberta nfio se encontra dados e
requisitos para testes comparativos.

Suponha um destacamento D, com um conjunto F={f}, f, ..., f;} de 48 funcionarios com uma
programagcio didria de tarefas PDT= {t,, ..., t;;}com 11 tarefas distribuidas conforme a Tabela 3.1.

Tempo em horas das atividades que compde a tarefa
Nome | Descr. | Horério | Pronti- | Passe | Traba- | Descan- | Pronti- | Passe | Trabalho
| ddo | Ilho | sofora | ddo '
da sede
RET | Viagem | 02:00 2 2 8
RET | Viagem | 04:00 2 2 8
RET | Viagem | 06:00 2 2 3
MAL1 : Manobra | 07:00 s
de patio
PRO | Viagem | 08:00 2 2 8 10 2 2 8
RET | Viagem | 11:00 2 2 8
RET | Viagem | 14:00 2 2 8
RET | Viagem | 17:00 2 2 8
MAI | Manobra | 18:00 8
de patio
RET | Viagem | 20:00 2 2 8
RET | Viagem | 23:00 2 2 8

Tabela 3.1 - Programagio didria de rarefas

Na tabela de programacio diaria PDT, todas as tarefas devem ser realizadas todos os dias por
duas pessoas. Observe que, apesar de ndo ser o caso neste exemplo, pode haver tarefas para ser
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executadas somente em dias especificos da semana. Este é o caso, por exemplo, do trem de

passageiros, em algumas ferrovias brasileiras.

Suponha também uma escala a ser programada para o periodo de 01 a 29/fevereiro/2000 e um

conjunto P={ p, ..., p» } com »n pré-alocagdes distribuidas conforme a Tabela 3.2.
# | Funec. | Tarefa Descriggo Hora inicio | Data inicio Data fim
1 fi | AAT | Afastado por acidente de - 01/02/2000 | 25/02/2000
trabalho

2 £ | DEM Demitido - 01/02/2000 | 29/02/2000
3 fe FER Férias - 01/03/2000 | 31/03/2000
4 fis | FER Férias - 01/02/2000 | 01/03/2000
3 frs | FER Férias - 01/02/2000 1 01/03/2000
6 fi1 | TRN | Treinamento no simulador 08:00 02/02/2000 | 04/02/2000
7 fi, | FOL Folga - 05/02/2000 | 06/02/2000
8 fi; | TRN | Tremamento no simulador 08-00 08/02/2000 1 11/02/2000
9 fi; | FOL Folga - 12/02/2000

101 £, | RET Viagem 23:00 13/02/2000

111 fis | AFD Afastado por doenga - 01/02/2000

121 £+ | EXM Exame médico 08:00 10/02/2000

13 | fiz | MAN Manobra 07:00 09/02/2000

14 | f3 | FER Férias - 16/02/2000 | 16/03/2000
151 5 ANIL Folga de aniversario - 17/02/2000

161 £, | FER Féras - 01/02/2000 | 27/02/2000
17 ¢ f54 | MAN Manobra 07:00 23/02,2000

18 | fi4 | EXM Exame médico 08:00 24/02/2000

19| £ | MAN Manobra 07:00 16/02/2000

20| f55 | EXM Exame médico - 17/02/2000

211 fi35 | MAN Manobra 07:00 16/02/2000

221 fi5 | EXM Exame médico - 17/02/2000

23| £y | FER Férias - 01/02/2000 | 20/02/2000
24 | fi5 | FER Férias - 01/03/2000 | 01/04/2000

Tabela 3.2 — Pré-alocagées de tarefas e extra-tavefus

Além disto, ¢ evidente que a escala gerada deve respeitar as restricdes impostas pela escala do
més anterior, janeiro de 2000. Estes dados estdo na Tabela 3.3. A escala também deve procurar
equalizar a carga de trabalho dos funciondrios levando em consideragdo o trabalho realizado no
periodo de dezembro de 1999 e janeiro de 2000. Estes sio fornecidos pela Tabela 3.4.



Funcionario| Datadaltima | Término da Gltima
folga {arefa

fi 31/01/2000 00:00 01/02/2000
1 25/12/1999 16:00 26/01/2000
f, 28/01/2000 17:00 31/01/2000
f 29/01/2000 12:00 31/01/2000
£ 31/12/1999 00:00 31/01/2000
f5 27/01/2000 02:00 01/01/2000
f7 25/12/1999 00:00 31/01/2000
fy 26/01/2000 09:00 01/02/2000
fy 29/01/2000 12:00 31/01/2000
fio 28/01/2000 22:00 31/01/2000
fi 26/01/2000 23:00 31/01/2000
{12 26/01/2000 23:00 31/01/2000
fi3 26/01/2000 06:00 01/02/2000
fi4 31/01/2000 22:00 01/02/2000
fis 31/01/2000 22:00 01/02/2000
fis 25/01/2000 06:00 31/01/2000
f}7 27/01/2000 23:00 01/02/2000
fig 31/01/2000 08:00 01/02/2000
fio 30/01/2000 12:00 01/02/2000
o 26/01/2000 06:00 01/02/2000
128 30/01/2000 22:00 31/01/2000
£y 30/01/2000 15:00 31/01/2000
fry 30/01/2000 12:00 01/02/2000
ion 31/01/2000 22:00 01/02/2000

Funcionario | Data da tltima folga | Término da Gltima
_ tarefa
s 28/01/2000 15:00 31/01/2000
fae 30/01/2000 26:00 31/01/2000
fy7 28/01/2000 22:00 31/01/2000
fig 28/01/2000 17:00 31/01/2000
£ 27/01/2000 23:00 01/02/2000
30 29/01/2000 05:00 31/01/2000
f31 30/01/2000 15:00 31/01/2000
32 29/01/2000 05:00 31/01/2000
f33 28/01/2000 15:00 31/01/2000
{34 26/01/2000 09:00 01/02/2000
fis 13/01/2000 06:00 31/01/2000
fi6 30/01/2000 03:00 01/02/2000
f37 31/01/2000 04:00 01/02/2000
fig 28/01/2000 19:00 31/01/2000
fig 29/01/2000 15:00 31/01/2000
fio 29/01/2000 15:00 31/01/2000
£y 27/01/2000 00:00 01/02/2000
£ 29/61/2000 03:00 31/01/2000
i 31/01/2000 04:00 01/02/2000
14 29/01/2000 03:00 31/01/2000
fis 28/01/2000 19:00 31/01/2000
{16 31/01/2000 08:00 01/02/2000
{7 27/01/2000 00:00 01/02/2000
fiz 27/01/2000 02:00 01/02/2000

Tabela 3.3 - Dados do passado dos funciondrios




Funcionario}! Horas noturnas Horas diurnas Funcionario|  Horas noturnas Horas diurnas
trabathadas trabalhadas trabalhadas trabalhadas

fi 0 0 s 71,4 178,47
o 0 0 o 72,56 219,03
£ 32,4 78,18 £y 72,9 215,56
{4 38,64 155,58 f 75,4 194,5

{5 44,58 153,13 59 76,2 214.5

f; 45,7 73,45 fag 76,51 203,31
f7 51,3 136,15 i 71,54 144,09
fz 51,45 121,31 {35 77,56 207,84
£ 57,53 189,83 f13 78,6 202,22
fio 59,67 204,47 £4 79,7 175,49
fi 62,0 202,80 £ 81,31 249 88
fi2 62,5 198,7 fi6 84,4 211,6

fia 63,12 238,32 f3y 84,53 219,31
fla 66,3 171,32 fig 84,76 211,92
fs 66,4 122,24 fio 85,53 183,54
fis 67,19 179,76 fin 85,53 212,84
fi7 68,65 208,85 fi 85,65 201,78
fia 68,75 9,45 £ 86,94 222,36
fig 68,8 184,86 i3 88,03 194,06
B0 68,88 183,9 {34 88,79 226,36
[ 69,45 142 31 fus 89,75 203,47
B 70,45 182,68 {16 90,85 176,72
B 70,5 185,31 iy 91,6 216,188
4 71,35 172,72 fag 96,64 223,84

Tabela 3.4 ~ Trabalho realizado no periodo de dezembro de 1999 a janeiro de 2000
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3.5 Algoritmo Al

O primeiro algoritmo (Al) baseia-se no conceito de busca em profundidade informada
[Lug98][Rus?3]. O algoritmo Al ¢ uma instancia¢do do algoritmo genérico caracterizado por incluir o
laco (b) — vide Figura 3.1. A seguir discute-se um exemplo de aplicacio do algoritmo através de uma
seqiiéneia de passos que utiliza os dados apresentados na segfio anterior. Posteriormente analisa-se o
algoritmo, terminando com a sua descri¢io formal via pseudocddigo.

3.5.1 Um exemplo de aplicacdo do algoritmo Al

Passo 1 e 2. No primeiro e no segundo passo do algoritmo sfo realizadas as inicializacdes. Nestas
etapas todos os dados necessérios para a alocagfo sfo definidos, conforme secdo 3.4.

Passo 3. No terceiro passo, é criada uma lista T, das tarefas a serem realizadas no dia i (no
primeiro dia i=1) a partir da programagéo didria de tarefas T. No exemplo em questio, esta
lista é uma copia de T pois ndo ha tarefas sazonais. Esta lista é entdo ordenada pelo instante
de tempo inicial de cada tarefa.

Ainda no passo 3 as pré-alocagdes do conjunto P (vide Tabela 3.2} sdo analisadas. Todas as
pré-alocagdes pr;eP, programadas para o dia atual (i) s#o instanciadas, isto &, efetivamente
alocadas. Por exemplo, parai= 1, ¢ alocada para o funcionario £ a tarefa AAT. Observe que
algumas pré-alocacdes ndo tém horérios definidos. Quando isto ocorre, o proprio algoritmo
deve decidir quais s#o os horirios em que elas devem iniciar. Isto & feito analisando-se a
altima tarefa alocada e alguns pardmetros que definem os intervalos desejados entre as tarefas.
Este detalhe sera abordado com mais atengdio na secdo 3.10. Quando uma pré-alocacdo
envolve uma tarefa da programac®o didria, ela é retirada da lista T..

Analisa 2 realiza
as pré-alocacdes

Cra listade
tarefas para umy
dia especifico

Figura 3.2 - Passo 3 do algoritmo Af

Passo 4. No quarto passo inicia-se um lago em que ¢ indice j vai de 1 até o nimero de tarefas em
T.. Os passos 5 e 6 sfo executados dentro deste lago.



Neste passo a j-ésima tarefa de T}, isto &, t; & retirada da lista. E entdo criada uma lista A;
a partir do conjunto F contendo os funcionarios (equipes) que estdo aptos a realizarem a
tarefa t; no dia i. Um elemento ay de A; é uma tupla (tieT;, feF, av) que indica uma
possivel atribuicdo da tarefa t; ao funciendrio £ O atributo av define uma avaliagio

associada ac elemento aj. Para simplificar a notagfo iremos referenciar ao funcionario £
contido em uma tupla ax como sendo f.

Devido a sua complexidade e sua relevancia, o algoritmo utilizado na criagiio da lista A
(denominado filtro} sera detalhado na sec@io 3.9. No momento o importante € o fato de
que uma lista A; € criada a partir de F e t; e que esta lista contém todas as atribuigdes
possiveis da tarefa t;eT: no dia i.

Ainda no quarto passo, a avaliag3o (av) é calculada para cada elemento ay da lista A;. Esta
avaliagdo ¢ uma medida da qualidade da atribuicdo da tarefa t; para f,. Esta medida leva em
consideragdo o passado, tanto de fi, quanto do destacamento D como um todo. Novamente o
detalhamento desta avaliaclio serd postergada para uma secio posterior, devido a sua
importincia e complexidade {secfio 3.11). Por uitimo a lista A; ¢ ordenada em ordem
crescente pela avaliagdo (quanto menor o valor, melhor).

Calcula uma avaliagio
para cada funcionario

Seleciona uma
tarefa

Joaguim da Silva 1%
Pedro Manoel

Josquin da Silva §
Dedro Manoel g

Aivam‘éuarque B
Funcionarios aptos Ordena funcionérios
arealizar atarefa pela avaliacfio

Figura 3.3 - Passo 4 do algoritmo Al
Passo 5. No quinto passo, a primeira atribuigdo da lista Ay é realizada, ou seja, a tarefa retirada

da lista T; no passo 4 ¢ atribuida a um funcionario f.eF.

Passo 6. No sexto e dltimo passo, as estatisticas do funcionario para qual a tarefa foi atribuida no
passo 5 sfc atualizadas. Também sdo atualizadas as estatisticas referentes ao destacamento
como um todo. Hstas estatisticas serfio abordadas na se¢fio 3.11.
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A seguir, o algoritmo retorna para o passo 4, considerando a préxima tarefa da lista T; até
que esta lista fique vazia. Quando isto ocorrer, incrementa-se o valor de i (o dia corrente) e
retorna-se para o passo 3 até que 1 seja o ultimo dia do periodo de interesse para a escala.

Se o algoritmo néo falhar, o resultado produzido é uma escala que atende todos os requisitos
dados pela PDT e pelas pré-alocagbes. Este algoritmo falha quando, para uma tarefa escolhida no
passo 4, a selecfo de funcionarios compativeis (filtro) retorna uma lista vazia. Neste caso € possivel
realizar um ““backtrack”, desfazendo-se as atribuicdes realizadas no dia corrente e no dia anterior,
decrementando o contador 1 (dia corrente da escala) e voltando para o passo 3, mas desta vez
modificando o critéro de sele¢io de funcionarios do passo 5. Por exemplo, pode-se ao invés de
selecionar o primeiro funcionario da lista, selecionar o segundo.

3.5.2 Analise e defini¢do formal

Se toda escala factivel for uma folha de uma arvore de busca e se as escalas incompletas,
geradas durante a execug¢do do algoritmo a cada vez que uma tarefa ¢ atribuida a um funcionério,
forem nés ndo terminais desta mesma arvore, entdo o algoritmo em questio realiza uma busca em
profundidade informada que para quando uma solugio € encontrada. Um nd terminal é encontrado
toda vez que a lista de funciondrios criada no passo 4 esta vazia. Neste caso um “backtrack” é
realizado ¢ um outro caminho ¢ escolhido mudando-se o critério de atribuigdo do passo 5 no dia
anterior aquele em que o no terminal foi encontrado. Na realidade, neste caso, diferentemente do
“Backtrack™ tradicional, a busca néo retorna para o nd imediatamente anterior. Isto ocorre porque a
atribuigio realizada no no imediatamente superior normalmente tem pouco efeito sobre a atribuicdo
do no corrente. Este efeito somente tem alguma relevincia nos nds do dia anterior. Portanto o
“hacktrack” retorna 2n-j nos onde n € o mimero de tarefas da PDT e j € o numero de tarefas restantes
no conjunto T; quando ocorre o “backtrack”.

Por questdo de simplicidade ndo foi incluide explicitamente no algoritmo o controle do
“backtracking”. Evidentemente ¢ necessario controlar quantas vezes ocorre o “backtrack” em
determinado ponto. O algoritmo implementado utiliza a seguinte politica: o “backtrack” retorna n,
dias para tras do ponto onde ocorreu a falha, onde ny, é 0 nimero de vezes que ocorreu o “backirack”
naquele mesmo ponto. Apds N, tentativas (N normalmente igual 4 ou 5), desistir e terminar o
procedimento indicando auséncia de uma solugéo.
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k8]
2}
3)
4}
5}
6)
7}

9)

10}
1)
12}
13)
14}
15}
16}
17)
18)
13)
20}
21)
22)
23}
24}
25)
26}
27)
28)
29)
30}
31)
32}
33}
34}
35)
15)
37)
38)
39)
40}
41}
42)
43}
44}
45}

Procedure Al {T,F)
BEGIN
/* pPasso 1 e 2%/
Carregar todos of dados relevantes com relagico aos funcicndrics contidos em P
Caloular as horas noturnas e diurnas de cada funcioparic de ©
FOR (i=1; i==numero de dias da escala; i++) /*Para todos os dias+/
/* Passo 3 */
backtrack = false;
Ti = lista de_tarefas(T,i)
Ti = aloca_tarefas pré-alocadas(Ti, ¥, i)
% = tamanho de Ti
/* Passc 4 */
FOR {j=1; j<= numero de tarefas em Ti; j++)

ty = Til3i;
Ay = filero(ts,F, i)
IF (A=)

pbacktrack = true;
break; //sai do for mais internc..
ELSE
FOR (k=1; k<= tamarho de Aj; k++)
ajk = Aj[k];
ajc.av = avaliagdo(a,, t)
EMDFOR
sort (Ay)
£ o= A1)
/> Passc 5 */
Atribui (£, t)
/* Passc & */
recalcula_estatisticas()
ENDIF
ENDFOR
TP (backtrack = brue)
desfazalocacoes (¥, x,3)
g
ENDIF
ERDFOR;
END;

Procedure lista de tarefas(T,i)
retorna a lista das tarefas que deverfo ser realizadas no dia i conforme a lista de tarefas 7T
procedare aloca tarefas pré-alocadas (Ti,F,1)
alora as tarefas gue estic pré-alocadas para o funciondrio F. Retira as tarefas i3 pré-alocadas de Ti.
retorna Ti modificado
Procedure desfazalocacces(F,x, 1)
desfaz as Gltimas 2x-7 alocagdes

Algoritmo 3.1 - Algoritmo Al

3.6 Algoritmo A2

O segundo algoritmo {A2) baseia-se no conceito de busca em largura [LugS8][Rus95]. O
algoritmo A2 € uma instanciagdo do algoritmo genérico onde o lago (b) da Figura 3.1 ndo € utilizado.
Como no caso anterior, este algoritmo serd apresentado via um exemplo de utilizacgo.
Posteriormente sera realizada uma analise deste algoritmo e por Gltmo ele serd apresentado na forma
de pseudocddigo.

3.6.1 Um exemplo de aplicac3o do algoritmo A2

Passo 1, 2 e 3. Idénticos aos apresentados para o algoritmo Al (seja secdo 3.5.1).

Passo 4. No quarto passo, todas as tarefas t;T; sdo utilizadas para criar listas A; contendo as

possiveis atribuigdes para as tarefas t;eTi, da mesma forma como foi realizado no algoritmo
Al




Ainda no quarto passo, as avaliagdes dos elementos ap €A, sdo calculadas. Esta avaliagio é

a mesma utilizada no algoritmo Al e sera detalhada na secfio 3.11. Uma vez criadas, cada
uma das listas A; ¢ ordenada utilizando-se as avaliagdes calculadas.

Jeaguim da Silva \\
Pedro Manoet \\
Iva:o‘éuarque \
! i
| \
[ t
Para todas | |
as tarefas E! |
i
|
!
\ /
teT, \ At ﬁ

Jogquim da Stiva B
Pedro Manoel B

§ 7omqurm e Sin
§ Fetmoitenes

{ aqumasshe
Pode arvist

Avare Baarque

[P —

Cria listas ordenadas
de funcionarios aptos

Figura 3.4 - Passo 4 do algoritmo A2

Posteriormente é criada uma lista A que contém as listas A;. A lista A € entdo ordenada. O
critério utilizado para comparar duas listas A; € o tamanho das mesmas. Por exemplo, uma
lista com 4 elementos é maior do que uma lista com 2 elementos.

Passo 5. No quinto passo, executa-se um lago, que se repete até que a lista A fique vazia,
conforme ¢ seguinte:

e t¢ atarefa da primeira atribuicdo da primeira lista de &

e fé o funcionario da primeira atribuicfo da primetra lista de A

e atarefatéatribuidaaf

todos os elementos ax € A; de todas as listas A;eA, nas quais £=1, ou seja, que se

referem ao mesmo funciondrio f para o qual foi atribuida a tarefa t, séo retirados
das listas correspondentes.

e aprimeira lista A; é retiradade A

e alista A éreordenada
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Joaguimda Silva
Padro Manoal

Ry

§ relativa a tarefa
Advaro Buarque : - h g

Ordena po
restritividade

|
|

Joagqumnda Silva
Padro Manoz}

Exclui das outras
2 ligtas o funciondriv
& jialocado

edro Manoel
ua

Awaro Buarque

Loop até A=

Figura 3.5 — Passo 5 do algoritmo A2
Passo 6. No sexto & ultimo passo, os funciondrios para os quais foram realizadas atribuigdes no
passo 5, tém suas estatisticas atualizadas. Também sdo atualizadas as estatisticas referentes
ao destacamento como um todo. Estas estatisticas serfio abordadas na secdo 3.11.

O algoritmo entdo retorna 2o passo 3 até que i seja o Gltimo dia da escala.

Se o algoritmo ndo falbar, o resultado produzido € uma escala que atende todos os requisitos
dados pela PDT e pelas pré-alocagdes. Este algoritmo falha quando, para uma tarefa escolhida no
passo 4, o algoritmo de seleglo de funciondrios compativeis (filtro} retorna uma lista vazia. Neste caso
¢ possivel realizar um “backtrack”, desfazendo-se as atribui¢Bes realizadas no dia corrente e no dia
anterior, decrementando o contador 1 (dia corrente da escala) e voltando para o passo 3 mas desta vez

mudando o ¢ritério de selegfio de funciondrios do passo 3. Por exemplo, pode-se ao invés de selecionar
o primeiro funcionario da lista, selecionar o segundo.
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3.6.2 Analise e defini¢ao formal

Observa-se que, para cada n6 ndo terminal correspondente a uma escala incompleta no inicio
de um dia, sdo expandidos vérios nés. Cada elemento da lista A; corresponde a um n6. Somente apés
processar estes noés € que se da a atribuicdo. Sendo assim, nota-se que este algoritmo € um algoritmo
com caracteristicas de uma busca em largura. No entanto, como o ntmero total de combinagdes para
cada nd ¢ extremamente grande, somente alguns nds sfo analisados. Além disto, as expansdes s
ocorrem para 0s nods correspondentes ao inicio de um novo dia da alocag@o. Portanto o algoritmo
combina busca em largura com busca em profundidade.

Quando a lista A € ordenada, o que se faz ¢ tentar aumentar a possibilidade de sucesso do
algoritmo, alocando primeiro aquelas tarefas que tem menos pessoas aptas, ou seja, aloca-se primeiro
as mais restritivas. A reordenacio apos cada aloca¢do € necessdria porque quando uma equipe ¢
alocada a uma tarefa, ela deixa de estar disponivel para outras. Assim a ordem das listas A; pode
mudar a cada atribuigdo (a restritividade’’ de cada tarefa pode mudar). No algoritmo Al isto &
realizado parcialmente € de forma implicita ao alocar primeiro as tarefas que iniciam mais cedo. O
que se percebeu na pratica, utilizando-se o algoritmo A2, ¢ que a ordem cronolégica, apesar de
semelhante, &, na maioria das vezes, diferente da ordem de restritividade das tarefas.

Da mesma forma que o algoritmo Al, pode-se implementar um “backtrack”™ no algoritmo A2
simplesmente desfazendo-se as atribuigdes para o dia corrente € o dia anterior e mudando-se, para
aqueles dias, o critério de avaliagdo ou de atribuigio.

1! Rastritividade - termo ndo existente no portugués oficial, Cunhado aqui para designar a medida do gudo restritiva € uma tarefa, ou seja, do
quiio exigente cla 6 com relagic aos recursos humanos para executa-la em um determinado instante. Normalmente esta medida ¢ dada pelo
aumero de pessoas que estdo apias a executa-la em um determinado instante de tempo



1) Procedure 22 (T,F)

2) BEGIN

3) /* Passo 1 e 2%/

4} Carregar todes os dados relevantes com relagldo aos funciondrios contidos em F
5} Calcular as horas noturnas e diurnas de cada funciondrio de F
6) BOR (i=1; i<=numero de dias da escala; i++) /*Para todos osg dias*/
7 /* Passe 3 */

LR backtrack = false;

93 Ti = ligta de tarefas(T, i)

10} Ti = aloca_tarefas pré-alocadas{Ti, F, i)}

11l % = tamanho de Ti

12) FOR (i=1; j<= numero de tarefas em Ti; H++)
13) t; = Tiljl:

14} Ay = filtro(t;,F,i)

15) IF (Ay=E0)

16) packtcrack = true;

17y wreak; //sai do for mais interno..
18) ELSE

13} FOR (k=1; k<= tamanho de Aj; k++)

20) agy = Ajikl;

21) ajg.av = avaliacdo(d;, )

22) ENDFOR

23} sort (&)

24} insere A; em A

25) ENDIF

28) ENDFOR

27) IF (not backtrack)

28) while (A=T)

29) sort (A)

30) Aux = A{ll}

31} t o= Auxi{l}.t

32) £ = Aux[1].f

33) Atribui(f,t)

34) Retira todas o5 elementos que se referem ao funciopdrio £ em todas as listas Ajed
35} if {33 | Aseh = &)

36} backtrack = true;

37) break;

38) ENDIF

3% EHOFOR

40} IF{backtrack = true)

41} desfazalocacoes ()

42} -

43) ENDIF

44) ENDFOR ;

45} END;

Algoritmo 3.2 - Algoritmo A2

3.7 Algoritmo A3

O algoritmo A3 basela-se no fato de que a escala de N dias esté sendo considerada como N
escalas de um dia e que, apesar da solugio Otima da escala de N dias nfo ser necessariamente a
concatenacdo das N escalas Otimas de um dia, esta pode ser uma boa metodologia de alocacdo.
Assim, da mesma forma que o algoritmo A2, a cada inicio de dia sfo analisadas varias
possibilidades. Estas possibilidades s&o utilizadas na elaborag@o de um problema de minimizacio.
Sua solugdo fornece todas as atribuigdes que devem ser realizadas naquele dia. Este algoritmo
também sera aqui apresentado conforme o padrio das se¢des anteriores.

3.7.1 Um exemplo de aplicac@o do algoritmo A3 _
Passos 1, 2 e 3. Idénticos aos apresentados para o algoritmo Al (se¢do 3.5.1).

Passo 4. No quarto passo, todas as tarefas (f;) de T; s#o utilizadas, uma a uma, para criar as
listas A, a partir do conjunto F, da mesma forma como foi realizado no algoritmo A2.




Ainda no quarto passo, da mesma forma como realizado no algoritmo A2, a avaliagdo para
cada um dos elementos de A, é calculada.

Uma vez criadas, cada uma das listas A; é ordenada utilizando-se das avaliagbes contidas
em cada um dos seus elementos ay.

Posteriormente ¢ formulado um problema de programacio inteira visando atribuir todas as
tarefas de forma a otimizar a distribuicdo. Como veremos mais adiante (se¢do 3.11), as
avaliacdes calculadas para cada uma das possiveis atribui¢des sfo, na verdade, uma medida
de erro. Portanto, ao mimimizar a somatoria destes erros, estaremos otimizando a
distribui¢io. O problema de otimizagio serd descrito com mais detalhes na proxima secio.

Passo 5. No quinto passo, o problema de otimizacdo € resolvido e a solucio encontrada é
aplicada, ou seja, sdo realizadas as atribuicdes descritas pela solugdo do problema de
otimizagao.

Passo 6. No sexto ¢ tltimo passo, os funcionarios para os quais foram atribuidas tarefas no
passo 5, tém suas estatisticas atualizadas. Também s&o atualizadas as estatisticas referentes
ao destacamento como um todo. Estas estatisticas serdo abordadas na secdio 3.11.

O algoritmo retorma ao passo 3 até que 1seja o ultimo dia da escala.

Se o algoritmo ndo falhar, o resultado produzido é uma escala que atende todos 0s requisitos
dados pela PDT e pelas pré-alocacdes. Este algoritmo falha quando, para uma tarefa escolhida no
passo 4, o algoritmo de selecio de funcionérios compativeis (filiro) retorna uma lista vazia ou
quando o problema de otimizagio ndo tem solugdo factivel.

3.7.2 Analise e defini¢do formal

O algoritmo A3 ¢ muito semelhante ao algoritmo A2. A unica diferenga € a metodologia
utilizada para realizar as atribuigdes no passo 5. O modelo de programagao inteira utilizado no passo
4 e 5 ¢ na verdade o problema de atribuigéo tradicional por:

min Y ¢y, 3.1
A

sujeito a

> x, =1 (3.2)
-

S x, sl (3.3)
3

x; € 0.1} 34

onde:




» x; € uma varidvel de decisdio associada a atribuicio ag €A, ou seja, se X1,
entdo a tarefa t;eT; € atnbuida ao funcionério feF.

* cjk € o valor associado a uma atribuigiio ag €A,

A restricdo (3.2) garante que todas as tarefas serfio atribuidas a um (e apenas um) funcionario.
Por sua vez, a restricio (3.3) garante que cada funcionério ira, receber no maximo, uma atribui¢do.
Esta relagio é de desigualdade porque pode haver funcionarios que ndo recebam tarefas.

Observe que devido a forma como ¢ realizada a escolha das atribuigdes no passo 4 e no passo
5, ndo € possivel implementar um “backtrack”™ alterando-se a forma de atribuig@o. Neste caso a tinica
maneira ¢ alterar a forma de calculo dos custos (avaliacdes).

O problema de otimizagdo inteira resultante tem dimensdes reduzidas e pode ser facilmente
resolvido através de um algoritmo do tipo simplex. Isto ocorre porque esta formulacfo resulta em
matrizes unimodulares o que garante que o resultado ¢ sempre uma solucdo inteira [Tie82].

3.8 Algoritmo A4

O algoritmo A4 € uma tentativa de melhorar o desempenho do algoritmo A3. Ele segue
exatamente 0s mesmos passos do algoritmo A3, modificando somente o modelo de programacio
inteira. Devido a esta semelhanca nfic serd apresentado para este algoritmo um exemplo de
utilizacéo.

O modelo de programacfo inteira do algoritmo A4 encontra uma solucdo que minimiza a
funcdo objetivo e a0 mesmo tempo procura aumentar a chance de sucesso nas alocagdes dos dias
consecutivos, incluindo no modelo dados sobre o dia seguinte. Este modelo é descrito pelas equagdes

(3.5) a (3.8).
min Y €, X, (3.5)
sujeito a
{ 1 o2 2
Viiz]xy_u,-zlgyﬁ-i-kzlzik]éi (3.6)
Vi = A =

vf[gxa*”iiyw):l 3.7

i=l f=l

Vk(iszf +iim]=1 (3.8)

i=1 iml jl

Seja G=(NUMUP, XUY'UZ) um grafo orientado onde:

¢ N={n,, m...., n,} ¢ um conjunto de nos representando todos os funcionarios;

o M={m;, my,..., my} é um conjunto de nds representando todas as tarefas
pertencentes a T;

e P={p, D2..., po} é um conjunto de noés representando todas as tarefas
pertencentes a T



X ¢ um conjunto de arcos x; € X que conectam funcionarios n; a tarefas my. Esta variavel de
decisdo representa o caso onde um funcionario é atribuido a uma tarefa no dia d mas nfo atribuido a
nenhuma tarefa no dia d+1. Este é o caso mostrado na Figura 3.6.

Y ¢ wm conjunto de arcos y;k€Y que conectam funciondrios n; a tarefas mj e posteriormente a
tarefas py. Esta variavel de decisdo representa o caso onde um funcionario ¢ atribuido a uma tarefa 1o
dia d e posteriormente a uma tarefa do dia d+1. Este ¢ o caso representado na Figura 3.7.

Z é um conjunto de arcos zy € Z que conectam funciondrios n; a tarefas py sem conectar a
nenhuma tarefa m;. Este € o caso em que um funcionario executa uma tarefa do dia d+1 mas nio
executa nenhuma tarefa do dia d.

yij‘;( -
O L]
D e E :
~

- O A

() (.-} (.-} ()

- @) — -

M P N M P

Diad Dia d+1 Diad Dia d+1
Figura 3.6 - Arcos X e Z Figura 3.7 - Arcos ¥

Os valores ¢;; sdo calculados da mesma forma que agueles dos algoritmos anteriores.

A restrigdo (3.6) certifica que cada trabalhador ira ser atribuido a no méximo uma tarefa. A
restricdo (3.7) garante que todas as tarefas do primeiro dia serdo atribuidas. Por sua vez, a restrigio
(3.8) garante que todas as tarefas do segundo dia serdo atribuidas.

Alguns cuidados devem ser tomados na construgdo do modelo com relag@o as pré-alocagdes.
Fstes cuidados aumentam a complexidade da implementacdo deste algoritmo. Sdo alguns deles:

e uma tarefa que foi pré-alocada somente pode aparecer em arcos relacionados ao
funcionario para o qual ela foi pré-alocada e na posigio correta (dia d ou dia
d+1)

e um arco do conjunto X s6 € valido nos seguintes casos:
¢ quando o funcionario ndo tem nenhuma pré-alocago nos dias d e d+1, ou

» quando o funcionario ndo tem nenhuma pré-alocagdo de tarefas da PDT no
dia d e no dia d+1, ou

e guando o funcionario tem uma pré-alocagio de uma tarefa ndo pertencente a
PDT (exemplo folga ou exame médico) e a tarefa do dia d é compativel com
a pré-alocacio.



Cuidados adicionais incluem aqueles que verificam a compatibilidade das pré-alocagGes com os
arcos dos conjuntos Y e Z {(analogo a analise realizada para os arcos do conjunto X).

3.9 Filiros
Todos os algoritmos apresentados neste capitulo wiilizam o que chamamos de “filros”,

conforme a Figura 3.3. O filtro é um algoritmo que realiza um processo de selecdo de elementos de um
conjunto de funcionarios conforme ilustrado na Figura 3.8.

A complexidade do algoritmo de filtragem varia dependendo das heurfsticas que se dessja
implementar. A seguir serdo apresentados vérios filtros que s3o combinados em um Unico para ser
utitizado nos algoritmos apresentados nas se¢des anteriores. Apesar da combinagdo dos filtros resultar
em um fnico filtro, a ordem em que eles sdo concatenados pode alterar o resultado. Isto pode ser
utilizado para estabelecer prioridades entre eles, o que é interessante uma vez gue 0s ohjetivos neles
implicitos sfo quase sempre conflitantes.

Figura 3.8 - Filtros
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3.9.1 Filtro trivial

O filtro trivial ¢ aquele que seleciona os funciondrios compativeis com uma determinada
tarefa, ou seja, aqueles que podem executa-la. Este filtro sempre deve ser o primeiro a ser aplicado
em qualquer tipo de combinagao de filtros utilizada. Sendo assim, seja:

e tatarefa que se deseja atribuir

s F o conjunto de funcionérios

s t; ¢ anitima tarefa que fol executada pelo funcionario f,eF

¢ p; € a proxima pré-alocacio para o funcionario feF.

s 1, é 0 tempo minimo entre uma tarefa e uma extra-tarefa

e T; é 0 tempo minimo entre uma tarefa fixa e outra tarefa fixa ou ndo-fixa
e 13 é0 tempo minimo entre uma tarefa ndo-fixa e uma tarefa fixa

e 14 &0 tempo minimo entre duas tarefas nio-fixas

e inicio( ) uma func¢io que retorna o inicio de uma tarefa

e término( ) uma funcdo que retorna o término de uma tarefa

O Algoritmo 3.3 a seguir detalha o filtro trivial.

A diferenciagdo dos tempos entre tarefas fixas e ndo-fixas existe devido aos atrasos que
normalmente ocorrem nas tarefas nio-fixas. Antes de uma extra-tarefa o tempo considerado é
sempre o minimo exigido por lei (7:=10 horas). Depois de uma extra-tarefa ndo € necessario nenhum
intervalo para o inicio de outra tarefa.

O resultado do filtro trivial ¢ um subconjunto de F onde todos os elementos sdo funcionarios
aptos a exercitar a tarefa passada como parametro, respeitando seu passado e suas pré-alocagdes
futuras.



1) Procedure filtro trivial{F,t) //Retorna 7'
2) BEGIN
3} Fr=2
4 FOR (i=}; i=={F}; i++)
5 compativel = false;
g) TP (t; & extra-tarefa) inili
8 e i ictoe) //Testa compatibilidade entre t; & t
8) compativel = true;
a) ERDIF
10} ELSEIF {(t, € tarefa fixa)
11} IF (t € extra-tarefa)
12} I¥ (termino(t;)+ 1, ==iniciolt})
13) compativel = true;
14) ENDIF
¢ 15) ELSE
18) IF (termino{t;)+ I >=inicioit})
17) compativel = true;
18} ENDIF
19) ELSEIF {t; & tarefa nfo-fixa)
20) IF (¢ & extra-tarefa)
21} IF (termino(til+ 7, »=inicio{t))
22} compativel = true;
23} ENDIF
24} ELSEIF (t & tarefa fixa)
25) IF (termino{til+ 1; »>=inicio{t))
28) compativel = prue;
27) ENDLF
28) ELSEYF (¢ & tarefa nso-fixa)
25) IF {termino(t;}+ 1, »=iniciel{t))
30) compativel = true;
31) BERDIF
32) ENDIF
33} ENDIF
34) IF {compativel) ibild
2 e iver = false; //Testa compatibilidade entre t e py
36) TP (£ é extra-tarefa)
37) I¥ {cérmino{t)>=inicie{p;)
38) compativel = true;
33} ENDIF
40) ELSEI¥ (¢ & tarefa fixa)
41) IF (p; & extra-tarefa)
42) IF (Cermino{t)+ 7; >=inicio(p;))}
43} compativel = true;
44} ENDIF
45} BLSE
46) IF (termino{t)+ T; »=indcic(py)}
27) compativel = true;
48) ENDLF
48} ELSETF (¢ é tarefa nio-fixa)
50} I¥ (p; € extra-tarefa)
£1) IF {termino{gl+ 1, »=inicio(p;))
523 compativel = true;
53) ENDIF
54 BLSEIF (p; € tarefa fixa)
55} IF (termino{t}+ 1, »=inicic{pi))
563 compativel = true;
579 ENDIF
58) ELSELF (p; € tarefa nic-fixa)
59) IF (termino{t)+ 1 ==inicio{py))
&0) compativel = true;
61} ERDTF
63} ENDIF
§3) ENDIF
64) ENDIF
65} IF (compativel)
66} inclui £1i no conjunic F
67} ENDIF
68) ENDFOR.
65} retorna FY
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; 70} END

Algoritmo 3.3 - Filtro trivial

3.9.2 Filtro pernoites

Este filtro cria uma lista de funcionirios que, se forem selecionados para executar uma
determinada tarefa, ndo fardo dois pemoites seguidos (vide sec¢do 3.2). A utilizagio deste filtro em
combinacdo com outros, faz com que a repeticdo de pernoites seja proibida na escala, o que é
diferente de penalizar este caso, de alguma forma, na funcdo de avaliagio. Portanto seja:

e tatarefa que se deseja atribuir
¢ F o conjunto de funcionarios

e 1; éa ultima tarefa que foi executada pelo funcionario feF

O filtro pernoites € simples e € descrito pelo Algoritmo 3.4.

My Procedure filtro pernoitesi¥,t) //Retorna F

2} BEGER

3} Fr=

4) POR (i=1; i<=|F|; i++)

5) ok = true;

&) //Testa compatibilidade entre t; e ¢

7} ¥F {t; seguido de t provoca dois pernwoites seguidos)
| 8) ok = false;

93 ENDIF

10} IF (ok}

110 inelui £fi em F’

12} ENDIF

13} ENDFOR

14} retorna F’

15) END

Algoritmo 3.4 - Filtro pernoites

3.93 Filtro de repetigio de tarefas

Este filtro cria uma lista de funcionérios que, se forem selecionados para executar uma
determinada tarefa, ndo executardo duas tarefas repetidas. Aqui entende-se como tarefas repetidas a
repeticdo de tarefas com o mesmo codigo, independente do seu horario de inicio. Portanto seja:

e tatarefa que se deseja amribuir
e F o conjunto de funcionarios

e t; éanltima tarefa que foi executada pelo funcionario feF

O filtro de repeticdo de tarefas € bastante simples e ¢ descrito pelo Algoritmo 3.5.

1) Procedure filtro repetigdc_tarefas (F,t) //Retorna ¥’
2} BECIN
3) F' =il
4} FOR (i=1; d<=|F|; i+=)
5) ck = true;
€) //Testa compatibilidade entre t; e t
7} IF (t, € do mesmo tipo de t)
8} ok = false;
9} ENDIF
10} IF (ck)
11} ineclui fi em F*
12) ENDIF
) ENDFOR

il




114} retorna ¥
[ 18} BND

Algoritmo 3.5 - Filtro de repeticio de tarefas

3.9.4 Filtro de preservagdo de folga

Quando uma tarefa nio-fixa precede uma folga, existe o risco de haver atrasos e, com isto,
perda de parte da folga do funcionario. Por outro lado, a utilizagdo de um tempo entre tarefas ndo-
fixas e extra-tarefas diferente do minimo pode levar, em alguns casos, a impossibilidade de criagdo
da escala. Assim, um compromisso aceitavel é introduzir um tempo adicional quando for possivel. O
filtro de preservagao de folgas tenta preservar a folga, ou seja, ele tenta inserir wmn intervalo extra
entre as tarefas ndo-fixas e as extra-tarefas, Se a introducio do tempo entre a tarefa nio-fixa e a
extra-tarefa levar a um conjunto vazio de funcionarios, o intervalo € entdo flexibilizado. Portanto

sejam:
s tatarefa que se deseja atribuir
e F o conjunto de funciondrios
s p:apréxima pré-alocagdo para o funcionano feF.
s T, 0 tempo de preservacdo de folga desejado
» inicio( ) uma funcdo que retorna o inicio de uma tarefa

s término( ) uma funcdo que retorna o término de uma tarefa

O filtro é descrito pelo Algoritmo 3.6.

Y Procedure filtro_preservagdo_folgas (F,t) //Retorna F’
P 2) BEGIN
3) =@
4} Lp = Tpi
53 acabou = false;
s WHILE (tp>=0 e acabou=false)
7 POR (i=1; i<={F|; i++)
) ok = true;
9) IF (p; € uma exira tarefa
10) e entre £ € pi ndo cabe nenhuma ocutra tarefa
113 & rermino(tl+tprinicic(ps) )
12) ok = false;
¢ 13} ENDIF
; 14} IF (ck)
15) inclui £, em F'
16} ENDIF
17} EHDFOR
18 IF (F'=&)
19} acabou = false;
20} tp = tp-1; // Menos uma hora - flexibiliza o filtro
21) ELSE
22} acabou = Lrue;
23) EMDIF
24) ENDWHILE
25) retorna ¥’
1 26) ERD

Algoritmo 3.6 - Filtro de preservacdo de folgas
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3.9.5 Qutros filtros

O mecanismo de filtragem permite a customizagio do algoritmo de alocagdio para incluir
qualquer tipo de regras. Isto € util na implementagdo de situagdes como, por exemplo: “uma folga
dupla somente pode ocorrer quando o banco de horas do funcionario estiver com saldo positivo™.

Alguns filtros desenvolvidos ndo foram mencionados com detalhes nesta seciio devido a sua
extrema simplicidade ¢ semelhanga com os ja apresentados. Este é o caso dos seguintes filtros:

o filtro “evita repeticdo de pegadas™;

e filtro “bloqueia repeticio de tarefas com mesmo cédigo e hora de inicio™;
e filtro “evita tarefas com horarios parecidos™;

e eic.

3.10 Pré-alocagdo de extra-tarefas sem horario pré-determinado

Uma extra-tarefa, diferentemente dos outros tipos de tarefas, pode nio ter seu horario pré-
definido em uma pré-alocacdo. Neste caso, o algoritmo deve decidir seu hordrio de inicio
convenientemente. Para tanto séo definidos dois pardmetros tteis:

e hf},;, — menor hora possivel para inicio de uma folga

e  hfy,, — maior hora possivel para inicio de uma folga

Normalmente os funcionarios das ferrovias denominam as folgas que se iniciam muito cedo,
. 12 pt ~ : : » o
ou muito tarde, de “falsa folga™ . Os valores tipicos dos parimetros para evitar “falsas folgas” sio os
seguintes:

o hf,, = 05:00
LJ thax = 17:00

Este intervalo tem que ser levado em consideracdo quando qualquer um dos algoritmos
(principalmente os filtros), testam o 1nicio ou o fim de uma extra-tarefa. Nestes casos, apesar de ndo
estar explicito nos algoritmos apresentados, sdo testados os dois limites de inicio e fim da extra-
tarefa em questdo (o inferior e o superior).

3.11 Avaliagdo

Todos os algontmos de alocagfo apresentados neste capitulo (Al,...,A4) utilizam uma fungio
que avalia uma atribuicio de uma determinada tarefa a um determinado funcionario. O objetivo
principal desta avaliagdo € garantir que todos os funcionarios tenham a mesma carga de trabalho,
tanto em horas noturnas quanto em horas diurnas. A divisdo entre horas noturnas ¢ horas diurnas ¢
motivada pela diferenca de remuneragdio e desgaste que ha entre elas. Ela € a mesma utilizada no
capitulo 3, ou seja, € considerado como trabalho diurno todo aquele que ocorre entre 5:00 e 22:00. O
trabalho noturno ocorre no periodo complementar do trabatho diurno.

12 Jargdo vtilizado em algumas ferrovias brasileiras
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Para realizar esta avaliagdo, diferentes abordagens foram desenvolvidas. Todas elas retornam
um valor entre 0 e 1 para indicar a qualidade de uma determinada atribuigdo. Quanto mais préximo
de 0, melhor € a atribuicio (para o funcionario e para o destacamento).

Durante os primeiros passos dos algoritmos de alocagio apresentados, é levantado para cada
um dos funcionarios os valores Wd; ¢ Wny, que sdo, respectivamente, o nmero de horas diurnas € o
nimero de horas notumnas trabalhadas por cada um dos funcionarios no passado. Normalmente é
utilizado um periodo de 2 a 3 meses passados. Exemplos destes valores podem ser obtidos na segéo
3.4. No decorrer do algoritmo de alocagfio, estes valores s#o atualizados para refletir o total
trabalhado até o dia corrente da alocacio.

Para uma tarefa t; e um funcionario f;, as seguintes formulas podem ser aplicadas no calculo da
avaliagiio da atribuigio da tarefa para o funcionario em questio:

Evall, = Worst, = max{ED,, EN,) (3.9)
Eval2, = E, = Av; (3.10)
Evaf:ig ::VEI}. = AVU-—AVi (3.11)
Evald; = ﬁzzzy(EDg,ENQ.) (3.12)
Onde:
Formula Significado
Td = Z wd, total de trabalho diurno do destacamento até o presente (3.13)
: momento )
Tn = Z W, total de trabalho noturno do destacamento até o (3.14)
i presente momento ’
Tdf = Z Wd, +Tdna total de trabalbo diurno do destacamento em algum (3.15)
; ponto no futuro (usualmente no final do dia corrente) ’
Tnf = Zan + Thna total de trabalho notarno do destacamento em algum (3.16)
: ponto no futuro (usuwalmente no final do dia corrente) ’
Tdna total de trabalho diurno a ser alocado do presente (3.17)
momento até um ponto desejado no futuro '
Tnna total de trabalho notumo a ser alocado do presente (3.18)
momento até um ponto desejado no futuro. ’
N; total de trabalho noturno da tarefa t; (3.19)
Dy total de trabalho diurno da tarefa t; (3.20)
D=Tdjw média de trabalho diurno de um destacamento 3.2
N = Tn/w média de trabalho noturno de um destacamento (3.22)
e (Td +D j) média de trabatho diurno de um destacamento apos a 393
Dj=—"r alocacio da tarefa j (3.23)
—_— (T n+ Nj) média de trabalho noturno de um destacamento apos a )
Ny = " alocacdo da tarefa j (3.24)
Wd. - D erro (desvio com relagdo a média) do trabalho diurno
ED, =~ do funcionario i (3.25)
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Wn, — N erro {desvio com relacio a média) do trabalho noturno

EN = —= do funcionario i (3.26)
(wa, + DJ_)_ E;: erro (desvio com relac@o a média) do trabalhe diumo

ED, == do funcionario i se a tarefa t; for atribuida a ele (3.27)
(wn, + N, ) &} erro (desvio com relagio a média) do trabalho notumo

EN, = oottt

do funcionario i se a tarefa t for atribuida a ele (3.28)

4

Av, =1- exp(.. (Edf + Enf)) medida do erro da carga de trabalho do trabalhador i (3.29)

Av, =1- E:xp(— (Ea’,‘.,.2 +En/’ )) medida do erro da carga de trabalho do trabalhador i se

a tarefa t; for atribuida a ele (3.30)

fuzzy € uma fungdo que calcula a medida do erro da carga de trabalho através de uma base de
regras fuzzy [Lee94], [Gom98].

A Tabela 3.5 a seguir resume as fungdes de avaliagSes que serfio detalhadas a seguir:

Fuanedo L o Significado
Evall minimizar o0 maximo do erro da distribui¢do da carga de trabalho
Eval2 minimizar o erro da distribuigdo da carga de trabalho
Eval3 maximizar a melhoria na distribuicio da carga de trabalho (medida do gradiente)

Evald base de regras fuzzy que utiliza Evai3 e Eval2
Tabela 3.5 — Fungdes de avaliacdo

A equagdo de avaliacio Evall; (3.9) tem como filosofia, a busca pela minimizagio do maximo
erro da distribui¢do da carga de trabalho.

Tanto a equacio Eval2; (3.10) quanto a Eval3; (3.11), agregam os erros das horas noturnas e
diurnas em um unico valor utilizando uma funcio exponencial. A idéia por tras desta funcéo ¢é
implementar uma superficie de decisdo semelhante a da Figura 2.13.

A equagdo Eval2; (3.10) fornece uma medida do quanto o funcionario i estard distante da
média do destacamento se a tarefa t; for atribuida a ele. Ja a func@o Eval3 (3.11) d4 uma medida do
gradiente desta distincia, ou seja, do quanto ele melhora (ou piora), comparado com a media do
destacamento, se a tarefa t; for atribuida a ele. Valores negativos trazem o funcionario para préximo
da média do destacamento, enquanto valores positivos o levam para longe desta mesma média. -

A equagdo Eval4 (3.12) usa uma base de regras fuzzy para inferir o valor da qualidade da
atribuicdo. A base de regras fuzzy utiliza trés entradas e uma saida. Em outras palavras, trés vaniaveis
lingiiisticas de entrada e uma de saida.

» entrada | = erroHorasDiurnas (EDy)
e entrada 2 = erroHorasNoturnas (ENy)
o entrada 3 = gradiente (Eval3;)

o saida = avaliagdo
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As variaveis lingiiisticas erroHorasDiurnas e erroHorasNoturnas tém o mesmo universo de
discurso e sfo representadas com 0s mesmos valores lingiiisticos:
e ZE = zero;
s PS = positivo pequeno;
= PB = positivo grande;
e NS = negativo pequeno;
e NB = negativo grande.

A Figura 3.11 e a Figura 3.12 mostram detalhes do universo e da granularizagio destas
variaveis. A variavel lingiiistica gradiente utiliza os seguintes valores lingiiisticos:

s N = negativo;
o 7 =7Zero;

e P = positivo.
A Figura 3.10 mostra detalhes do universo e da granularizagio desta variavel.

A variavel lingliistica avalia¢do utiliza os seguintes valores lingiiisticos:

s G =bom (Good);

e B =ruim (Bad);

e VG = muito bom (Very Good);
e VB = muito ruim {Very Bad);
e NE = neutro (NEutral);

A Figura 3.13 mostra detalhes do universo ¢ da granularizagio desta varidvel.

A Figura 3.9 mostra a base de regras utilizadas para realizar as inferéncias. As regras ali
expressas foram obtidas através de especialistas de centro de escalas de diferentes ferrovias.
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NB NS | ZE 4 PS PB
NB VB VB VB VB VB
& N VB G G B VB
m ] ZE.} VB G VG NE VB
PS VB B NE B VB
PB VB VB VB VB VB

E

Se (Eval3; € N) entgo (avaliagdo é VG)
Se (Eval3; € Z) entdo (avaliagio ¢ N)
Se (Eval3; é P) entdo (avaliacio é VB)

Figura 3.9 - Base de regras fuzzy

Para reduzir o tempo de desenvolvimento, a base de regras fuzzy foi implementada utilizando-
se do fuzzy foolbox do software Matlab e depois introduzida no sistema através de wma tabela. A
Figura 3.14 mostra uma interface do Matlab contendo outras informagdes relevantes na defini¢éo do
sistema de inferéncia fuzzy, como por exemplo, o tipo de defuzzificagdo utilizada e a defini¢do dos
operadores.

Figura 3.10 - Fungdes de pertinéncia dos valores lingiiisticos da varidvel lingilistica “gradiente”



ekl sERmas

Figura 3.12 - Fun¢ées de pertinéncia dos valores lingiiisticos da varidvel lingiiistica ‘erroHorasNoturnas'
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Figura 3.14 — Interface do Matlab contendo pardmetros importantes
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3.12 Discussdo e resultados

Este capitulo apresentou quatro diferentes algoritmos para a criagiio de escalas através do
paradigma denominado método direto. Estes quatro algoritmos sio especializacdes de um algoritmo
genérico apresentado na segdo 3.3. Cada um destes algoritmos pode ser combinado com 4 diferentes
estratégias de avaliagio (Evall a Evald), resultando assim em 16 diferentes algoritmos.

A primeira vista os algoritmos baseados em programag¢io matematica (A3 e A4) parecem ser
melhores do que o0s outros. Isto nem sempre € verdade porque, dificilmente uma escala étima de N
dias é a concatenacdo de N escalas étimas de um dia. Além do mais, a pratica mostra que todos os
algoritmos (inclusive o A3 e o A4) podem levar a situagSes onde ndo ha solugdo, forgando o
“backtrack”. Neste caso os algoritmos A3 e A4 encontram maiores dificuldades. Isto ocorre porque
nos algoritmos Al e A2, apos ocorrer um “backtrack”, pode-se mudar o critério de atribuigio e o
critétrio de avaliacdo. Ja nos algoritmos A3 e A4, somente o critério de avaliagdo pode ser
modificado ja que o critério de atribuicio ¢ sempre 0 mesmo (a solu¢Bo da programagio inteira).
Assim, como as varias avaliagdes fornecem medidas diferentes para a mesma grandeza, podem
ocorrer situagdes em que o “backirack” efetivamente ndo muda de caminho, levando a uma falha do
algoritmo.

Outra diferenga que podemos destacar € que o algoritmo Al utiliza wm horizonte mais curto
que os outros, conforme a Tabela 3.6.

“Algoritmo | Horizonte de analise
Al Uma tarefa
A2 Um dia
A3 Um dia
Ad Dois dias

Tabela 3.6 - Horizontes de decisdo utilizados pelos algoritmos

Todos os algoritmos foram testados em 10 casos reais (semelhantes ao apresentado na secéo
3.4) com caracteristicas diferentes e parimetros diferentes (principalmente intervalo entre tarefas e
distancia entre folgas). A Tabela 3.7 sumariza os resultados obtidos.

Todos os métodos de avaliacfo também foram testados. Os resultados obtidos indicam que as
avaliacdes Evall e Eval2 normalmente levam a algoritmos mais flexiveis enquanto as Eval3 e Eval4
levam a solu¢des melhores.

Algoritmo prary Ranking
® Flexibilidade Qualidade - | Custo computacional
Al 90% de sucesso 4° 1°
A2 40% de sucesso 3° 2°
A3 60% de sucesso 1° 3°
Ad 60% de sucesso 2° 4°

Tabela 3.7 - Resultados obtidos
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3.13 Unificando o método direto — algoritmo AM

Conforme exposto na segdo anterior, o método direto € uma colecdo de algoritmos e
avaliagdes que podem ser combinados entre si. Cada uma destas combinacdes entre algoritmos ¢
avaliagdes leva a resultados qualitativamente diferentes. Além disto, cada uma delas tem uma chance
de sucesso diferente. Na tentativa de se criar um algoritmo unico, que aproveite o melhor de cada um
dos outros, criou-se o algeritmo AM (Algoritmo Misto).

No algoritmo AM um dos outros algoritmos é escolhido para ser o “default”. O mesmo ocorre
com a avalia¢@o. O algoritmo e a avaliagdo escolhida sdo utilizados para gerar a escala normalmente.
Se ocorre uma falha, faz-se o “backiracking”, conforme o algoritmo escolhido, trocando-se a
avaliacdo por outra. Se todas as avaliagOes forem utilizadas no mesmo ponto sem sucesso, entdo o
algoritmo (para aquele ponto) € trocado. Assim todas as combinag¢des entre algoritmos e avaliacdes
sdo testadas. Se nenhuma das combinagdes for bem sucedida, € realizado um “backtracking” maior
(volta-se dois dias) e novamente todas as combinagbes sdo testadas. Se a falha persistir, pode-se
realizar um novo “backtracking” até um limite de dias pré-determinado.

Usando-se o algoritmo AM com A3 e Evald como “defaults”, chegou-s¢ a resultados
promissores: a porcentagem de sucesso foil de 90% com resultados de qualidade praticamente igual
ao algoritmo A3. Os casos em que o algoritmo AM teve menor qualidade do que o algoritmo A3

foram aqueles que o algoritmo A3 falhou. Em compensagéo o custo computacional do algoritmo AM
é, no pior caso, muito maior do que os outros.

3.14 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos desenvolvidos para a alocacdoe de escalas de
equipagens no paradigma das escalas individualizadas, também chamado de método direto. Até onde
sabemos, nao ha disponivel na literatura trabalhos que abordem a aplicacdo deste paradigma no
contexto de alocacdo de escalas de equipagens ferroviarias.

Diferentemente da abordagem ciclica, o método direto nfio utiliza o conceito de seqiiencial de
tarefas. Foram apresentados 4 diferentes abordagens para um mesmo algoritmo genérico, variando,
dentre outras coisas, o horizonte de tempo considerado. Todas as abordagens utilizam avaliagdes das
possiveis atribui¢bes que podem ser realizadas entre funcionarios e tarefas. Para estas avaligdes
foram prospostas 4 diferentes abordagens.

Os resultados obtidos com os algoritmos e as avaliagOes propostas neste capitulo serdo
discutidas no capitulo 5.
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4. Sistema de planejamento de escalas de
equipagem

4.1 Introdugdo

Para testar e validar os métodos e algoritmos propostos neste trabalho, foi desenvolvido um
sistema computacional para planejamento de escalas de equipagem. Este sistema tem como
caracteristica a filosofia de sistema de suporte a tomada de decisfo. Dentro desta filosofia, todas as
saidas do sistema 530 vistas como sugestdes. A decis3o final cabe sempre ao usuario. Além disto,
houve uma preocupaglo especial no projeto das interfaces. Além de simples, a interface do sistema
prové as informagdes necessdrias nos locais e momentos mais apropriados. Ela também ¢ ativa no
sentido de que sempre critica as agdes do usuario, fornecendo avisos e sugestdes.

4.2 Estrutura do sistema

Uma propriedade do sistema € sua modularidade. Ele foi concebido para ser facilmente
customizavel e integravel. Assim ele pGde ser testado em varias circunstdncias praticas diferentes,
garantindo a validago dos algoritmos propostos. A Figura 4.1 apresenta a estrutura geral do sistema:

p _
b2 Oracle Driver COHB"OIB )

@ o IDBC:ODBC
: bridge

4
|
i
;
i
i
H

A\

Usudrio

Metodologia de alocagio
de taretas

Figura 4.1 - Modulos do sistema computacional
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42.1 Interface com o usuario (GUI)

A interface com o usudrio, assim como todo o sistema, foi implementada em Java com um
look 'n feel independente da plataforma. Assim sua aparéncia independe da méaquina e do sistema
operacional que executa a aplicagdo. Conforme mencionado anteriormente, um grande esforgo foi

desprendido para que a interface fosse a mais intuitiva e Gtil possivel preservando sempre a filosofia
de sistema de apoio a tomada de decis8o.

4.2.2 Controle e algoritmos

O modulo de controle ¢ algoritmos de alocagic é o micleo do sistema. Como foi utilizado o
paradigma de orientagdo a objetos na confecgdio do sistema, algumas diferencas seméanticas entre
ambientes diferentes sdo facilmente resolvidas através de mecanismos de heranca e sobrecarga de
métodos, sem alterar os algoritmos de alocagio.

423 Interface com a base de dados

A interface com a base de dados isola a fonte de dados do usuario do restante do sistema. Com
isto, basta a substituicdo deste modulo que ele se adapte a uma base de dados com configuragdo
diferente. Isto garante uma facil adaptag&o a diferentes ambientes.

4.2.4 Base de dados

A base de dados nio faz parte do sistema em si. Ela € a fonte dos dados que o alimenta
podendo ser desde uma base de dados de pequeno porte como o Access, até uma base de dados de
grande porte como o Oracle.

4.3 Roteiro de geracdo de escalas

A interface do sistema (Figura 4.2) é composta por painéis numerados que sugerem um roteiro
de gera¢ao de escalas conforme Figura 4.3.

O primeiro passo ¢ a inicializago. Na inicializacio ¢ estabelecida uma conexfo com a base de
dados e todos as mfbrmacdes relevantes sdo obtidas.

O segundo passo do roteiro ¢ a “preparac@o”. Na preparacgio sio realizadas varias entradas de
dados. A Tabela 4.1 resume estas entradas de dados e sua importincia no processo de criagdo de
escalas.
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Figura 4.2 - Sistema de planejamento de escalas
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i configuracdo & configuragio
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o direta
segliencial
N —
3 Ajustes finais E
Fim
Figura 4.3 - Roteiro de geracdo de escalas
~PBtapa . o " " Perguntas respondidas na etapa
Definigao dos periodos Que periodo passado € relevante para a escala?
Defini¢o das tarefas Como sio as tarefas que serfio executadas pelos
fimciondrios?

Definicfo da programacao diaria de tarefas O gue os funcionarios fardo?
Definicio das equipes padrio Normalmente, quem trabalha com quem?
Defini¢ao das equipes Este més, quem trabalha com quem?
Manutencdo das estatisticas Quem trabalhou menos/mais porque teve

sorte/azar e quem trabalhou menos/mais porque
estava de férias ou em treinamento?
Pré-alocagdo de folgas e outros eventos do RH | Quais sio as pré-alocagdes de extra-tarefas para
esta escala?

Pré-alocagio de tarefas Quais sdo as pré-alocacdes de tarefas para esta
escala?

Tabela 4.1- Etapas da preparacdo

O sistema prové meios para a realizacfo de cada uma destas entradas de dados. Muitas delas
tém interfaces proprias, conforme ilustrado na Figura 4.4.



Solicitagtes dos funcionarios,
Aniversarios, etc...

Pré-alocacio de
tarefas e folgas

Programacao
diaria de tarefas

Figura 4.4 -Preparagéo

Depois de realizada a preparacio, o usudrio deve optar por gerar a escala através do método de
seqilencial de tarefas ou através do método direto. A gera¢io de escalas através do método do
seqiiencial de tarefa se < em duas etapas: geracio do seqiiencial e atribuicdo do seqgiiencial aos
funcionarios, respectivamente. Muitas vezes s@o realizadas varias iteracdes, modificando-se as
configuragdes do sistema até que a escala definitiva seja gerada. Estas iteracles sdo sempre
realizadas com o intuito de se melhorar a qualidade da escala conforme as particularidades de cada
destacamento.

Uma vez obtida a escala sempre € necessario um ajuste final. No caso das escalas geradas
através do método seqiiencial, sdo necessarios os ajustes de férias e pré-alocacdes. No caso da escala
direta, pode-se ajustar pequenos desvios ou situagbes indesejadas trocando-se tarefas entre os
funcionarios.
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5. Resultados

5.1 Introducao

Apesar de haver muitos trabalhos publicados sobre alocagio de recursos humanos, somente
um subconjunto muito restrito se refere a alocagio de trabalho para equipagens ferroviarias. Além
disto, percebe-se que o problema resolvido pelos algoritmos expostos na literatura, apesar de sua
grande complexidade, ¢ somente uma parte do problema de gerenciamento de equjipagem que 08
centros de escala das ferrovias lidam diariamente. Encarando o problema de gerenciamento de
equipagem de uma forma mais ampla, percebe-se que um grande esforgo ¢ dispendido em etapas
freqilentemente ignoradas pela literatura, como a considerac@o de pedidos de extra-tarefas e outras
excegdes. Além disto, nota-se que, devido ao carater multi-critério do problema de geragdo de
escalas e de um grande numero de critérios de avaliagdo que sdo varidveis e ndo quantificaveis
dificilmente uma solugédo “otima” segundo uma funcdo objetivo, por melhor que ela seja, é dtima dc;
ponto de vista do usuario. ’

Este trabalho introduziu novos algoritmos de planegjamento de escalas de equipagem
considerando dois paradigmas possiveis: ciclico e individualizado. E dificil comparar os resultados
obtidos nas segdes 2 € 3 com os existentes na literatura devido as particularidades do dominio da
aplicagdo. Além disto, a literatura o prové dados suficientes para subsidiar uma comparacio. O
exemplo descrito na segdo 3.4 tem o intuito de cobrir esta lacuna e viabilizar comparagdes com
trabalhos futuros. Apesar desta dificuldade, a aplicagido pratica dos algoritmos indicou que os
mesmos S80 promissores para resolver a classe de problemas de planejamento de equipagem aqui
considerada.

A seguir apresenta-se os resultados e conclusdes dos métodos ¢ algoritmos propostos.

5.2 Método do seqiiencial de tarefas

Conformev exposto nas secdes 1.3 e 2.1, as ferrovias do pais, em sua totalidade, utilizam
métodos manuais para a criag@o € alocacfio de escalas. O sisterna computacional aqui desenvolvido
foi testado por especialistas de algumas destas ferrovias com sucesso. A filosofia de sistema de
suporte de tomada de decisfio assegurou a viabilidade e a realizac@o de testes pois ela reduz a curva
de aprendizagem do sistema. Os testes efetuados com especialistas ocorreram de forma gradativa. No
inicio o sistema computacional fol utilizado somente como uma interface sofisticada para se gerar
escalas manualmente. Logo depois descobriu-se que era possivel poupar tempo fazendo a contc;xéo
do seqiiencial (gerado manualmente) com o passado de forma automatica (vide seco 2.6). Somente
em uma etapa posterior o sistema foi utilizado para criar seqilenciais de tarefas, complementado
assim o ciclo de geracfo através do método do seqiiencial de tarefas.



O teste completo do sistema somente ocorreu varios meses apds o inicio de sua utilizagdo.
Apesar disto os resultados foram promissores. O tempo médio de geragdo de uma escala caiu em (no
pior caso) 50%. Os especialistas passaram a utilizar o tempo extra para analisar melhor outros
problemas do gerenciamento de equipagens, indicando ganhos adicionais na realizagdo das escalas.

A Tabela 5.1 resume os resultados obtidos com os algoritmos de criagdo de seqiiencial de
tarefas propostos neste trabalho. Observe que os dois algoritmos praticamente ndo utilizam uma
condigio de parada fixa. Isto ocorre porque o algoritmo de busca raramente experimenta todas as
combinagdes possiveis e o algoritmo evolutivo raramente atinge o limite maximo de geragdes.
Portanto, em todos os testes, os algoritmos foram terminados apos 3 e 10 minutos. Estes sdo
intervalos de tempo toleraveis pelo usuario para obier uma solugéo.

Método .. - | Nomerodepassosdo | ‘Avaliagio | Avaliagio
S geqliemcial 0 | apés3 | apds 10
I LI ISR | minutos | minutos -
Busca 30 037 0.35
Evolutivo 30 0.53 0.35
Busca 50 0.47 0.40
Evolutivo 50 0.49 0.41
Busca 80 0.54 0.53
B Evolutivo 30 047 0.45

Tabela 3.1 — Comparacdo entre 03 algoritmos de criagdo de seqliencial de tarefas

O método de criagio de seqliencial de tarefas baseado em algoritmos de busca mostron-se
mais eficiente para seqiienciais menores uma vez que chega rapidamente a uma boa solugdo e, se
necessario, usa tempo adicional para refina-la. O método baseade em computagio evolutiva
mostrou-se mais eficiente para seqiienciais maiores, pois 0 tempo de busca ¢ mais dispendioso
quando necessita analisar um espaco de busca mais amplo, mesmo realizando podas e limitande o
pimero maximo de noés expandidos.

Estes resultados € a experiéncia adquirida apds intimeros experimentos levam a tabela de
decisio ilustrada a seguir:

Tamanho do segiiencial
<35 passos | =35 passos

by

T g | 3a5minutos Busca Evolutivo
& 2,

E 8 > 5 minutos Evolutivo Evolutivo

Tabela 3.2 — Tabela de decisdo entre algoritmos para criagdo de seqiiencial de tarefas
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5.3 Meétodo direto

O método direto foi desenvolvido neste trabalho tendo em mente que um dos grandes
problemas do gerenciamento de equipagens ¢ o controle e distribui¢io de pedidos de extra-tarefas e
outras excegOes. Além disso, gerar escalas justas do ponto de vista da distribuicdo da carga de
trabalho ¢ umna das grandes preocupagbes dos centros de escalas das ferrovias.

Para analisar a eficiéncia deste método, foi considerado o exemplo da se¢do 3.4. A escala
gerada para este caso, usando o algoritmo AM, foi considerada boa pelos especialistas. Os
indicadores utilizados para sua avalia¢io estdo ilustrados nas Figuras 5.1 a 5.5.

As Figuras 5.1, 5.2 mostram a distribuig@o da carga de trabalho no passado que foi levada em
consideracdo durante a geragio da escala (vide dados na secfio 3.4) e a distribuigio da carga de
trabalho final em horas noturnas ¢ diurnas. O erre final da distribui¢do das horas noturnas e diurnas
leva em consideracio o passado ¢ a escala gerada. Pode-se notar claramente que houve uma melhoria
na distribui¢8o da carga de trabalho, pois um nimero maior de funcionarios esta concentrada nas
faixas com erros em forno do zero. A Figura 5.3 mostra a distribuicio da somatdria dos valores
absolutos destes erros (erro das horas diurnas e noturnas).

As Figuras 5.4, 5.5 mostram a distribuigdo da variag@o do erro. Na Figura 5.4 s&o mostradas as
distribuigdes para os erros das horas noturnas e diurnas e na Figura 5.5 sio mostradas as distribuigdes
para a somatoria dos absolutos destes erros. Este valor € zero quando nfo hd mudanga no erro,
positivo quando o erro aumenta e negativo quando o erro diminui. Pode-se observar que a imensa
maioria dos funcionarios tem variagdes menor ou igual a zero.

Desvico das horas noturnas

- s s
S0 00
:

1 & Erro das horas noturnas no passado

d
[\S]
|

LI Erro final das horas noturmas

Fregiiencia (numero de
equipagens)

086 05-04-03-02-01 0 01 02 03 04 0,56 06
Desvio

Figura 5.1 - Erro das horas noturnas
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Desvio das horas diurnas

B Emo das horas diurnas no passado

1 Erro final das horas diumas

Fragiiencla (némero de equipagens)

B D5 0,4 0,3 0.2 0,1 G 0.1 0.2 0,3 0.4 0.5 0.6

Desvic

Figura 5.2 - Erro das horas diurnas

Soma dos valores absolutos dos erros
T
g 14 # Soma dos valores absolutos dos erros do passado.
p—
W
g 512 1 Soma dos valores absolitos dos erros fnais
£ D 10
-
55
= @ o4
s =2
| .
i G

¥

P PERE R

Desvio

Figura 5.3 — Soma dos valores absolutos dos erros do passado
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Distribuicdo do gradiente do erro
_g 12 T TR
O Gradiente do ero das horas |
g - 10 rotumas g
£ g:: 3 m Gradiente do erro das horas
- D diumas
g2 °
23 4
L ®
T 2-
e
L. 0
-0,3 0,3 -0,2 0,2 -0,1 -0,1 0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0.3
dErro
Figura 5.4 - Variacdo do ervo das horas noturnas
!_ Distribuicao do gradiente do erro
O 14
=
o 12
B -~
£ 2 10 m CGradiente 8o erro
A D
SO
58,
g =
g 4
:§_ o )
2
m O * B . i 3
-06-05-04-03-02-01 0 01 02 03 04 05 08
dErro

Figura 5.5 - Variacdo da soma do valor absoluto dos erros

Se o método do segliencial de tarefas fosse utilizado neste caso, ndo haveria forma de
compensar o passado uma vez que o seqliencial de tarefas resultante ndo teria mais do que 24 passos
¢ portanto seria completamente executado por todos os funcionirios em um més. Assim todos eles
teriam aproximadamente a mesma carga de trabalho, ou seja, ndio haveria modificagbes no perfil da
distribuicio do erro no passado (Figuras 3.1, 5.2).

Outra vantagem deste método com relagdo ao baseado em seqiienciais de tarefas € a
minimizacdo do impacto de mas programacdes. Freqiientemente, devido a falta de pessoal ou ao
excesso de tarefas, o programador € obrigado a programar seqiiéncias de tarefas que tem segmentos
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“apertados”, Ou seja, que exigem muito esforgo dos equipagens mesmo que a principio sejam
realizdveis. Quando 1sto ocorre em um seqiiencial de tarefas, aquele trecho critico se repete todos os
dias do periodo de programacio e freqlientemente torna-se ponto de reclamacio de todos as
equipagens do destacamento. Em casos extremos pode até se tornar um ponto de ruptura onde as
equipagens provocam atrasos, levando assim a um colapso da escala planejada. Como nfo ha um
padriio na escala gerada pelo método direto, os pontos criticos ocorrem de forma distribuida ao longo

da escala e em horarios diferentes. Assim eventuais problemas com relagdo i escala programada
ficam mais restritas ¢ mais faceis de serem gerenciadas.

Para comparar os dois paradigmas, usando como critério a capacidade de compensar o
passado, foram geradas escalas para um destacamento de 172 equipagens com dados reais, levando-
se em consideragfo todas as extra-tarefas e pré-alocacdes. Para se resolver o problema de pré-
aloca¢dio no paradigma ciclico, foram deixadas de fora do seqilencial (“na sobra”) 4 equipes, que
foram utilizadas posteriormente em permutagdes de tarefas. Os resultados dos desvios da carga de

trabalho (erro) podem ser vistos na Figura 5.6 ¢ na Figura 5.7. O passado utilizado neste exemplo
foram as escalas realizadas de dois meses anteriores.

Nas Figuras 5.6 e 3.7 podemos observar que o paradigma ciclico compensa o passado de
forma mais efetiva uma vez que a distribui¢ao dos desvios ficou mais concentrada em torno do zero.
Como ja era esperado, o paradigma ciclico ndo consegue o mesmo resultado por duas razdes: como o
seqitencial de tarefas ¢ balanceado (vide medida de entropia na funcio de avaliagio do seqiiencial na
secdo 2.4.1), as diferencas que podem ser utilizadas para compensar o passado sdo pequenas e nem
sempre podem ser utilizadas com eficiéncia devido a compatibilidade necessaria com a escala
anterior das equipagens. Por Gitimo, mesmo quando isto pode ser realizado com eficiéncia, o fato de

deixar equipagens fora do seqiiencial para realizar permuta¢des atrapalha a distribuicdo obtida,
gerando “pontos fora da curva”.

Conforme mencionado anteriormente, este tipo de comparagiio s6 faz sentido se o seqiiencial
utilizado para gerar a escala tiver mais de 30 passos. Quando isto nfo ocorre, todas as equipes
executam praticamente 0 mesmo mimeros de horas noturnas e diurnas durante a escala,
impossibilitando qualquer tipo de compensagéo da carga de trabatho ocorrida em escalas anteriores
(passado).
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Freq. (nimero de maquinistas)

Distribuicido do desvio das horas noturnas

45 + 1 Horas notumas do passado

40 {3 Horas notumas direto :
35 1 = Horas rolumas sequencial

30 -

25

20

1

0,30 025 020 015 -G10 0,05 000 005 61 015 020 028 03¢ 035
Desvio

Figura 3.6 — Distribuicdo do desvio das horas noturnas
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Figura 3.7 — Distribuicdo do desvio das horas diurnas




Até 0 momento em que este texto foi escrito este paradigma foi testado em 8 diferentes
destacamentos com bons resultados. A geragdo da escala ja prevendo as excegdes e sem sobras” leva
a um menor retrabatho durante a realizacdo da mesma. Isto por sua vez leva a um aumento do indice
de realizac3o da escala, ou seja, a porcentagem de sucesso na realizagio. A utilizacdo do passado na
confecgdo das escalas ¢ seu conseqiiente efeito de compensagiio agradou as equipagens e aos
especialistas.

Uma desvantagem do método direto ¢ o fato de que ele ndo garante factibilidade e
otimalidade. Outra desvantagem reside no fato de que ele garante os intervalos minimos entre as
tarefas mas ndo os intervalos maximos. Isto pode levar em alguns casos a folgas excessivamente
longas, exigindo que o usudrio efetue ajustes manuais para adequar a escala.

Uma desvantagem do método direto, quando comparado ao método segiiencial é a
complexidade de analise da escala. Uma escala gerada através do seqilencial de tarefas pode ser
completamente analisada através do seqliencial de tarefas. No método direto é necessério analisar a

escala como um todo, tornando-s¢ um processo penoso e complicado. Por outro lado, isto sugere o
desenvolvimento de ferramentas automaticas de analise.

Apesar dos resultados promissores obtidos com 0 método direto neste trabalho, observa-se que
este ainda é o primeiro passo em dire¢do a métodos ainda mais sofisticados. Por exemplo, ndo foi
utilizado um horizonte maior do que dois dias no método direto devido ao aumento substancial da
complexidade do problema quando um terceiro dia € introduzido. Porém a introdugéo de um terceiro
dia no horizonte de planegjamento aumentaria a robustez dos algoritmos dado que 3 dias é um
intervalo grande o suficiente para levar em considerag@o as conseqiiéncias de uma atribuigdo. Isto
ocorre porque uma tarefa dura no méaximo 38 horas aproximadamente, com um intervalo entre
tarefas médio de 16 horas, o que resulta numa duracio maxima de aproximadamente 54 horas.

5.3.1 ConsideracOes de ordem pratica

Apesar de “estatisticamente eficiente” e de atender todas as especificagdes colocadas, ou seja,
criar uma escala que obedece todas as restrigGes impostas, 0 método direto representa uma quebra de
paradigma dificil de ser assimilada pelos especialistas das ferrovias. Além disto, por maior que tenha
sido o esforco para tomnar o sistema computacional simples ¢ mtuitivo, este método € menos
transparente do que o método do seqiiencial de tarefas. Assim ele se torna mais dificil de ser
atitizado. Por todos estes motivos, alguns meses foram necessarios para que os especialistas dessem
inicio aos testes deste novo paradigma.

A principio acreditava-se que a ndo previsibilidade da escala seria um obstaculo & utilizagdo
deste novo paradigma, uma vez que, quando o método ciclico ¢ utilizado, mesmo sem ter acesso ao
seqiiencial de tarefas que deu origem a escala, os funcionérios facilmente o obtém. Nestes casos eles
podem prever horizontes além daqueles entregues na escala mensal. Isto porém s se mostrou
problematico nos destacamentos em que a carga de trabalho, por outras razdes que ndo o algoritmo
de alocacio, encontrava-se elevada. Nos demais destacamentos as equipagens perceberam os outros
beneficios do nove paradigma e ndo criaram nenhum tipo de impedimento.

3 g funcionarios na sobra, {vide nota 10 na pagina 48)



6. Conclusoes

Seguindo a tendéncia de outras areas de pesquisa, 0os métodos baseados em inteligéncia
computacional mostraram-se eficazes na resolu¢io de problemas de alocagdo de recursos humanos,
mais especificamente na geracio de escalas de equipagens ferroviarias.

Neste trabalho foi dado um enfoque global ao problema de gerenciamento de equipagens,
Assim as necessidades das ferrovias nacionais foram mais precisamente identificadas e as solugdes
encontradas na literatura reavaliadas. No intuito de melhor atender estas necessidades, foram
desenvolvidos meétodos de gerag@o de escalas segundo dois paradigmas diferentes, sendo o método

direto inovador pois, at¢ onde temos conhecimento, ndo hé trabalho similar no mesmo dominio de
aplicagio disponivel na literatura.

Apesar de apresentar um desempenho promissor em termos computacionais ¢ da qualidade

das solugdes, muito ainda pode ser realizado. Podemos destacar os seguintes trabalhos futuros para o
paradigma do método direto:

e melhoria do método direto para utilizagio de um horizonte de 3 ou mais dias;
» pesquisa ¢ desenvolvimento de métodos automaticos de analise;

o melhoria da interface de utilizagio do método direto;

s pesquisa e desenvolvimento de métodos de pré-otimizagdo de agrupamento de
equipes;

o refinamento das avaliagdes da escala, utilizando-se técnicas de preferéncia
declarada;

e flexibilizagdo de restrigdes.

Apesar de promissor, 0 método direto ndo visa excluir 0 método do seqiiencial de tarefas.
Neste caso os seguintes trabalhos futuros podem ser apontados:

e pesquisa e desenvolvimento para a elaboragdo de um sistema especialista
visando a realizacdo de pré-alocagdes em uma escala obtida por um seqiiencial
de tarefas através de operacdes de permutacdo com funcionarios de sobra';

e transformar o algoritmo branch-and-bound de criacdo de seqiiencial em um

algoritmo distribuido com o uso de agentes autdnomos colaborativos e redes de
objetos;

o consideragdo de restri¢des flexiveis nos algoritmos de computacdo evolutiva.

4 Equipagens que participam da escala mas nio do seqliencial.
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8. Anexos

8.1 Propriedade da comutatividade rotacional da entropia

Para um determinado seqiiencial de tarefas S = [ti,t;,...t,], onde t;,t2,. ..t; sdo tarefas de tempo
Ty, T2, ..., Tn, Tespectivamente, define-se como uma escala y rotacionada de S a escala
S? = [T(1+e-1)%n+1s 1 2+¢ -1%n+1s- - - Linte -1y%n+1]. Por exemplo:

o S§'=5§
o Sttt 1]
o Sty ty, ...t ]
Deseja-se provar que Entropia(S) = Entropia(S¥) para qualquer valor de V.

Prova:

A partir da equagio (2.16) definimos Entropia(S*} como:

28; 228
J

Entropia(S“’)z b= L L (3.1
n n*
I —med”
3, =abs(§ii-——£i~;mi~mj (8.2)
med.
&
gv Z:; 7 (8.3)
med, =
i=1+j-1
£ = D x s (8.4)
e -1
, Tl thoanst> SE1 <M
xi\” - (z-rwﬁl}/o 1 . (8.5)
X, sei>m

Para o=0,
Como, por definicdo S* =S, entdo Entropia(S®) = Entropia(S).

Supondo que Entropia(S™') = Entropia(S) e usando ¥ = n, temos que:
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XP X+ kX X, Rx beed X

medf = = £ i R
7 "
s sl -l (86)
Xyt X, +‘”+xn-2 — _E_x" +."+x’1 :medlﬂ‘Hi
n n
7+ ")~4~(x”+ ")+--- ‘ (x" +x7 2( R 7R R ")
P 7 +x; +lx, +x, X, + X7 e X,
med, = - -

7 "
2():" +x; +~—+x,,,,} Z(xnw, +X, +---+xﬂ_2)

= = = (8.7)
n " n
(x{'“! -i-xg'""l)-i-(x;“i -i-x;"i)»a‘“--dr(xf“i +x7 }] _ med2
n
(..))
ed " = n(x{’ +x7 +-~~+~x§)_ n(xn + X, +-—-+xn_,)_
" n - n .
n(xnm] + X, +---+xnw2) _ n(x,"‘1 + x5 +~--+x:”‘) - med?™ (8.8)
44 #
De (8.1) e (8.3) vem que, para todo i,:
S5y 25 ,_abs(er —med! )+ ...+ abs(] —med!) ©9)

med;
Aplicando o mesmo raciocinio utilizado em (8.6), (8.7) e (8.8), temos que:

ZS ; abs( med,.")+ et .:1175(:5355,1_l - med,")
med]
Reordenando as parcelas e aplicando as equacdes (8.6), (8.7) e (8.8) temos que:

(8.10)

ZS _abslg,,., —med! )+ ..+ abslg, ., ~med!™)

medin_l (811)
€ que.
87 = abs(e)" ~med;” )+ ..+ abs(e —med;”) =28 (8.12)
Z i med;z——l - i .
Portanto:
28, 228 ZZS
Entropia(S")= b= j2 = L —Entropia(S""l) {8.13)

n’ n n
que pelo principio da indugdo finita, conclui a demonstragéo.
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8.2 Propriedade de limitante inferior da entropia

Seja um conjunto T = {t;, 1, ..., t;} de n tarefas, definimos como sendo um seqiiencial m-
parcial de n passos S, =, 50, sl ,_'], onde *_’ designa m-p posicdes em aberto no seqiiencial.

Deseja-se provar que Entropia(Sm/& )s Entropia(S), onde S é um seqiiencial completo
construido a partir do seqliencial Spm.

Prova:

Quando a matriz £ de um seqiiencial incompleto ¢ construida (2.19)/(8.20), para cada linha, os
elementos correspondentes as tarefas faltantes sf3o preenchidos com a média (da linha
correspondente da matriz E). Assim, para estes valores, o resultado da equagio (2.17)/(8.16) ¢
sempre zero. Qualquer quer seja a tarefa incluida no sequencial parcial para torna-lo completo, ira
resultar valores maiores ou iguais a zero na equagdo (2.17)/(8.16). Assim a soma de todos os valores
fornecidos pela equacdo (2.17)/(8.16) (equacio (2.16)/(8.14)) para uma escala completa serd sempre
maior ou igual 4 mesma soma da escala parcial.

el 1
265 g

. i &,,“ = e %y
Entropia(S)= jnz (8.14) Y kél (kson st (8.15)
S = abs &, —med, AT sei<m

¥ med, (8.16) 1% sei>m (8.17)

med ; = Mn (8.18) s 7 (8.19)
m
azl ' &Ln
2=t . (8.20)
gn] ' énm
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8.3 Notacdo utilizada nos algoritmos

Os algoritmos sdo apresentados neste trabalho em um pseudo-codigo bastante simples,
semelhante ao Pascal ¢ C++ (e Java). Neste pseudo-codigo as seguintes palavras reservadas sdo

utilizadas:
Nome Significado : Sintaxe
BEGIN Inicio e fim de wuma sentenga| BEGIN sentenga END
END (“statement”)
Procedure Indica o inicio de um procedimento, | Procedure NONE(PARAMETROS)
método ou funcido BEGIN
sentenca
END
IF THEN Execucdo condicional de sentengas IF condi¢io THEN sentenga ELSEIF condicao
ELSEIF THEN sentenca ELSE sentenca ENDIF
ELSE
ENDIF

Os seguintes operadores s#o utilizados:

Nome - . Significado. s " Sintaxe
= Atribuicdo a :=Db
Definigdo de escopo Se a é uma variavel que contém a énupla
(b,c.d.e), 2.b € 0 valor do primeiro elemento
da énupla contida pela vaniavel a.
| Concatenacio de listas A={123}, B={4,5,6}
A|B={1,23456}
Lista vazia a=
= = <= >= <>  Testes IF (a=b) THEN ... ELSE ... ENDIF
e Operadores matematicos 2%4=8
- Operador de exclusdo de umiA={1,2,34,5}
elemento de wma lista A-3={1245}
N Comentario de linha // Esta linha € um comentario
=% Inicio e término de um comentario | /* Este € um
longo comentario longo */
% Operador matematico que resulta no | 5%2 =1
resto de uma divis3o de inteiros
I Operador que resulta no nimero de||{a,b,c.d}{ =4
elementos de um conjunto
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