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Resumo

O planejamento operacional de uma empresa de transporte coletivo envolve os problemas
de escalonamento de motoristas, escalonamento de veiculos e distribui¢ao dos horarios de
partida das viagens, todos eles problemas de otimizacdo combinatéria. Programacao por
restrigoes e programacao linear sao técnicas empregadas na resolugao desses tipos de pro-
blemas. Ambas utilizam restrices na modelagem, mas diferem na forma como encontram
solucoes. Este trabalho trata os problemas relacionados ao planejamento operacional de
empresas de onibus com técnicas hibridas que usam programagao por restri¢coes e progra-
macao linear.
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Abstract

Constructing the operational plan for bus companies raises three main combinatorial
optimization problems: vehicle scheduling, driver scheduling and timetabling. Constraint
programming and linear programming are combinatorial optimization techniques that can
be applied to solve this kind of problems. Both of these techniques use constraints in the
model, but they are different in the way they find a solution. This work treats the problem
of constructing an operational plan for bus companies using hybrid techniques that exploit
the strength of the constraint programming and linear programming techniques when
applied to this kind of problems.
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Capitulo 1

Introducao

Uma vasta quantidade de problemas de otimizacao pode ser encontrada no planejamen-
to operacional de empresas de transporte coletivo. Um dos problemas mais relevantes e
complexos nesta area consiste em realizar a alocagdo da frota e dos condutores de uma
linha de énibus urbanos. Esse problema foi tratado recentemente em [46]. Resolvé-lo
de forma eficiente requer a utilizacao de algoritmos e técnicas de otimizacao que produ-
zam uma escala de veiculos e de pessoal representando de forma precisa como e quando
serdao realizadas as viagens em uma certa linha de 6nibus, de forma a otimizar certos
parametros criticos para sua operacao. Este planejamento didrio é denominado Problema
de Programacao de Viagens e doravante serd denotado por PPV.

A dificuldade em realizar este planejamento pode ser percebida quando considerada a
grande quantidade de restricoes que precisam ser tratadas e os diferentes objetivos a serem
atingidos. As restri¢oes, por exemplo, sao de vérios tipos e incluem desde regras e limites
no uso da frota até o cumprimento das leis trabalhistas e acordos sindicais, passando pelas
restricoes de atendimento a demanda dentro de certos padroes de qualidade de servigo.
Quanto aos objetivos, é natural, por exemplo, buscar a minimizagao do nimero de veiculos
e de motoristas para operar a linha e do niimero de horas extras dos condutores. Contudo,
estes objetivos acabam por se tornarem conflitantes, havendo a necessidade, entao, de se
estabelecer prioridades.

Neste trabalho é estudada a utilizacdo de programacdo por restricdes, programacgao
matemadtica, heuristicas e a integracao destas técnicas para tratar o PPV e seus sub-
problemas.

1.1 Motivacao

O transporte de passageiros é um setor da economia que gera uma grande movimentagao
de recursos e permite uma contencao de gastos considerdvel, mesmo quando pequenas
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otimizacoes sao feitas. Por isso, o PPV é de extrema importancia, ja que se trata de
um problema real que geralmente é resolvido de forma manual, e baseando-se em conhe-
cimentos praticos adquiridos com a experiéncia. Por outro lado, o uso de ferramentas
computacionais costuma apresentar resultados melhores do que os obtidos manualmente,
além de permitir a realizacao de estudos em menor tempo, com a simulacao de diversos
cendrios e alternativas [32]. J4 existem no mercado, alguns softwares para esta finalida-
de, mas as solugoes encontradas por eles geralmente acabam por exigir uma quantidade
consideravel de intervencao humana para tornarem-se operacionais ou, pior ainda, nao
conseguem chegar a uma reducao aprecidvel de custos. No Brasil, onde os custos de
transporte publico sdo altos e as restricoes do problema sao freqiientemente violadas pe-
las solugoes implementadas nas empresas, existem relativamente poucos estudos nesta
area [15, 58, 46, 60).

O PPV ainda é um problema de dificil solugao, pois a otimalidade dos resultados nao
pode ser provada para a grande maioria das instancias reais. Apesar de a programacao
matematica ter promovido um grande progresso na resolu¢ao dos problemas de escalona-
mento de tripulacao e de veiculos, ainda existem restri¢oes dificeis de serem incorporadas
em um modelo de programagao linear. A programagao por restricoes é uma técnica que
comegou a ser empregada na resolu¢cdo do PPV mais recentemente [8] e ainda hd muito
trabalho a realizar neste campo.

Além disso, os algoritmos construidos para resolver o PPV, geralmente, baseiam-se
em um mesmo modelo. Este trabalho desprende-se de idéias utilizadas anteriormente a
fim de produzir maneiras alternativas de se solucionar o problema. Devido a flexibilidade
na modelagem e ao controle na busca por solugoes, a programagao por restricoes pode ser
uma importante ferramenta nessa busca por algoritmos alternativos.

Muitos problemas de otimizacao podem ser formulados tanto como problemas de pro-
gramacao linear inteira quanto como problemas de programagao por restrigoes. Enquanto
os algoritmos de programacao linear inteira sao, em geral, bastante eficientes na prova de
otimalidade, a programacao por restricoes pode representar os problemas de uma forma
mais compacta e mais natural. Em particular para problemas de escalonamento, os al-
goritmos de programacao linear inteira freqiientemente apresentam grande dificuldade na
obtencao de solucdes vidveis. Por outro lado, a programacao por restricoes costuma ser
mais eficiente na busca de solugbes vidveis para esse tipo de problema [52].

Esse trabalho procura extrair o que ha de melhor na programagao por restri¢coes e na
programacao linear, partindo de seus recursos basicos. Ambos os paradigmas suportam
desenvolvimento rapido, manutenc¢ao economica e ainda desempenho eficiente na execucao
dos programas. Mais ainda, a modelagem do problema na forma de restri¢cdes resulta em
programas simples que podem ser facilmente adaptados, caso haja mudanca nos requeri-
mentos do problema. Apesar de tratar modelos parecidos, a programacao por restri¢coes
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e a programacao linear sao totalmente diferentes entre si. A possibilidade de uso de duas
técnicas distintas aliada as vantagens citadas acima tornam a combinagao de programacao
por restrigoes com programacao linear muito interessante.

Portanto o objetivo é desenvolver um modelo adequado ao cendrio brasileiro, diferente
dos que normalmente sao construidos, utilizando programagcao linear e programagcao por
restricoes, e que encontre uma solucao vidvel para o PPV em tempo razoavel.

Assim, esse trabalho pretende contribuir para que empresas, através de um plane-
jamento operacional mais eficiente, possam oferecer transporte piublico barato, rapido e
dentro de um bom padrao de qualidade, respeitando estritamente as restricoes trabalhistas
e operacionais.

1.2 Descricao do Problema

H4 muitos estudos envolvendo os problemas de escalonamento de veiculos e de tripulagao
aplicados aos servigos de transporte rodoviario, aéreo e ferroviario. O presente trabalho
considera o escalonamento de 6nibus e motoristas no transporte urbano rodoviario.

Conforme [32], os problemas de tomada de decisdo das empresas de transporte de
passageiros podem ser classificados em estratégicos, taticos e operacionais. A primeira
classe diz respeito, por exemplo, a localizacao de garagens, determinacao das regides que
serao atendidas e linhas que serao implantadas. Decisoes taticas definem a compra de
novos veiculos e a definicao das politicas de contratacao de pessoal. O presente trabalho
nao se propoe a abordar as decisdes tdticas e estratégicas das empresas, limitando-se
aquelas de cunho operacional. Os aspectos taticos e estratégicos sao tidos como entrada
no sistema que sera implementado, e estao implicitos nos dados de entrada fornecidos.
Por exemplo, o fornecimento do tempo de viagem ao longo de uma linha supoe que seus
pontos de partida e de chegada ja foram definidos.

O planejamento operacional nas empresas de transporte urbano de passageiros com-
preende as seguintes atividades:

e estudo da demanda;

e montagem das tabelas de horarios;

e dimensionamento e alocacao da frota;

e dimensionamento e alocagao de tripulagao.

Os dados referentes a demanda de passageiros serao incluidos como entrada do sis-
tema, que fornecera solugoes viaveis para os outros itens. Sao problemas tipicos do pla-
nejamento operacional de uma empresa de transporte coletivo a montagem de horarios,
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o escalonamento de veiculos, o escalonamento de tripulagao para curto prazo, eg diario,
e o escalonamento de tripulacdo para longo prazo, eg mensal,!. Este documento abor-
da o conjunto dos trés primeiros problemas aplicados a empresas de 6nibus urbanos, a
que damos o nome de problema de programacao de viagens, ou PPV. Portanto, assim
como foi caracterizado em [46], encontrar uma solu¢do para o PPV consiste em produzir
uma tabela de hordrios de viagens e escalas de 6nibus e funcionérios que obedecam a um
conjunto de restrigcoes operacionais e trabalhistas.

Para melhor desenvolvimento deste texto, o escalonamento de tripulacao para curto
prazo serd, doravante, referido por escalonamento de tripulacdo. Nos trechos em que se
queira citar o escalonamento de tripulagao para longo prazo, serd usado o termo crew
rostering.

Neste contexto, os unicos funciondrios considerados sao os motoristas. Em geral, as
escalas dos cobradores diferem levemente das escalas dos motoristas, uma vez que um
tempo adicional deve ser acrescido as suas jornadas de trabalho de modo a permitir-lhes
a entrega da féria na garagem da empresa, ao final de seu turno de trabalho.

Tipicamente, em uma linha de 6nibus existem dois pontos que determinam o inicio
e o fim das viagens, a que damos o nome de pontos de controle (PC). Sao nos PCs que
os motoristas descansam e aguardam a proxima viagem que terao de fazer. Também sao
comuns linhas que passam por apenas um PC, denominadas linhas circulares. Entretanto,
é facil representa-las como linhas que utilizam dois PCs, para que sejam processadas pelos
mesmos algoritmos.

A resposta ao PPV descreve completamente a escala de uso dos veiculos e a escala de
trabalho dos funcionarios. Além disso, apresenta os horarios de partida das viagens entre
PCs e das viagens que envolvem a garagem e um PC. O principal objetivo é utilizar o
minimo de recursos possivel, considerando os custos relativos aos salarios dos motoristas,
as horas extras e ao uso dos vefculos. E essencial também a boa distribuicao dos horarios
de partida das viagens ao longo do dia.

Para gerar a saida do PPV, é necessario que se alimente o sistema com alguns dados
de entrada e com as restricoes que devem ser satisfeitas. Estes dois aspectos sao descritos
detalhadamente nas secoes 1.2.4 e 1.2.5. Antes, cada sub-problema do PPV é apresentado
em maiores detalhes.

1.2.1 Montagem da Tabela de Horarios

O comportamento do transito nas cidades nao ¢ homogéneo durante todo o dia. Ha grande
oscilacao no nivel de demanda pelo servigo de transporte piiblico e na velocidade do fluxo

I Estes problemas sio conhecidos respectivamente por timetabling, vehicle scheduling, crew scheduling
e crew rostering.
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de veiculos, por exemplo. Assim, quando se planeja o transporte ptblico, nao se pode
levar em consideracdo o dia todo como uma unidade de tempo. E necessario dividi-lo em
periodos, em que as caracteristicas do transito sejam mais homogéneas.

Desta forma, antes de montar as tabelas de horarios, as empresas de transporte coletivo
definem intervalos de tempo para classificar os dados levantados. Normalmente, elas fazem
o planejamento operacional baseado em dados que variam para cada faixa horaria do dia.
Assim, sao fornecidas, por exemplo, as demandas de passageiros nos PCs e as duracdes
das viagens de acordo com cada faixa horaria.

A fim de tornar o documento mais claro, daqui a diante, o intervalo de tempo con-
siderado sera sempre de uma hora. No entanto, na pratica, pode haver instancias do
problema com intervalos de tamanhos diferentes de uma hora ou, até mesmo, intervalos
de tamanhos diferentes entre si para uma mesma linha de 6nibus.

O problema de montar a tabela de horarios para um PC de uma determinada linha
envolve dois sub-problemas: a definicao da quantidade de viagens que devem ser feitas por
faixa horaria e a atribuicao do horario de partida a cada viagem. Enquanto a quantidade
de viagens deve ser suficiente para atender a demanda, a distribuicdo das viagens deve
oferecer horarios de partida que procuram atender da melhor forma ao usudrio, com o
objetivo de fazé-lo esperar o minimo possivel no ponto, no pior caso.

1.2.2 Escalonamento de Onibus

A escala de 6nibus corresponde & atribuicao de todas as viagens de uma linha aos veiculos
disponiveis, de modo que cada viagem seja alocada a um unico O6nibus. Além disso,
cada onibus deve sair da garagem antes da primeira viagem e voltar ap6s a ultima. O
objetivo é minimizar a quantidade de 6nibus utilizados, sem contudo, violar as restrigoes
operacionais. Em muitos lugares, um veiculo pode ser utilizado em mais de uma linha?.
No Brasil, esta situacao normalmente nao ocorre e este trabalho a desconsidera.

Alguns trabalhos prevéem a presenca de varias garagens. Entretanto, fixar uma gara-
gem para uma determinada linha simplifica o problema e nao afeta a qualidade da solugao
no caso brasileiro. Também h4 trabalhos que consideram diferentes tipos de veiculos [5, 7],
com quantidade de assentos e grau de conforto diferentes, mas no Brasil, ndo é muito co-
mum esta situagao para uma mesma linha. Portanto, a multiplicidade de garagens e de
tipos de veiculos nao faz parte do escopo deste estudo.

20 processo de mudar um veiculo de uma linha para outra é conhecido por interlining.
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1.2.3 Escalonamento de Motoristas

A escala de motoristas corresponde a atribuicdo de todas as viagens de uma linha a
motoristas de modo que cada viagem seja alocada a um tnico motorista. O objetivo é
minimizar a quantidade de motoristas e horas extras utilizados, sem contudo violar as
restricoes operacionais e trabalhistas. A cada seqiiéncia de viagens associada a um moto-
rista damos o nome de jornada, que pode designar também uma seqiiéncia de atividades
ligadas a um veiculo.

A diferenca entre os escalonamentos de tripulacdo no curto® e longo* prazos é que,
no ultimo, devem ser considerados, entre outros aspectos, folga semanal, férias e feriados.
No PPV, considera-se apenas o planejamento didrio das linhas e, neste caso, apenas o
escalonamento de tripulacao de curto prazo é relevante.

Em alguns paises, um motorista pode utilizar mais de um veiculo® mas, como no
Brasil esta situagao normalmente nao ocorre, este trabalho a desconsidera. No entanto,
em algumas cidades brasileiras, podem existir jornadas de tipo dupla pegada, quando
as atividades dividem-se em dois turnos. Dependendo dos acordos sindicais, jornadas
dupla pegada ficam proibidas ou restritas a uma pequena porcentagem das jornadas. O
tratamento do caso de dupla pegada serd discutido ao longo do texto.

1.2.4 Restricoes do Problema

As restrigoes do PPV sao divididas em duas classes: as relativas a frota e as relativas a
mao-de-obra.

Restricoes relativas a frota

e O numero de viagens partindo de cada um dos PCs em uma faixa horaria deve ser
tal que atenda a demanda de passageiros naquele sentido da linha e dentro de um
certo padrao de qualidade.

e Os horarios de partida dos veiculos devem estar bem distribuidos ao longo do dia.

e O veiculo deve sair da garagem antes da primeira viagem realizada por ele e voltar
depois da tultima viagem para a mesma garagem.

3
4

crew scheduling.
crew rostering.
5 d iculos d j da é hecid h
a troca de veiculos durante uma jornada € conhecida por changeover.
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Restrigoes relativas a mao-de-obra

A jornada de trabalho diaria normal de um motorista é de 7 horas e 20 minutos.
H&a um limite no niimero de horas extras que um funcionario pode fazer por dia.

A quantidade de jornadas do tipo dupla pegada deve estar limitada a uma certa
fracao do total de motoristas necessarios.

Todo motorista tem o direito a um descanso com duragao de pelo menos 30 minutos
ao longo do dia, entre a 22 e a 62 hora de sua jornada. E possivel optar pela nao
concessao do descanso mas, neste caso, o funcionario deve ter sua jornada encurtada
em pelo menos 30 minutos em relacao a jornada normal de trabalho.

Uma rendicdo ocorre quando um motorista inicia sua jornada em um PC tomando
o veiculo de outro motorista que, por sua vez, termina sua jornada. Nesta situacao,
os dois motoristas envolvidos devem dedicar 20 minutos a essa atividade.

Normalmente, descanso é considerado o intervalo de tempo entre o término de uma

viagem e o inicio da viagem seguinte. Como todo o trabalho da enfoque a esse descanso

de pelo menos 30 minutos, é a ele que se refere o termo descanso a partir de agora.

A representacao de todos as restricoes do PPV na formulagao matematica do problema

pode levar a modelos que nao sao trataveis computacionalmente. Assim, neste trabalho,

procurou-se isolar um conjunto de restri¢oes principais que devem ser atendidas pelas

solucgoes geradas pelos modelos. Deste modo, algumas restricoes nao foram explicitamente

impostas nos modelos aqui propostos. Estas restrigoes que foram desconsideradas sao

listadas na subsecao a seguir. Em termos préaticos, espera-se que estas restrigcoes sejam

mais brandas e acabem sendo satisfeitas pelas solugoes oriundas dos modelos propostos.

Restrigoes nao consideradas

Devido a limitagao de espaco fisico, o numero de 6nibus simultaneamente estaciona-
dos em um PC nao pode ultrapassar uma determinada marca. O modelo proposto
nao garante o atendimento a esta restricao apesar de o algoritmo leva-la impli-
citamente em consideracao em algumas etapas do planejamento. Além disso, em
muitos casos, o acimulo de 6nibus nos PCs ndo constitui um problema muito grave
no planejamento operacional das linhas.

Em algumas linhas, o descanso de um motorista nao pode ser feito em determinado
PC. O sistema nao prevé estes casos e permite que os descansos ocorram em qualquer

PC.
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e Nao ha qualquer restricao obrigando que as jornadas tenham um tamanho minimo.
Jornadas com apenas uma viagem entre PCs, por exemplo, podem fazer parte da
solugao.

e Ainda, pode haver restri¢oes adicionais especificas de uma empresa ou de uma lo-
calidade, mas o sistema trata somente as mais gerais.

Os dados referentes, por exemplo, ao limite de horas extras permitidas ou a duracao
minima do descanso podem variar conforme a empresa ou a localidade. Assim, ao longo
do texto e dependendo da linha, a jornada maxima de trabalho pode ser diferente de
7 horas e 20 minutos e o tamanho minimo de descanso diferente de 30 minutos. Estes
valores sao fornecidos através de parametros do sistema, como mostra a subse¢do a seguir.

1.2.5 Dados de Entrada

Os dados de entrada dizem respeito a uma linha de 6nibus especifica e a um tipo de dia
(util, feriado ou fim de semana). Sao eles:

1. Uma tabela de demanda que mostra o niimero de passageiros a serem atendidos por
faixa horéria do dia e por sentido (de um PC para o outro e vice-versa).

2. O nimero maximo de passageiros que podem ocupar simultaneamente um onibus
dentro do padrao de qualidade exigido.

3. Os tempos aproximados de duragdo das viagens entre os PCs e entre um PC e a
garagem, por faixa horaria e por sentido de viagem.

4. Porcentagem maxima de jornadas que podem ser do tipo dupla pegada.

5. Quantidade maxima de minutos que um motorista pode trabalhar além do periodo
normal de jornada.

6. Duracao da rendigao.
7. Tamanho normal da jornada de trabalho.
8. Duracao minima de descanso.

9. Intervalo apds o inicio da jornada em que o motorista pode descansar.
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1.3 Sobre os Algoritmos

Os algoritmos apresentados no documento usam uma pseudo-notacao de programacgao
l6gica ou de linguagem procedural, visto que foram desenvolvidos em uma linguagem de
programacao légica que possui estruturas tipicas de linguagens imperativas, como por
exemplo ’se entao’.

Os algoritmos, em sua maioria, foram simplificados de tal forma que pudessem ser
mais facilmente compreendidos. Pelo mesmo motivo, alguns deles sao apresentados de
maneira diferente da usada na implementacao real, porém permitindo que a idéia central
de sua corretude seja mais facilmente entendida.

No capitulo 4, os predicados sao freqiientemente referenciados por seu nome e sua
aridade. Por exemplo, um predicado com trés argumentos chamado labeling pode ser
identificado por labeling/3.



Capitulo 2

T'écnicas

Em problemas de otimizacdao combinatéria, procura-se a melhor solucao sobre um espaco
de solucoes viaveis. O escalonamento de tripulacao e de veiculos sao problemas de oti-
mizacao combinatoria de grande escala, isto é, onde o espago de solucoes viaveis contém
uma quantidade bastante elevada de elementos.

Em [26], a autora destaca a habilidade da programacao por restri¢oes [31, 52, 53| para
representar modelos flexiveis e resolver pequenos problemas com restricoes complexas.
Ressalta também a importancia de se utilizar abordagens da programagao matematica e
algoritmos cléssicos de pesquisa operacional para resolver eficientemente problemas mai-
ores.

Nao raro, quando se utiliza programacao matematica para resolver um problema de
grande porte, procura-se reduzi-lo a um outro problema de otimizagio combinatéria (por
exemplo, parti¢do de conjuntos, cobertura de conjuntos, emparelhamento') que possua
um modelo bem estudado [26]. Os algoritmos de programagao matemética podem resolver
modelos de problemas de otimizagao com milhares de varidveis e restri¢goes, mas nem sem-
pre sao esses os modelos mais adequados. Por outro lado, nem sempre é possivel resolver
o modelo exatamente usando programagido matemadtica. Nestes casos, as heuristicas [43]
sao geralmente usadas para auxiliar na busca de solugoes viaveis para o problema permi-
tindo que o modelo seja resolvido, ainda que de forma aproximada, em tempo razoavel.
A seguir, apresentamos conceitos basicos referentes as técnicas empregadas na resolucao
do PPV e as ferramentas utilizadas neste trabalho.

1 Esses problemas sio conhecidos respectivamente por set partitioning, set covering e matching flow.

10
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2.1 Programacao por Restricoes

Muitos problemas combinatérios, como alocagao de recursos e escalonamento de tarefas,
podem ser representados como problemas de programacao por restrigoes (CSPs?). Um
CSP consiste de um conjunto de varidveis, um dominio associado a cada variavel deter-
minando os possiveis valores que ela pode tomar, e um conjunto de restri¢oes limitando
os valores das variaveis quando combinadas. Uma solucao para um CSP é uma atribuicao
a cada varidvel de um valor de seu dominio, de tal forma que todas as restrigoes sejam
satisfeitas. No entanto, muitas vezes isso nao é o suficiente, quando o objetivo é encontrar
uma solucao 6tima em relacao a uma determinada funcao objetivo. Neste caso, além das
restri¢oes que devem ser satisfeitas, ainda deve haver uma outra que leve a minimizacao
da funcao objetivo.

A estrutura basica de um modelo de programacao por restricoes é a seguinte:

<Declaracao de Varidveis e Dominios>

<Imposicao de Restricoes>

< Busca por Solugoes>

Normalmente, os dominios definidos para as variaveis de um CSP sao maiores do que
a quantidade de valores que as variaveis realmente podem receber, de maneira a satisfazer
as restricoes do problema. Assim, utiliza-se mecanismos de propagacao de restri¢oes para
eliminar valores dos dominios das varidveis que nao fazem parte de nenhuma solucao.

Consideremos um exemplo simples do resultado da propagacgao de restricoes, citado
em [54]. Suponha que trés varidveis, com dominio inteiro [1..100] estdo sujeitas & restrigdo
X +Y = Z. Apés a propagacao, os dominios das varidveis sao alterados como mostra a
tabela 2.1. O valor um nao faz mais parte do dominio de Z pois a soma de dois niimeros
maiores ou iguais a um nao pode ser unitaria. Da mesma forma, se uma das parcelas
fosse 100, o resultado da soma obrigatoriamente seria um valor que nao se encontra no
dominio de Z. Assim, os dominios de X e Y nao podem envolver o valor 100.

Dados Propagacao

Xel,..., 100 Xel,...,9
Yel,...;,100 = Yel,...,9
Zel,..., 100 Z€2,...,100

Tabela 2.1: Propagagao de restricoes

Se apds a propagacao de restricoes o dominio de alguma varidvel resultar vazio, o pro-

2 constraint satisfaction problems.
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blema nao apresenta solucao viavel, pois nao ha combinacoes de valores para as variaveis
que satisfazem todas as restri¢cdes. Por outro lado, se o dominio de cada varidvel converge
para um unico valor, a unica solucao possivel é a atribuicao destes valores as varidveis
correspondentes. Caso nao ocorra nenhuma destas situagoes, é necessario que um método
de busca seja utilizado para encontrar as solucoes viaveis do CSP.

Os métodos de busca podem variar muito quanto a maneira como procuram solugoes
para os problemas. Cada método tem uma maneira particular de escolher a ordem com
que as variaveis sao avaliadas e a ordem com que os valores do dominio de uma variavel
sao testados. Eles podem varrer todo o espago de busca ou nao, e ainda podem utilizar
mecanismos de propagacao de restricdes embutidos na busca. O método de busca, entdo,
deve ser escolhido de acordo com as caracteristicas do problema.

Portanto, para encontrar solucoes viaveis para um CSP, a programacao por restrigoes,
normalmente, deve usar informacao contida na estrutura do problema para reduzir o
espaco de busca. Em seguida, usa um método de busca para encontrar as solugoes ou
garantir a nao existéncia de solugoes. Esse processo de busca pode ser guiado pelo usudrio
com o conhecimento que ele tem sobre a estrutura do problema.

2.2 Programacao Linear

A programacao linear [3, 56| lida com problemas de minimizagdo ou maximizac¢ao de uma
funcao linear na presenca de restricoes representadas por equacoes e inequacoes também
lineares. Os modelos lineares representam muitos sistemas reais de uma forma bastante
satisfatoria e sao capazes de prover uma grande quantidade de informacoes. Eles ainda
podem ser utilizados para resolver certos tipos de problemas de otimizacao nao lineares
através de aproximacoes lineares sucessivas.

Um programa linear é um problema que pode ser expresso da seguinte maneira:

Minimaze cT
Sujeito a Ax =10
x>0

onde x é o vetor de varidveis a serem instanciadas, A é uma matriz de coeficientes conhe-
cidos e ¢ e b sao vetores de coeficientes conhecidos. A expressao cx é denominada fungao
objetivo e as equagoes Ax = b e x > ( sao as restricoes.

Problemas de programacao linear inteira sao problemas de programacgao linear nos
quais varidveis de decisdo estdo restritas a receberem valores inteiros. O problema é de
programacao linear inteira mista se nem todas as variaveis assumem valores inteiros.

Diferentemente da programacao linear, nao ha algoritmos polinomiais conhecidos para
se resolver um problema genérico de programacao linear inteira. E preciso portanto, re-
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correr a algoritmos como o branch-and-bound [40], que, apesar de possuirem complexidade
exponencial, percorrem o espaco de solucdes de forma criteriosa.

2.3 Programacao por Restricoes x Programacao Li-
near Inteira

Os sub-problemas do PPV podem ser representados por sistemas lineares em dominios
finitos. Para resolvé-los e otimiza-los, podem ser utilizados algoritmos de programacao
linear inteira (PLI) e programagio por restrigdes (PR) em dominios finitos. Nenhuma
dessas técnicas é a mais adequada em todas as situacoes, pois as caracteristicas do pro-
blema devem ser levadas em consideracdao. Mesmo diferentes instancias de certo problema
podem apresentar comportamentos muito diferentes, o que torna complicado escolher qual
das técnicas utilizar em uma determinada aplicagao.

Existem algumas vantagens em representar um problema como um CSP ao invés de
representa-lo como um problema de PLI. Um CSP pode representar melhor um problema,
ja que as restricoes nao precisam ser expressas em desigualdades lineares. Conseqiiente-
mente, torna-se mais facil modelar o problema. Além disso, apesar dos modelos de CSPs
serem essencialmente mais simples, as vezes eles podem encontrar solugoes vidveis mais
rapidamente que os métodos de PLI [48].

Também ¢ ficil eliminar simetria em modelos CSPs durante a busca ou através de
restrigoes, o que é uma tarefa complicada para a PLI, pois as restricdes que eliminam a
simetria podem aumentar bastante o tamanho do modelo. Isto ilustra uma das principais
diferencas entre os dois métodos: enquanto os algoritmos de PLI cortam o espago de busca
globalmente, a PR o reduz localmente.

Os algoritmos de PLI fazem poda do espaco de busca baseando-se na geragao de
limitantes duais e primais e, tipicamente, funcionam muito bem quando o modelo linear
relaxado é capaz de produzir limitantes duais fortes. Nesses casos, a PLI pode até levar
a solucao exata do problema. Ja a PR, em geral, nao tem esta caracteristica de gerar
limitantes duais e, por isso, tem dificuldades em provar otimalidade de solugoes. Por
outro lado, o mecanismo de busca acelera a obtencao de solugoes vidveis, que é o ponto
mais fraco dos algoritmos de PLI.

A literatura especializada sugere que o uso da PR é mais adequado nos seguintes casos:

e Tratamento de simetria [4, 41, 25].
e Modelos com restri¢des ndo-lineares [41].

e Problemas para os quais a formulacao basica é trivial em programacao por restricoes,
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mas que requerem o uso de variaveis e restricoes nao naturais ao problema para
serem modelados em programagio inteira [4].

e O problema é bem-conhecido e dificil mesmo para exemplos pequenos [4].

e SituacgOes em que uma solucao viavel é tudo o que se precisa, sem a necessidade de
ser 6tima[50].

e Problemas com muitas restrigdes, para os quais provavelmente nao ha solugoes® [2].
e Modelos com restrigoes de aridade* baixa [41].

e Busca por solugdes em espaco de busca pequeno [2].

Por outro lado, modelos PLI conseguem resolver, eficientemente e de forma exata,
problemas de otimizacdo bastante grandes, o que, normalmente, nao pode ser feito usando
PR. CSPs freqiientemente sao resolvidos com métodos de busca local [1], que basicamente
consistem em criar uma solucao aleatéria ou heuristica para um problema e modifica-la
pouco a pouco, até tornd-la uma solugao boa e sem usar muito tempo de computacao. No
entanto, desenvolver um método de busca local eficiente pode ser uma tarefa trabalhosa
e demorada.

A comparagao entre PR e PLI ainda precisa de maiores investigagoes [41, 50, 11], mas
se for possivel aproveitar as vantagens de cada uma, a integracao entre as duas [4] muitas
vezes torna-se a melhor opcao para se resolver um problema de otimizacao combinatéria.

2.4 Ferramentas Utilizadas

O resolvedor de programacao por restri¢oes utilizado implementa restrigoes em dominios
finitos. E o que atende as necessidades do PPV da melhor forma, apesar de haver outros
resolvedores que consideram, por exemplo, restricoes em conjuntos, em aritmética linear
e restrigdes booleanas [14].

Dentre as linguagens que suportam programagao por restri¢oes, o ECLiPSe [34, 55]
foi escolhido porque, além de outros fatores apontados em [13], é um software de baixo
custo e baseado em programacéo légica [33]. As vantagens de se utilizar programacao por
restrigoes suportada por linguagens de programagao légica sdo expostas em [24, 54, 55].

A biblioteca FD (finite-domain) [14] do ECLiPSe pode ser vista, segundo [55], como a
juncao de trés bibliotecas. A primeira manipula varidveis com dominios finitos simbélicos,
como {vermelho, amarelo, azul}, e restri¢oes de igualdade e desigualdade entre expressoes

3problemas overconstrained.
4A aridade d ica d i d idveis afetad 1
aridade de uma restricdo corresponde ao nimero de varidveis afetadas por ela.
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que sao constantes ou variaveis. Estas restricoes também podem ser usadas quando os
dominios sdo numéricos. A segunda biblioteca manipula restri¢goes numéricas envolvendo
variaveis inteiras e relacoes de igualdade e desigualdade entre expressoes lineares. E, por
fim, a terceira biblioteca suporta restri¢oes complexas pré-definidas, como por exemplo
alldifferent, que obriga um conjunto de variaveis a assumir valores diferentes.

Vérios problemas de programacgao linear também compoem o sistema implementado
neste trabalho. Para resolvé-los, utiliza-se o ILOG CPLEX 7.0 [29], que é uma das
melhores ferramentas computacionais para se resolver problemas de programacao linear,
especialmente quando combinado a linguagem de modelagem algébrica AMPL [21, 28].

Uma linguagem de modelagem expressa o modelo fazendo uso de uma notagao mais
abstrata e um compilador traduz essa notacao para a forma de entrada do resolvedor.
Uma linguagem de modelagem algébrica baseia-se na notagao matematica tradicional para
descrever objetivos e restricoes. As principais vantagens de uma linguagem de modelagem
algébrica sao:

e Torna a programacdo matemadtica mais econémica e confidvel.

e Pode ser aplicada a uma grande variedade de modelos de programacao linear, inteira
e nao-linear.

e Sua notacgao é familiar, pois é facilmente compreendida por quem ja conheca dlgebra
ou calculo.

A andlise das solugdes provou ser muito importante durante o desenvolvimento do
sistema. Essa analise foi facilitada e agilizada com o uso de uma ferramenta de visuali-
zacao desenvolvida no Instituto de Computacao da Universidade Estadual de Campinas
(UNICAMP) [51]. Ela exibe de forma clara e intuitiva a tabela de hordrios e as escalas de
onibus e de motoristas, além de informagoes detalhadas referentes a cada onibus e a cada
motorista. O software ainda permite a alteracdo dos dados de entrada e a manipulagao
das solugoes de maneira simples.

Em resumo, as principais ferramentas utilizadas neste trabalho sao as seguintes:

A biblioteca FD na linguagem ECLiPSe.

O resolvedor de programacao linear CPLEX.

A linguagem de modelagem algébrica AMPL.

O software de visualizagao desenvolvido na UNICAMP.
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Abordagens para resolver o PPV

A maioria dos algoritmos propostos para resolver o PPV utilizam uma abordagem seqiien-
cial (veja figura 3.1) em que, primeiramente, a tabela de hordrios é montada e depois sdo
efetuados separadamente os escalonamentos de 6nibus e de motoristas, seguindo esta or-
dem. No caso dos problemas que também envolvem o crew rostering, este é resolvido
numa tltima etapa. Em [22, 23], os autores nao s propdoem uma abordagem integra-
da dos escalonamentos de veiculos e de tripulagao, como a comparam com o algoritmo
seqiiencial e destacam os beneficios desta integragao.

A montagem dos horarios de partida das viagens é o primeiro passo de todos os
algoritmos propostos. Normalmente, os hordrios de partida sao calculados a partir da
andlise da demanda ao servigo e nao sao mais alterados durante a execugao do algoritmo.

Os escalonamentos de veiculos e de tripulacao sao claramente relacionados ja que as
decisoes tomadas em um destes problemas afetam o outro de maneira consideravel. Assim,
quando a resolucgao ¢ feita de maneira seqiiencial, o segundo problema a ser resolvido deve
atender também as restrigoes impostas pela solucao do primeiro, o que pode impedir a
descoberta de solucoes mais interessantes.

As restricoes impostas ao escalonamento de tripulacao sao consideravelmente mais
rigidas do que as impostas ao escalonamento de veiculos, o que torna este tltimo um
problema bem mais flexivel. Assim, se este é efetuado antes, ainda mais restri¢oes devem
ser atendidas no escalonamento de tripulacdo. Se os problemas sdo resolvidos na ordem
oposta, novas restricoes sao adicionadas ao escalonamento de veiculos. Porém, alguns
fatores influenciam para que o escalonamento de veiculos nao seja muito afetado pela
solucao do escalonamento de tripulacao. No caso brasileiro em particular, isto se deve
principalmente ao fato de que cada linha é tratada de forma isolada e cada motorista s6
opera um 6nibus. Com isso, como sao poucas as restricoes especificas sobre os veiculos, se
o problema de escalonamento de tripulagao for resolvido de modo a minimizar o niimero
de motoristas, é razoavel supor que a quantidade de carros necessaria a ser disponibilizada
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Figura 3.1: Abordagem seqiiencial

aos motoristas também se encontre préxima da minima. Ou seja, otimizar-se-a também
o problema de escalonamento de veiculos.

Portanto, quando se adota uma abordagem seqiiencial em um cendrio como o brasilei-
ro, uma boa opcao é fazer o escalonamento de tripulacao antes do de veiculos. Contudo,
normalmente, faz-se o contrario resolvendo-se o problema mais facil primeiro. A solucao
deste restringe o problema mais dificil, de escalonamento de tripulacdo, tornando-o mais
facil, porém descartando solugoes que possivelmente sejam melhores.

Assim, ao que tudo indica, a melhor maneira de se resolver o PPV seria com a inte-
gracao total dos dois problemas. No entanto, esta ndo é uma tarefa facil e, dependendo
do modelo, a integracdo pode ndo ser compensadora, pois pode aumentar em muito a
complexidade do problema.

Em [22, 23], os algoritmos sdo classificados em diferentes categorias dependendo da
estratégia que adotam para solucionar estes dois problemas de escalonamento. Estas
estratégias incluem:

1. Escalonamento de veiculos durante uma abordagem heuristica para o escalonamento
de tripulacgao.

2. Inclusao de consideracoes da tripulacao no processo de escalonamento de veiculos;
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o escalonamento de tripulagao s6 é realmente feito depois.

3. Integracao completa dos escalonamentos de veiculos e de tripulagao.

O algoritmo proposto neste trabalho nao adota nenhuma destas estratégias, pois faz
primeiramente o escalonamento de tripulacdao e depois o escalonamento de veiculos.

Usualmente, o PPV ¢é tratado como um processo com trés etapas distintas: montagem
da tabela de horarios, escalonamento de motoristas e escalonamento de veiculos. A se-
guir, faz-se uma breve revisao dos algoritmos propostos anteriormente na literatura para
resolver cada uma destas etapas.

3.1 Montagem da Tabela de Horarios

A construcao da tabela de hordrios de uma linha de 6nibus baseia-se na analise da deman-
da ao servigo, mas pode ser feita de formas diferentes, de acordo com os dados disponiveis.
Em [35, 39], por exemplo, os horarios de partida das viagens sao calculados a partir da
informacao de cada passageiro levando-se em consideracao os instantes em que ele gostaria
de sair e em que ele realmente saiu. A distribuicdo 6tima de viagens minimiza a soma
dos custos dos passageiros, que sao proporcionais aos seus tempos de espera. Analisa-
se o cendrio em que sao distribuidos uniformemente os hordrios de viagens em que os
passageiros desejam partir.

A tabela de horérios também pode ser construida seguindo-se uma distribuigao ideal
de viagens. Além de satisfazer as necessidades de demanda do problema, essa distribuicao
de viagens é muito simples de calcular e exige informagoes faceis de se obter. Em uma
distribuicdo ideal de viagens todos os tempos de espera entre as viagens de uma mesma
faixa horaria sao iguais e a metade deste tempo de espera corresponde ao espacamento
entre as viagens das extremidades e as fronteiras da faixa horaria. Entenda-se por viagens
das extremidades a primeira e a iltima viagens de determinada faixa hordria em um PC. A
distribuicdo ideal ainda deve atender a demanda dentro do padrao de qualidade exigido.
A figura 3.2 mostra um exemplo de distribuicdo ideal em uma linha que tem 6, 5 e 3
viagens partindo em 3 faixas hordrias consecutivas de determinado PC.

Figura 3.2: Distribuicao ideal
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Portanto, os horarios de partida de viagens em um PC na distribui¢ao ideal sdo esta-
belecidos pela seguinte férmula:

Viy =60/(2% N)+60/N % (i — 1) + I,

em que V; ; é a i-ésima viagem na faixa hordria f, N é a quantidade de partidas em f,
e Iy é o minuto inicial de f.

A distribuicao ideal minima de viagens é a distribuicao ideal que utiliza o menor
nimero de viagens necessario para atender a demanda. A quantidade minima de viagens
para cada intervalo de tempo é facilmente calculada a partir da demanda e da capacidade
dos onibus.

Distintamente dos outros trabalhos, os horarios das viagens em [46] sdo determina-
dos simultaneamente com o escalonamento de motoristas e de 6nibus. Uma tabela de
hordrios é criada inicialmente, mas com a diferenca de que as viagens nao precisam obri-
gatoriamente partir nestes horarios, denominados hordrios de aderéncia. Porém, o modelo
premia cada viagem que parte em um horario de aderéncia e penaliza cada viagem que
nao coincide com um horario de aderéncia. Apesar de ter conseguido bons resultados, a
distribuicao dos horérios de partida das viagens nao é totalmente satisfatéria. Para resol-
ver este problema, [46] criou uma heuristica gulosa simples que procura realizar pequenos
deslocamentos das viagens para antes ou depois do seu hordrio de partida, com o intuito
de espacar melhor os tempos de partida das viagens em cada um dos PCs. Os resultados
deste trabalho motivaram o desenvolvimento de um algoritmo que retorna a distribuigao
6tima de hordrios das viagens a partir das escalas de 6nibus e de motoristas (veja segio
4.4). As novas solugbes obtidas mostram que a distribui¢do de viagens pode melhorar
muito quando se usa o novo algoritmo. Portanto, é possivel resolver o PPV a partir de
uma tabela inicial de hordrios nao definitiva, mas a qualidade da distribuicao de horarios
na solucao final depende da flexibilidade do sistema quanto a alteracao da tabela inicial
apés e durante o escalonamento de motoristas e de onibus.

3.2 Escalonamento de Motoristas

Em [59], é feito um levantamento de alguns dos principais sistemas de escalonamento de
motoristas. Na época dos primeiros sistemas, tais como RUCUS, HOT e TRACS, nao ha-
via poder computacional suficiente para se utilizar programacao matemdatica plenamente.
Entao, eles utilizavam métodos heuristicos para gerar uma solucao inicial de jornadas e
para melhora-la na tentativa de encontrar uma boa solucao final.

Com o avancgo do poder computacional, modelos de programacao matematica passa-
ram a ser utilizados para resolver mais eficientemente os problemas de escalonamento de
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tripulagdo. No entanto, métodos heuristicos continuam sendo utilizados [57] para, por
exemplo, reduzir o tamanho dos problemas, que geralmente sdo enormes. Os sistemas de
escalonamento de motoristas que obtiveram maior sucesso, como TRACSII, HASTUS e
EXPRESS, sao baseados em programacao matemdtica combinada com heuristicas.

Dentre as trés abordagens apresentadas no comeco do capitulo, a mais utilizada é a
primeira, em que o escalonamento de veiculos é feito durante uma abordagem heuristica
para o escalonamento de tripulacao. Um conjunto enorme de jornadas é gerado e um
subconjunto deste, suficiente para realizar todas as viagens, é selecionado de acordo com
uma funcao objetivo, utilizando-se um modelo de particao ou cobertura de conjuntos. No
entanto, se todas as jornadas védlidas fossem consideradas, o problema ficaria muito grande
e seria impossivel resolvé-lo em um intervalo de tempo razoavel, o que torna necessario o
uso de heuristicas para gerar e selecionar boas jornadas iniciais.

A diferenca entre utilizar particdo e cobertura de conjuntos é que, no primeiro caso,
nao se permite que uma viagem seja coberta por mais de um motorista, ou seja, a tripu-
lacao nunca faz papel de passageiro. Por ser mais facil encontrar solugao para a cobertura
de conjuntos, esta é muitas vezes a escolhida, até porque é possivel diminuir o nimero de
motoristas que atuam como passageiros’ ao final do processo. Portanto, o escalonamento
de motoristas é normalmente resolvido da forma descrita no inicio do capitulo 2, pois
trata-se de um problema grande de otimizagao que geralmente é resolvido com progra-
magao matemaética utilizando modelos bem definidos [26], como é o caso da partigao e da
cobertura de conjuntos.

Escalonamento de motoristas no Brasil

Alguns dos principais sistemas de escalonamento de motoristas ja foram testados em cida-
des brasileiras. A seguir, explica-se o funcionamento de dois destes sistemas e apresenta-se
os resultados gerados por eles.

O IMPACS faz parte do médulo de escalonamento de tripulagao do sistema comercial
BUSMAN e é capaz de resolver problemas grandes utilizando uma formulacao de cober-
tura de conjuntos com restri¢coes limitando a quantidade de jornadas de certos tipos. O
tamanho do problema é reduzido através de uma série de rotinas que geram as jornadas
e eliminam as menos eficientes. Ao final, trocas heuristicas de atividades entre jornadas
sao realizadas a fim de se obter uma melhora na solugao.

O IMPACS adaptado ao cendrio brasileiro foi testado na cidade de Fortaleza [15] e
alcancou uma reducao de custos de até 12% em relacdo a solu¢do manual, com escalas
que exigiram 16 onibus e 31 motoristas.

O TRACSII [20, 18] é um sistema muito utilizado no escalonamento de motoristas

!Dé4-se o nome de over-cover A atribuicdo de uma mesma viagem a mais de um motorista.
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de empresas de Onibus e trens, em que se identifica basicamente trés estagios. Nos dois
primeiros sao utilizados métodos heuristicos para, primeiramente, gerar um conjunto de
jornadas validas e, entao, reduzi-lo a um subconjunto deste para que o problema torne-
se tratavel. Finalmente, seleciona-se, através da programagao linear inteira, uma escala
destas jornadas que cubra as atividades dos veiculos. O modelo utilizado neste ultimo
passo € o de cobertura de conjuntos. Em Sao Paulo, uma instancia foi testada no TRACSII
[58] utilizando-se diferentes valores para alguns parametros. Na média, cada experimento
levou em torno de cinco minutos em um Pentium de 110MHz, e as solucoes encontradas
foram muito parecidas com as que eram praticadas. Em Sorocaba, o mesmo sistema foi
utilizado e atingiu um ganho de mais de 6% no nidmero de motoristas e de 2% em horas
extras.

Programacao por restrigoes no escalonamento de tripulacao

A combinacao de heuristicas e programagao matematica tem sido eficiente na resolucao
do escalonamento de tripulacao, mas ainda apresenta falhas, o que estimula a busca por
novos métodos. Nessa busca, a programacao por restricoes passou a ser considerada ha
alguns anos.

Em [8], é feito um levantamento de vdrios estudos relativos a utilizagao de técnicas
de programacao por restricbes para resolver problemas de escalonamento de tripulagao.
Percebe-se que muitas pesquisas nessa area tratam escalas de tripulacao em companhias
aéreas. Ademais, elas dependem muito do uso de solucoes de programacao linear para
guiar a ordenacao de varidvel e valor. Em [27] por exemplo, resolve-se o programa linear
associado ao sistema de particao de conjuntos, o que resulta em uma solugao 6tima fra-
ciondria, com valores entre 0 e 1. As varidveis do modelo de programacao por restricoes
entdo, sao ordenadas de acordo com estes valores, sendo a primeira a que tem o valor
mais proximo de 1 e assim por diante. A cada varidvel é atribuido o valor 1, e depois
0, caso ocorra backtracking. Em [44], as varidveis que estdo a menor distancia de 0 ou 1
sao rotuladas antes, e o valor inteiro que estd mais proximo - 0 ou 1 - é o primeiro a ser
escolhido na instanciacao.

Em [27], um modelo de partigao de conjuntos foi utilizado para resolver o problema de
escalonamento de tripulagao para empresas aéreas. O programa utilizou programacao por
restricoes. No entanto, as ordenagoes de varidveis e valores foram guiadas pela solucao do
modelo de programacao linear relaxado. O sistema ndo alcancou resultados equiparaveis
aos sistemas que utilizam programacao matematica pura.

Em [44], foi concebida uma maneira geral de se combinar programagio matematica
e programagao por restricoes com o intuito de resolver eficientemente problemas dificeis
que levam muito tempo para serem resolvidos utilizando isoladamente programacao por
restrigoes ou programacao matematica. Ela resolve o problema linear relaxado e usa essa
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solu¢ao para ordenar as variaveis. O sistema foi testado em um problema de escalonamen-
to de tripulacdo aérea e apresentou desempenho pior do que uma abordagem utilizando
exclusivamente programacao matematica, mas bem melhor do que uma abordagem utili-
zando somente programagcao por restrigoes.

Os dois sistemas citados acima e ainda o construido por [36] utilizaram modelos de
particao de conjuntos e propagacgao de restricoes para produzir escalas de tripulagao aérea.
Todos estes sistemas funcionaram. Porém, os problemas trataveis por eles sao bem meno-
res do que os problemas que podem ser resolvidos por sistemas baseados em programagao
matematica. No entanto, nota-se que as vantagens da programacao por restricoes nao
foram muito exploradas nestes casos, ja que os modelos utilizados favorecem o uso de
programagao matematica.

O escalonamento de motoristas foi formulado, em [11], como um problema de cobertura
de conjuntos, em que as variaveis sao por¢oes de trabalho? e o dominio de cada porcao é o
conjunto de indices das jornadas que o cobrem. As por¢des de trabalho sao seqiiéncias de
atividades que, de acordo com o escalonamento de veiculos, devem ser feitas por um mesmo
veiculo e as atividades correspondem as viagens necessdrias para atender a demanda e as
viagens que partem da garagem ou terminam nela. A utilizagdo de programacao por
restricoes neste modelo nao gerou resultados satisfatérios.

Em [61], uma abordagem hibrida de programagcao por restri¢oes e programagao inteira
foi utilizada para resolver o escalonamento de motoristas. A programacao matematica é
utilizada para resolver uma cobertura de conjuntos enquanto a programagcao por restricoes
gera as jornadas para o problema. Em vez de utilizar jornadas fixas como nos demais
estudos, o sistema utilizou regras para construir jornadas com programacao por restrigoes
e alcancou bons resultados.

Em [9], a intencao foi testar a programacao por restrigbes no problema de escalo-
namento de motoristas. O modelo de particdo de conjuntos foi utilizado no lugar da
cobertura de conjuntos pois gera maior propagacao de restri¢oes e explora melhor a estru-
tura do problema. O modelo testado considerou as porcoes de trabalho como varidveis,
assim como em [11], e também usou programacao linear para guiar a busca no modelo de
programagcao por restricoes. Este sistema obteve relativo sucesso. No entanto, sistemas
baseados em programacao linear inteira, como o TRACSII, sdao mais rapidos e podem
resolver problemas maiores.

Nota-se que as tentativas de substituir a programacao inteira por programacao por
restricoes em modelos similares nao parecem produzir melhoras nos resultados, nem mes-
mo quando se utiliza a solucao da programacao linear para guiar a busca no modelo de
programagao por restri¢oes. J& o algoritmo proposto por [61] explorou vantagens da pro-
gramacao por restricoes para melhorar as solugdes geradas por um sistema baseado em

2referenciados na literatura por pieces of work.
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programacao matematica. Da mesma forma, o presente trabalho pretende unir o que ha
de melhor em ambas as abordagens.

Técnicas usadas no escalonamento de tripulagao

Muitas técnicas ja foram testadas em problemas de escalonamento de motoristas. Geracao
de colunas [12, 22, 19, 61] e relaxagao lagrangeana, por exemplo, sdo técnicas de progra-
macao matemadtica que tém obtido sucesso. Também tém sido experimentadas muitas
maneiras de se aplicar métodos heuristicos, como algoritmos genéticos [6] e redes neurais
[8]. Este trabalho objetiva conceber modelos diferentes dos ja existentes utilizando as
funcionalidades bésicas da programacao por restri¢coes e da programacao matematica.

3.3 Escalonamento de Onibus

Normalmente, o escalonamento de onibus é resolvido considerando-se uma tinica garagem
e um tnico tipo de veiculo, o que pode ser feito usando-se um algoritmo polinomial de
fluxo em rede.

O escalonamento de 6nibus baseado em rede consiste em ligar viagens da melhor forma
possivel para formar uma seqiiéncia valida de atividades para cada onibus, e utilizando-se
o minimo de veiculos. Também ha estudos que consideram um tamanho fixo da frota
[38]. No entanto, mesmo nestes casos, é possivel encontrar a quantidade minima de carros
necessaria para atender a demanda do servico testando diferentes dimensionamentos de
frota. Nestes algoritmos, as viagens sao divididas em grupos de maneira que todas as
viagens em um mesmo grupo possam ser conectadas para formar uma escala valida de
um o6nibus, cujo comego e término se ddo na mesma garagem. Em [10], mostra-se que o
problema ja foi formulado de diversas maneiras: como modelos de atribuicao, transporte,
fluxo em rede, quase-atribuigdo [37] e emparelhamento 3.

Os modelos propostos anteriormente consideram somente a tabela de horarios e al-
guns parametros como entrada. A abordagem utilizada neste trabalho, como podera ser
observado no capitulo 4, efetua o escalonamento de motoristas antes de criar a escala de
onibus, fazendo com que o escalonamento de 6nibus seja obrigado a considerar também
a escala de motoristas como entrada e nao simplesmente a tabela de horarios.

Escalonamento de 6nibus no Brasil

O transporte coletivo brasileiro apresenta caracteristicas peculiares que influem no seu
planejamento operacional. E comum no Brasil, por exemplo, o uso de apenas um veiculo

3Estes modelos sdo conhecidos respectivamente por assignment, transportation, network flow, quasi-
assignment e matching.
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por motorista e a cobertura de uma tunica linha por veiculo. Por isso, a estratégia normal-
mente adotada é, primeiramente, construir escalas de 6nibus com intervalos que permitem
o motorista fazer sua refeicao e continuar conduzindo um mesmo veiculo ao longo de toda
sua jornada. Em seguida, estes onibus sao utilizados para cobrir as jornadas dos moto-
ristas. Em outros paises, estes intervalos nao sao previstos porque o uso de um mesmo
onibus para linhas diferentes e a conducao de onibus diferentes por um mesmo motorista
sao aceitos.

Em [58, 15], constréi-se uma escala de 6nibus a partir da tabela de hordrios. A seguir,
o sistema procura diminuir o tamanho da frota, fazendo pequenas alteragoes nas viagens
e permitindo que os veiculos cubram mais de uma linha. As escalas de 6nibus geradas até
entao pelo sistema utilizado ainda diferem das normalmente produzidas no Brasil, pois
nao prevéem intervalos para refeicio. Na seqiiéncia, calcula-se a escala de motoristas e
reformula-se a escala de 6nibus para que os motoristas conduzam apenas um veiculo ao
longo de sua jornada, como ocorre no Brasil, e as viagens que envolvem a garagem sejam
estabelecidas corretamente.

Em [58], foram utilizados os sistemas de escalonamento de 6nibus BUSPLAN e ALO-
CA em conjunto com os sistemas de escalonamento de motoristas CREWPLAN e IM-
PACS, para resolver o problema em Fortaleza. Em Sao Paulo e Sorocaba, o sistema
BOOST [30] fez o escalonamento de énibus e TRACSII o de motoristas. Em apenas um
caso houve ganho no tamanho da frota, de 3.6%. Os resultados referentes a mao-de-obra
foram vistos na segdo 3.2. ALOCA e BUSPLAN também foram testados em [15]. Estes
resultados nao surpreendem pelo fato de que, no Brasil, o problema de escalonamento de
onibus é muito restrito devido as suas caracteristicas e pouco pode ser feito para melhorar
uma escala bem construida, mesmo que esta tenha sido gerada manualmente.

ALOCA é um pacote que faz o escalonamento de 6nibus procurando simular o método
manual, mas pode alcancar resultados mais rapidos e melhores. No entanto, as vezes,
gera solugoes nao operacionais, principalmente quando ha um grande ntiimero de 6nibus
circulando somente nos horarios de pico. Como foi criado para resolver o problema no
Brasil, o sistema prevé intervalos para refeicao.

Para gerar uma escala de onibus, BUSPLAN utiliza o algoritmo VAMPIRES, que
procura minimizar o tamanho da frota. O algoritmo gera uma solucao inicial nao neces-
sariamente valida e depois usa uma heuristica para remover as violacoes as restrigoes e
melhorar a solucgao.

BOOST (Basis for Object Oriented Scheduling of Transport) é um sistema de esca-
lonamento de motoristas que utiliza o algoritmo VAMPIRES modificado para explorar
orientacao a objeto.



Capitulo 4

O Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto neste trabalho foge a maneira usual como o PPV vem sendo tratado
em outros trabalhos. Para que a abordagem proposta seja melhor entendida, os principais
objetivos do PPV sao destacados a seguir:

e Atender a demanda dentro de um certo padrao de qualidade, satisfazendo as res-
tricoes operacionais e trabalhistas.

e Utilizar a menor quantidade possivel de motoristas, onibus e horas extras.

e Distribuir o mais uniformemente possivel os hordrios de saida das viagens.

Retomando as observacoes feitas no inicio do capitulo 3, o sistema implementado
utiliza uma abordagem seqiiencial. No entanto, diferentemente da maioria dos sistemas,
o escalonamento de motoristas é feito antes do escalonamento de 6nibus.

Essencialmente, o algoritmo funciona como mostra a figura 4.1. No primeiro passo,
monta uma tabela inicial de hordrios para depois fazer os escalonamentos de motoristas e
de Onibus, nesta ordem, procurando minimizar a quantidade de motoristas, de veiculos e
de horas extras. Ainda ha uma etapa final em que os horarios de viagens sao redistribuidos,
uma vez que podem ser acrescentadas viagens durante os processos de escalonamento de
motoristas e de onibus, quebrando a regularidade da distribuicao inicial dos horarios.

Cada passo do algoritmo é explicado detalhadamente a seguir.

4.1 Montagem da Tabela Inicial de Horarios

Em [46], a tabela de horarios é construida simultaneamente com as escalas de motoristas
e de onibus, a partir de uma tabela inicial que pode ser alterada. Isso motivou a imple-
mentacao de um algoritmo que redistribui os horarios de viagens ao final do processo de
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Figura 4.1: Abordagem proposta

resolucdo do PPV, uma vez que a tabela inicial de hordrios nao precisa ser definitiva. Isso
proporciona maior flexibilidade a modelagem do problema, o que poderd ser notado na
secao 4.2.1.

Nesta fase, gera-se uma tabela de hordrios necessaria ao modelo de escalonamento de
motoristas a partir de um arquivo de entrada que deve conter as seguintes informacoes:

e Os intervalos de tempo para os quais foram levantados os dados.
e A demanda em cada PC para cada um dos intervalos de tempo.

e As duracoes das viagens entre PCs e entre PCs e a garagem, em cada intervalo de
tempo.

e A capacidade maxima dos onibus, dentro do padrao de qualidade exigido.
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Cabe ao usudrio escolher os intervalos de tempo de acordo com os dados disponiveis
para as linhas. Os intervalos de tempo podem ser divididos de qualquer forma, desde
que a intersecao entre eles seja vazia e que todos os minutos entre o inicio do primeiro
intervalo e o fim do 1ltimo estejam cobertos por algum dos intervalos.

E melhor que um intervalo de tempo seja suficientemente grande para que a demanda
correspondente nao fique muito abaixo da capacidade maxima dos 6nibus, evitando, assim,
viagens que transportem poucos passageiros.

Fornecidos os dados de entrada, a tabela de horarios é montada seguindo a distribuicao
ideal minima, ja descrita na secao 3.1. Por construcao, essa tabela inicial de horarios aten-
de a demanda. O sistema foi desenvolvido de tal forma que viagens nunca sao retiradas,
mas podem ser acrescentadas ou ter seu horario de partida modificado dentro de seu
intervalo de tempo. Assim, se a tabela inicial atende a demanda, qualquer tabela dela
derivada também atendera. Caso nenhuma viagem seja acrescentada ou retirada durante
a resolucao do PPV, a redistribuicao de horarios nao precisa ser feita, pois a distribui¢ao
ideal da tabela inicial é mantida.

4.2 Escalonamento de Motoristas

O escalonamento de motoristas recebe como entrada uma tabela de horarios de viagens
e os respectivos tempos de duracao e deve gerar uma escala de motoristas que atendam
a essas viagens. O objetivo é utilizar a menor quantidade possivel de motoristas e, com
menor prioridade, de horas extras.

A idéia do algoritmo 4.1 é comegar procurando uma escala com um motorista. Caso
nao seja possivel, considera-se dois. Novamente, se nao for possivel, passa-se para trés, e
assim por diante. Desta forma, a primeira solucao encontrada tem o menor nimero de
motoristas que uma solucao gerada pelo programa pode alcancar. Como varias solucoes
podem utilizar o mesmo nimero de motoristas, procura-se a de menor quantidade de
horas extras dentre as solugoes que utilizam o minimo de motoristas.

O problema de escalonamento de motoristas pode ser naturalmente representado por
um modelo matricial em que cada varidvel de decisao X;; bindria representa a relagao
entre a viagem 4 e o motorista j. Se X;; = 1, o motorista j é o responsavel pela viagem
1. Modelos matriciais, assim como variaveis binarias, sao muito usados tanto em progra-
magao matemdtica quanto em programacao por restrigoes [17, 42] pois, geralmente, além
de fornecerem uma visualizacao simplificada do problema, permitem facil identificagao e
eficiente tratamento de simetrias [16], que sdo comuns em problemas representados por
matrizes.

Treés tipos de jornadas de motoristas podem ser encontradas nas empresas:
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crew_scheduling:-

dominio(Vars),

restricoes(Vars),

busca(Vars).
// estrutura bdsica de um modelo de programacao
// por restricdes apresentada na secdo 2.1.

busca(Vars):- // A busca comeca utilizando um motorista
busca(Vars,1).

busca(Vars,QtdeMot):-
instancia(Vars,QtdeMot), !.

busca(Vars,QtdeMot):-
QtdeMotMaisl is QtdeMot+1,
busca(Vars,QtdeMotMais1).

instancia(Vars,QtdeMot):-
retract_all(melhor_solucao(_,-)), // exclui fatos melhor_solucao/2.
labeling(Vars,QtdeMot), // faz instanciacdo das varidveis
custo(Vars,Custo), // calcula o custo de uma instanciaco
(melhor_solucao(_,MelhorCusto), Custo < MelhorCusto — // '— '=entdo
true; // ';’=sendo
retract_all(melhor_solucao(_,-)),
assert(melhor_solucao(Vars,Custo)) // inclui fato melhor_solucdo/2.
),
fail. // Esta falha faz com que todas as instanciacdes sejam testadas
instancia(Vars,_):-
melhor_solucao(Solucao, ), // se ndo achou nenhuma solucdo, falha.
Vars=Solucao. // retorna melhor solucdo encontrada.

Algoritmo 4.1: Escalonamento de Motoristas

Padrao

e A jornada de trabalho normal é de 7 horas e 20 minutos.

e Todo empregado tem direito a um descanso de pelo menos 30 minutos corridos ao
longo do dia, todo contido entre a 22 e a 62 hora de sua jornada.

e H&4 um limite pré-estabelecido no niimero de horas extras que um funcionario pode
fazer por dia.
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Continua

e A jornada de trabalho normal é de 6 horas e 50 minutos, o mesmo intervalo de
tempo da jornada padrao, subtraido os 30 minutos de descanso.

e O motorista nao tem direito ao intervalo de 30 minutos ininterruptos de descanso.

e O motorista ndo entra em hora extra.

Dupla pegada

e A jornada de trabalho normal é de 7 horas e 20 minutos.
e A jornada é dividida em dois turnos, com intervalo de pelo menos 2 horas entre eles.

e H4a um limite no nimero de horas extras que um funcionario pode fazer por dia.

As jornadas de dupla pegada ndo foram mencionadas na secdo 1.2.4, em que se descreve
as restricoes do problema, pois normalmente nao podem ser utilizadas. Porém, quando
permitidas, ha um limite pré-fixado para a quantidade de jornadas deste tipo.

Considera-se, na construcao da escala de motoristas, que todas as jornadas sao padroes.
No entanto, elas podem ser transformadas em jornadas dos tipos dupla pegada ou continua
ap6s concluido o escalonamento de motoristas (veja segao 4.3).

4.2.1 Modelo

Todas as restrigoes descritas na se¢ao 1.2.4 podem ser descritas usando-se somente ex-
pressoes lineares. As restricoes sao explicadas detalhadamente apds a apresentacao dos
conjuntos de dados, parametros e variaveis.

Conjuntos de dados

Os conjuntos de dados PC1 e PC2 definem, respectivamente, as viagens que saem do

PC1 e do PC2. O conjunto PC's é formado pelas viagens pertencentes a uniao de PC1 e
PC2.

Parametros

n - Define a quantidade maxima de motoristas que podem ser utilizados na escala.
v - A cada viagem ¢ € PC's é associado um horario de saida v;.
d - Cada viagem ¢ € PCs tem um tempo de duracao d;.
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d2 - Em certas restricoes é necessario saber o intervalo de tempo minimo que um motorista
leva para sair de um PC e voltar para o mesmo. Considerando um motorista que sai no
instante de saida da viagem i, este intervalo de tempo é obtido somando-se as duragoes
de ida, d; e de volta, d2;. Portanto, d2; é o tempo que levaria uma viagem partindo do
PC oposto imediatamente apo6s a chegada da viagem 7 neste PC.

dgar - Para cada viagem 7 € PC's, sabe-se o tempo minimo dgar; que um o6nibus levaria
para ir da garagem ao PC de onde parte 1.

dgar2 - Para cada viagem i € PC's, sabe-se o tempo minimo dgar?2; que um Onibus
levaria para ir do PC onde termina ¢ a garagem.

fh - Cada viagem ¢ € PC's comeca em um instante que estd dentro de uma certa faixa
horaria fh;.

p - Para cada motorista j, indexado entre 1 e n, p; = 1 se j esta disponivel para ser usado
na escala, e p; = 0 se nao estd. Assim, para m motoristas disponiveis, p; = py = ... =
Pm=1¢€pPni1 =Pmio...=pp=0.

le - Limite de minutos extras que um motorista pode fazer por dia.

tt - Tempo de trabalho em uma jornada normal.

mindsc - Menor tempo de jornada apds o qual se pode iniciar o descanso do motorista.
maxdsc - Maior tempo de jornada antes do qual se pode iniciar o descanso do motorista.
tdsc - Tempo minimo de descanso.

tr - Tempo das rendigoes.

Variaveis

X - Para cada par de viagem 7 e motorista j, X;; = 1 sse a viagem ¢ é realizada pelo
motorista j.

X1 - X1;,; =1 sse a viagem ¢ é coberta pelo motorista j antes do seu descanso.
X2 - X2;; =1 sse a viagem ¢ é coberta pelo motorista j ap6s o seu descanso.

Enquanto as variaveis X1 e X2 devem ser declaradas bindrias, X pode ser continua em
um intervalo entre 0 e 1 pois sua defini¢ao, explicada mais adiante (X;; = X1, + X2;;),
a leva a assumir somente os valores inteiros 0 e 1. Assim, o modelo ganha em eficiéncia.

I - I; é o instante de inicio da jornada do motorista j.

D - D; é o instante em que o motorista j comega seu descanso.

E - E; é a quantidade de minutos extras trabalhados pelo motorista j e assume valores
entre 0 e le.

As trés ultimas variaveis sao declaradas continuas, mas o modelo forca para que elas
sempre assumam valores inteiros na solugao.
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Restrigoes

Sao dadas a seguir as formulacoes matematicas das restricoes impostas ao escalonamento
de motoristas. M é utilizado toda vez que se deseja expressar um inteiro positivo grande
o suficiente, mas o valor de M em diferentes restricoes nem sempre é o mesmo.

pi* M > Ticpe, Xiy  paraj=1l.n

As viagens nao podem ser atribuidas a motoristas que nao estao disponiveis. Se
p; = 1, a restri¢ao torna-se redundante, mas quando p; = 0, todas as varidveis X
relacionadas a j sdo zeradas, ou seja, nenhuma viagem é atribuida ao motorista j.

v, >(1—-X,;)*x(=M)+1I; paraie PCs,j=1.n
Toda viagem atribuida a um motorista comega depois que sua jornada ja foi iniciada.
Quando X;; vale 0, a restricao torna-se redundante. Porém, se X;; vale 1, entao a

viagem ¢ foi atribuida ao motorista j e o instante v; de saida da viagem 7 deve ser
posterior ao inicio da jornada do motorista j, ;.

vi+d; <(1—-X;;)*M+1;+tt+E; parai€ PCs,j=1.n

Toda viagem atribuida a um motorista termina antes do fim de sua jornada. O
tempo maximo de uma jornada é de {f minutos mais as horas extras. Portanto,
quando Xj; ; vale 1, a viagem ¢ foi atribuida ao motorista j e o instante do término
da viagem 1, v; + d;, deve ser anterior ao fim da jornada do motorista j, I; +tt + E;.
Quando X ; vale 0, a restri¢do torna-se redundante.

vi+d; <(1-X1,;)*xM+D; vparaiec PCs,j=1.n

Esta restri¢ao define X1. Quando X1;; vale 0, a restri¢ao torna-se redundante.
Porém, quando X1, vale 1, a viagem ¢ termina antes do descanso do motorista j
responsavel pela viagem.

v; > (1 —-X2,;)*(—M)+ D +tdsc paraie PCs,j=1.n

Esta restricao define X2. Quando X2, ; vale 0, a restricao torna-se redundante. Se
vale 1, é porque a viagem % comega depois de terminar o descanso do motorista j
responsavel pela viagem.
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X;;=X1;;+X2;; vparai€ PCs,j=1.n

A restri¢do acima determina X bindria. Também faz com que X1;; e X2;; nunca
sejam simultaneamente 1, ou seja, uma viagem ndo pode estar ao mesmo tempo
antes e depois do descanso de um motorista.

D; > I; + mindsc  paraj=1.n
D; <I; +maxdsc paraj=1.n

As duas restrigoes anteriores forcam o descanso dos motoristas a iniciar pelo menos
mindsc e no maximo mazrdsc minutos apds a jornada ter comegado.

71 Xij=1 vparai€ PCs

Garantia de que a demanda é atendida.

X+ Xig; <1 para il € PC1,i2 € PC2,j = 1..n e v;1 < Ujo; ;1 + dj1 > Vjo
X+ Xig; <1 para il € PC1,i2 € PC2,j = 1..n e vjo < v;1; V0 + dip > i1
Xi1,j+Xip; <1 parail € PC1,12 € PC1,j =1..ne vy < v1;Vie+dip+d2is > vi
Xij+Xio; <1 parail € PC2,i2 € PC2,j =1..ne vy < V;1;Vig+dio+d2i9 > vin

As quatro restricdes acima proibem que viagens partam de um PC antes que o
onibus chegue nele e, também, que motoristas facam viagens sucessivas partindo
de um mesmo PC, pois entre elas deve haver uma viagem partindo do PC oposto.
Estas restricoes nao determinam a intercalacao de viagens partindo ora do PCl1,
ora do PC2. No entanto, garantem que entre duas viagens partindo de um mesmo
PC, sempre ha tempo suficiente para uma viagem que parte do PC oposto. Assim,
quando duas viagens que estao na tabela inicial de hordrios sdo sucessivas na jornada
de um motorista e partem de um mesmo PC, uma viagem valida saindo do PC oposto
deve ser acrescentada entre elas. Como foi citado na secao 4.1, a possibilidade de
mudar a tabela inicial de horarios permitiu uma flexibilidade maior na formulagao
do modelo, assegurando que a intercalacao de viagens nos PCs fosse modelada dessa
forma.

Xlil,j+X2i2,jS]- parailEPCl,i2EPCl,j=1..ne
Vio2 > V15 Vi > v+ dil + d2i1; Vio < Vi1 + dil + d211 +tdsc
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X1, +X2;; <1 paratl € PC2,i2¢€ PC2,j=1.ne
Vio > V1) Vio > Vil + d;1 + d2i1; Vio < Vi1 +di1 +d2;1 + tdsc

As duas ultimas restrices garantem que, se uma viagem deve ser acrescentada a
jornada de certo motorista, ela nao deve coincidir com o seu periodo de descanso.
Considere cada par de viagens em um mesmo PC (i1,i2) tal que i2 é posterior a il e
ha tempo para uma viagem entre 71 e 12 partindo do PC oposto, mas nao héa tempo
para a viagem e o descanso. Neste caso, nao pode ocorrer de, simultaneamente, 71
partir antes do descanso (X1;; = 1) e 12 depois (X2;5; = 1) na jornada de um
mesmo motorista, pois assim haveria um descanso entre i1 e 12, além de pelo menos
uma viagem obrigatdria.

Neste sistema, o escalonamento de motoristas é feito antes do escalonamento de 6nibus.
No entanto, estas duas etapas influem consideravelmente uma na outra. O inicio e o
término de uma jornada, por exemplo, pode se dar, dependendo da escala de 6nibus,
tanto na garagem quanto em algum PC, quando ocorre rendicgao.

Suponha que apenas um motorista utilize determinado 6nibus. Neste caso, além das
viagens determinadas pela escala de motoristas, deve-se considerar as viagens de inicio e
fim que envolvem a garagem. A adig¢do dessas viagens a jornada do motorista poderia ex-
trapolar o limite de tempo permitido, se elas nao fossem previstas na escala de motoristas.
Optou-se, entdao, por prever que, durante o escalonamento de motoristas, toda jornada
comeca e termina na garagem. Posteriormente, algumas destas viagens envolvendo a ga-
ragem podem ser eliminadas pelo escalonamento de 6nibus quando a troca de motoristas
pode ser feita em um PC. Dessa forma, garante-se a existéncia de pelo menos uma escala
de veiculos vdalida que satisfaca a escala de motoristas gerada.

A viagem final & garagem é considerada no modelo simplesmente substituindo a res-
tricao

vi+di <(1-X,;)*M+1Ij+tt+E; parai€ PCs,j=1.n
por

vi+di+dgar2; < (1—-X,;;)«M+1,+tt+E; paraie PCs,j=1.n
E a viagem inicial que parte da garagem é prevista com a substituicao de

v; > (1—=X;;)*x(=M)+1; paraie PCs,j=1.n
por

v; > (1—X;;)*(—=M)+I; +dgar; parai€ PCs,j=1.n

O modelo descrito até aqui é denominado modelo base porque os resolvedores de
programagao por restricoes e de programacao linear o utilizam como ponto de partida, e
restrigoes podem ser adicionadas ou removidas durante o processo de escalonamento de
motoristas.
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O algoritmo que resolve o PPV utiliza o modelo primeiramente com p; = 1 e py = p3 =
... = p, = 0. Se nao encontra solucao, tenta com py =p, =1leps=ps=...=p, =0
e assim por diante, até encontrar uma solucao. Antes de expor o algoritmo completo, é
necessario identificar a simetria no modelo base.

4.2.2 Simetria

Um modelo apresenta simetria quando varios pontos do espaco de busca representam uma
mesma solugdo. Isso implica em modelos desnecessariamente grandes, uma vez que certas
combinagoes sao equivalentes e basta que apenas uma delas seja testada.

Simetrias, que sao uma dificuldade para a programacao inteira, podem ser eficien-
temente controladas por técnicas de programagao por restricoes. Em [49], identifica-se
trés maneiras de se reduzir simetria em modelos de programagdo por restrigoes: refor-
mular o problema em um modelo com menos simetrias, adicionar restricoes que quebram
a simetria do modelo, e adicionar restri¢des durante a busca [25] de forma que solugoes
simétricas nao sejam exploradas. As duas primeiras técnicas também podem ser usadas
na programacao matematica, mas a tultima sé é possivel na programacao por restrigoes.

A simetria estd presente no modelo proposto para resolver o problema de escalona-
mento de motoristas e é facil identifica-la através de um exemplo. O modelo ndo permite
que dois motoristas cubram uma mesma viagem, portanto, nao ha como uma jornada de
trabalho ser igual a outra ja que cada viagem deve estar presente em uma tnica jornada.
Considere duas solucgoes distintas A e B e os motoristas indexados de 1 a n. Suponha que
todas as jornadas dos motoristas, exceto de 1 e de 2, sejam idénticas nas solugoes A e B.
Se a jornada do motorista 1 da solugao A é idéntica a jornada do motorista 2 da solugao
B, e a jornada do motorista 2 da solucao A é idéntica a jornada do motorista 1 da solucao
B, entao temos duas solugoes simétricas pois representam a mesma escala.

Uma maneira de se garantir que as simetrias sejam evitadas é ordenar os motoristas
de acordo com sua viagem inicial. Considere a viagem inicial de um motorista a primeira
viagem feita por ele entre dois PCs. Note que, se o motorista comeca sua jornada saindo
da garagem, esta nao é considerada sua viagem inicial pois nao envolve dois PCs. Se
garantirmos que a viagem inicial do motorista j vem antes da viagem inicial do motorista
j + 1, entao apenas uma das solugoes simétricas é verificada.

Como é bem mais complicado eliminar simetrias através de restrigoes na forma de
expressoes lineares no modelo base, optou-se por eliminar a simetria do problema durante
a busca de solugoes no modelo de programacao por restri¢oes, que também utiliza o modelo
base como ponto de partida.

No entanto, percorrer todas as solugoes ainda é muito dispendioso. Uma alternativa
seria deixar para a programacgao por restricoes encontrar as possiveis combinagoes de
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viagens iniciais e, para cada combinagao, encontrar a solu¢ao que minimiza a quantidade
de horas extras através da programagao matemaética. Desta forma, obtém-se a solugao
otima para cada conjunto possivel de viagens iniciais e a melhor solucao entre elas é a
que apresenta o melhor valor para a fungao objetivo. O trecho de cédigo 4.2 mostra as
mudancas que devem ser feitas na primeira cldusula de instancia/2 do algoritmo 4.1.

instancia(Vars,QtdeMot):-
retract_all(melhor_solucao(_,_)), // exclui fatos melhor_solucao/2.
labeling(Vars,QtdeMot, Viagenslniciais), // retorna as viagens iniciais
proibe_viagens_iniciais(Viagenslniciais),
// Viagenslniciais ndo pode mais ser retornado como resposta de labeling/3
modelo_PLI(QtdeMot,ViagensIniciais,Solucao),
// retorna a solucdo étima do modelo para o conjunto de viagens iniciais fornecido
custo(Solucao,Custo), // calcula o custo de uma instanciacdo
(melhor_solucao(_,MelhorCusto), Custo < MelhorCusto — // '— '=entdo
true; // ';’=sendo
retract_all(melhor_solucao(_,)),
assert(melhor_solucao(Solucao,Custo)) // inclui fato melhor_solucdo/2.

),

fail. // Esta falha faz com que todas as instanciacdes sejam testadas

Algoritmo 4.2: Interacdo entre os modelos PR e PLI

Assim, o algoritmo extrai as vantagens da programagao inteira e da programacao por
restricoes, combinando a facilidade de lidar com simetrias da primeira técnica com a
eficiéncia na descoberta de solucoes 6timas da segunda. O modelo de programacao linear
inteira é explicado na secao 4.2.4

A otimalidade da solucao estaria provada se todas as combinagoes de viagens iniciais
fossem testadas, pois trata-se de um algoritmo de busca completo. Porém, para fazer
com que o programa termine em tempo razodvel, foram feitas algumas alteracoes, expli-
cadas adiante, que, apesar de impedirem a prova da otimalidade da solucao, parecem nao
comprometer sua qualidade. E possivel, por exemplo, limitar a quantidade de conjuntos
diferentes de viagens iniciais a serem utilizados no modelo de programacao inteira sem
degradar a solucao de forma consideravel.

A seguir sao explicados a estratégia de busca utilizada na programacao por restrigoes,
o modelo de programacao linear inteira e os mecanismos utilizados para permitir que o
programa termine em tempo razodavel.
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4.2.3 Estratégia de Busca

Conforme [47], os métodos de busca diferenciam-se na maneira como percorrem o espago
de busca, segundo os seguintes critérios:

Exploragcao Completa x Incompleta - A busca completa se dd quando o espaco
de busca é percorrido de tal forma que todas as solugoes sdo garantidamente encontradas.
Neste caso, é possivel encontrar a solugao 6tima. Ja a busca incompleta deve ser suficiente
para encontrar uma solu¢ao adequada.

Construtivo x Busca Local - Tem-se uma atribuicao total quando todas as varidveis
de decisao assumem um valor definido. Uma atribuicdo parcial, por sua vez, considera
que apenas um subconjunto das variaveis de decisao estao instanciadas. Em métodos
construtivos, as atribui¢oes parciais sao estendidas até que se encontre atribuicoes totais,
que correspondem a solugoes. Em métodos de busca local, as solucoes sao encontradas
movendo-se de uma atribuicao total para outra.

Aleatoriedade - Alguns métodos usam mecanismos aleatérios enquanto outros se-
guem sempre regras fixas.

Se é possivel fazer uma exploragao completa do espago de busca em tempo razodavel,
os métodos construtivos sao os mais indicados e nao ha necessidade de se usar métodos
aleatorios. Como o objetivo é encontrar a solucao 6tima para o PPV, testou-se um método
de busca construtivo, sem elementos aleatérios e que faz exploracao completa.

A busca em arvore pode ser utilizada neste caso. Uma forma especialmente econémica,
é a busca em profundidade da esquerda para a direita por backtracking, pois os recursos de
memoria necessarios sao de ordem linear no tamanho da entrada, ao contrario de outros
algoritmos de backtracking [2].

No PPV, nao ha o risco de a busca em profundidade entrar em um ramo infinito
da arvore pois ela é finita. Além disso, uma certa flexibilidade pode ser explorada com
diferentes estratégias de selecdo de variaveis e de valores.

Ordenacao das variaveis

A ordem em que as varidveis sao instanciadas influi de maneira consideravel na quantidade
de falhas que ocorrem durante o backtracking antes de se encontrar uma solugao viavel ou a
solu¢ao 6tima. Como existem muitas formas de se percorrer o espaco de busca, essa ordem
deve considerar o dominio das varidveis e a maneira com que elas se relacionam as outras
varidveis através das restricoes, o que torna a eficiéncia da busca muito dependente das
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caracteristicas do problema. Os métodos de busca dividem-se em dinamicos e estaticos.
Enquanto nestes a ordem das varidveis é decidida no inicio da busca e se mantém até
o fim, naqueles a ordem pode ser alterada durante a busca, com o 6nus de se guardar
informacoes extras.

A ordenacao de variaveis utilizada no algoritmo proposto € estatica pois isso permite
maior controle nos cortes do espaco de busca e na adicdo de restricoes durante a busca,
o que seria mais dificil se a ordem das varidveis fosse mutdvel. Além disso, a ordenacao
estatica exige menos memoria e é mais simples de se entender e implementar.

As variaveis de decisdo X podem ser ordenadas conforme o momento de partida da
viagem e o motorista a que se referem. Porém, como uma permutagao entre os motoristas
nao altera a solu¢ao do modelo, a ordem imposta a eles nao afeta a busca.

No que diz respeito as viagens, as heuristicas e os procedimentos manuais normal-
mente consideram as viagens na ordem cronolégica crescente dos momentos de partida
e é esta ordenacao que sera utilizada. Assim, as varidveis sao instanciadas na seqiiéncia
X, X120, Xin, Xo1, Xoo, .., Xop, o, X1, Xp2, ..., Xy n, €m que v corresponde a
ultima viagem da tabela inicial de horarios e n a quantidade de motoristas disponiveis.

As varidveis também poderiam ser instanciadas na seqiiéncia X1, Xo1,..., Xy 1, X1,2,
Xoo,. oo, Xo2, .o, Xin, Xop, - .., Xy n, as experimentos mostraram que a ordem anterior
resulta em maior eficiéncia.

Ordenacao de valores

As variaveis de decisao X sao as tnicas instanciadas no modelo de programagao por
restricoes. As demais sao instanciadas de acordo com as solugoes dos modelos de progra-
macao inteira ao final do algoritmo.

Durante a busca, o primeiro valor tentado para qualquer variavel X é um e, se ha
falha, tenta-se zero. Isso porque a atribuicao do valor um a uma varidvel X neste modelo
gera muito mais propagacao de restrigoes do que a atribuicao do valor zero. Esta ordem
também facilita a quebra de simetria e o corte no espaco de busca, pois, combinada com
uma ordenacao de variaveis em que sao considerados primeiro os motoristas correspon-
dentes aos menores indices, permite que os motoristas de menor indice sempre iniciem
suas jornadas mais cedo.

Ordenacao de variaveis e valores

Foram citadas duas ordenagoes de variaveis e duas de valores. As quatro diferentes com-
binagoes foram testadas e a que apresentou maior eficiéncia utilizou a seqiiéncia de valores
[1,0] e de variaveis X171, X172, ey Xl,na X2,1; X272, PP ngn, e 7Xv,1; Xv,g, e 7X11,n-
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Note que, percorrendo o espaco de busca desta forma, procura-se atribuir primeira-
mente uma viagem ao motorista 1 (X;; = 1). Se ndo for possivel, tenta-se atribui-la ao
motorista 2 (X; 2 = 1) e assim por diante, até que seja atribuida a um motorista. Assim,
um motorista so inicia sua jornada quando uma viagem nao pode ser coberta por nenhum
dos outros motoristas que ja comecaram sua jornada.

Algoritmo de busca

O algoritmo de busca 4.3 faz a instanciagao de uma lista de varidveis cujo préximo ele-
mento a ser instanciado é X, ; e pode-se utilizar até (QtdeMot motoristas. Seu principal
objetivo, porém, é retornar um conjunto de viagens iniciais, Viagenslniciais, para ser
utilizado pelo modelo PLI, como ja foi mostrado no algoritmo 4.2.

labeling([ ],QtdeMot,Viagenslniciais):-
retorne o conjunto de viagens iniciais em Viagenslniciais.
labeling([X,,;| Y], QtdeMot,Viagenslniciais):-
1. Se 1 € D(X, ;) entdo // D(X, j)=dominio de X, ;
2. Se alguma viagem j3 foi atribuida a j entao
indomain(X, ;),
labeling(Y,QtdeMot,ViagenslIniciais)

2. senao
3. Se préximo_motorista_a_sair=; e j < QtdeMot entdo
XU,jZ:].,

Guarde que X, ; € a viagem inicial de j
préximo_motorista_a_sair=75 + 1
labeling(Y,QtdeMot,Viagenslniciais),

3. sendo
Xv,jizo,
labeling(Y,QtdeMot,Viagenslniciais),
1. sendo
X,U,jZ:O,

labeling(Y,QtdeMot,Viagensliniciais)

Algoritmo 4.3: Algoritmo de busca

1. Quando o algoritmo é iniciado, todas as variaveis X podem assumir os valores 0
ou 1. No entanto, devido a propagacao de restri¢oes, alguns dominios podem ser
reduzidos. Se a préxima varidvel X, ; a ser instanciada tem seu dominio vazio, a
busca falha e ocorre o backtracking. Se o dominio contém somente zero, este valor
¢ assumido e a instanciagao das outras variaveis continua. Porém, se o dominio
contém o valor 1, entao o passo 2 é executado.
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2. Se o motorista j j& cobre viagens anteriores a v, instancia-se X, ; primeiramente
com o valor 1, e depois com 0, caso ocorra backtracking. Se o motorista 7 ainda nao
comecou sua jornada, o passo 3 é executado.

3. Se os motoristas 1...5 — 1 ja comecaram suas jornadas e j nao, atribui-se um a
X,,; e elimina-se o ponto de escolha em que X, ; assumiria o valor zero, evitando
assim solugoes simétricas. Agora, o proximo motorista a iniciar sua jornada é j + 1.
No entanto, se j nao é o préoximo motorista a sair ou se a inclusao de j exige uma
quantidade de motoristas maior do que a disponivel, v ndo é atribuida a j (X,,; = 0).

A instanciagao através do predicado indomain funciona da seguinte maneira. Se, no
momento em que é instanciada, o dominio da varidvel é vazio, a busca falha e ocorre
backtracking. Se o dominio é unitario, a varidvel assume o unico valor possivel. Se é
binario, primeiramente um valor é atribuido e, na seqiiéncia, caso a busca falhe, o outro
valor é atribuido.

O operador ":=’ representa os casos em que apenas um valor ¢ utilizado. Nos casos em
que o zero é usado (X, ; := 0), ndo hé corte na arvore de busca pois sao situagoes em que
o valor 1 ja nao pertence ao dominio da variavel. No entanto, quando a X, ; ¢ atribuido
o valor 1 (X, ; := 1), hd corte no ramo da arvore em que X, ; = 0. Portanto, o tnico
passo do algoritmo onde pontos de escolha podem ser criados é na condicdo 2, através do
predicado indomain.

Observando-se o comportamento do algoritmo 4.3, percebe-se que ele realiza muitos
passos de backtracking quando trata as variaveis relativas a viagens que nao sao iniciais.
Isso porque procura solucao para todas as variaveis X. No entanto, estes valores nao
fazem nenhuma diferenca ao modelo PLI, que se importa apenas com varidveis referentes
as viagens iniciais. Além disso, a verificacao de existéncia de uma solugao para todas as
variaveis X ja é feita naturalmente pelo préprio modelo PLI.

Entao, para melhorar o algoritmo de busca, basta acrescentar um teste que retorna o
conjunto de viagens iniciais quando todos os motoristas disponiveis ja estiverem com pelo
menos uma viagem atribuida. Desta forma, o predicado representado em 4.4 ¢ finalizado
em duas situagoes: quando todas as variaveis X tiverem sido instanciadas, assim como
em 4.3, ou quando a viagem inicial de cada motorista disponivel ja estiver estabelecida.

4.2.4 Modelo de Programacgao Linear Inteira

O modelo PLI é formado pelo modelo base acrescido de algumas restricdes. Para gerd-lo
sa0 necessarios os seguintes dados e restri¢oes complementares:

nmax - Quantidade maxima de motoristas que pode ser utilizada na linha.

n - Quantidade de motoristas disponiveis no teste corrente.



40 Capitulo 4. O Algoritmo Proposto

labeling([ ],QtdeMot,Viagenslniciais):-
retorne o conjunto de viagens iniciais em Viagenslniciais.
labeling([X,,;|Y].QtdeMot,Viagenslniciais):-
1. Se 1 € D(X,,;) entdo // D(X, ; )=dominio de X, ;
2. Se alguma viagem ja foi atribuida a j entao
indomain(X, ),
labeling(Y,QtdeMot,Viagensliniciais)

2. senao
3. Se préximo_motorista_a_sair=7; entdo
Xq;,j::]-,

Guarde que X, ; é a viagem inicial de 7,
4. Se ndo hd mais motoristas a sair (j=QtdeMot) entdo

retorne o conjunto de viagens iniciais em Viagenslniciais
4. senao

préximo_motorista_a_sair=7 + 1,
labeling(Y,QtdeMot,ViagenslIniciais)

3. senao
X,,,j::O,
labeling(Y,QtdeMot,Viagenslniciais)
1. senao
Xv,jZZO,

labeling(Y,QtdeMot,ViagenslIniciais)
Algoritmo 4.4: Busca melhorada

ViagensIniciais - Conjunto de pares (v,j) em que v corresponde & viagem inicial do
motorista j.

c - Custo da melhor solucao encontrada para a instanciacao parcial corrente, até o instante
em que o modelo é construido.

A seguinte funcao objetivo é usada:

minimize 3351 Ej

O objetivo é minimizar a quantidade de horas extras.

As restrigdes adicionais s@o as seguintes:

X,,; =1 para (v,j) € ViagensIniciais

X,;=0 vpara (v,j) € ViagensIniciais e z < v
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As duas restrigoes anteriores determinam quais sao as viagens iniciais de cada mo-
torista. A primeira diz que a viagem inicial v de um motorista j deve estar em j e
a segunda estabelece que qualquer viagem anterior a v nao pode estar em j.

;'L:lEjSC_l

Antes do modelo PLI ser ativado para determinado conjunto de viagens iniciais, é
conhecido o custo ¢ da melhor solugao corrente. Assim, em vez de se obter a solucao
6tima do modelo e comparda-la a ¢, impos-se a restricao acima, tornando o modelo
mais eficiente, o que foi confirmado pelos experimentos. Caso alguma solugdo seja
alcancada, ela passa a ser a melhor dentre as combinagoes de viagens iniciais ja
testadas. Com o uso desta restri¢ao, o trecho de c6digo em 4.2 é levemente alterado
mas mantém-se o principio de seu funcionamento.

pj=1 paraj=1.n

p; =0 paraj=n+1l.nmax

Os parametros p do modelo PLI devem herdar os valores de p do modelo PR.

A maioria dos modelos de programacao inteira gerados pelo sistema sao resolvidos
rapidamente. No entanto, alguns podem demorar mais de uma hora para retornar uma
resposta, seja ela uma solugdo ou a confirmacao de que nao ha solucao. Torna-se ne-
cessario, entao, considerar alguma forma de se limitar o tempo utilizado na resolucao
desses modelos, o que pode ser conseguido configurando-se um parametro. Quando este
limite vence, o resolvedor pode ter encontrado alguma solu¢ao que, apesar de geralmente
nao corresponder a Otima, representa um ganho em relacao a melhor alcancada até o
momento.

4.2.5 Instanciacoes Parciais

Se todas as combinacoes possiveis de viagens iniciais fossem consideradas, haveria uma
explosao combinatéria no nimero de solucoes viaveis, mesmo em instancias nao muito
grandes do problema. A maneira encontrada para transpor esta dificuldade foi dividir a
instanciacao das varidveis em etapas. A cada uma destas etapas damos o nome de instan-
cita¢ao parcial, que é determinada pela quantidade de varidaveis que devem ser instanciadas
e de motoristas que podem ser utilizados para efetuar as viagens correspondentes a estas
variaveis.
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O algoritmo 4.5 instancia um conjunto de variaveis, atribuindo as viagens relacionadas
a elas a um conjunto restrito de motoristas. Em seguida, instancia outro conjunto de
variaveis da mesma forma e assim por diante, até que todas as variaveis tenham um valor
associado.

O critério utilizado para determinar as instanciacées parciais explora as caracteristicas
do problema. Normalmente, a demanda pelos servicos de 6nibus urbano apresenta dois
hordrios de pico, um pela manha (PM) e outro a tarde (PT), como mostra a figura
4.2. Para atender a demanda, é necessario lancar mao de muitos 6nibus nos momentos
que antecedem os picos. Isso faz com que o comeco da jornada de muitos motoristas
se dé em instantes proximos. Os motoristas destacados para cobrir os picos podem ser
usados também para efetuar grande parte das viagens que nao partem nos horarios de
pico. Assim, para que a demanda de todas as faixas hordrias sejam atendidas, poucos
motoristas precisam ser acrescentados aqueles que ja efetuam as viagens dos picos.

demanda

PM PT tempo

Figura 4.2: Curva de demanda tipica ao longo do dia

O procedimento que determina as instanciacées parciais percorre normalmente o es-
paco de busca, mas quando uma viagem inicial v demora muito a sair em relacao a viagem
inicial anterior, o algoritmo péara, determinando que as varidveis a serem instanciadas sao
aquelas relacionadas as viagens anteriores a v, e 0os motoristas a serem utilizados sao os
que foram necessarios nesta pré-instanciacao.

O funcionamento do algoritmo é explicado através de um exemplo em que a seqiiéncia
V1, Vs, ..., V12, ..., U, corresponde as viagens da linha. Durante a busca, determina-se que
V1, V9, Vs € Vg SA0, respectivamente, viagens iniciais dos motoristas 1, 2, 3 e 4, e todas
as outras viagens até v;; sao cobertas por estes mesmos motoristas. Se vy nao pode
ser efetuada por nenhum destes motoristas, um novo deve ser alocado. No entanto, a
ultima viagem inicial anterior a v;5 foi vg, a seis unidades de distancia, e, se 5 unidades ja
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busca(Vars,QtdeMot):- // No algoritmo 4.1 em busca/2,
instancia_tudo(Vars,QtdeMot), !. // substitui instancia/2 por instancia_tudo/2

instancia_tudo(] |,-):-!.

instancia_tudo(Vars,QtdeMot):-
pre_labeling(Vars,QtdeMot,InstanciacaoParcial), // determina a instanciacdo parcial
InstanciacaoParcial=(VarsParcial, QtdeMotParcial),
instancia(VarsParcial,QtdeMotParcial), // predicado definido nos algoritmos 4.1 e 4.2
RestoVars=Vars - VarsParcial,

instancia_tudo(RestoVars,QtdeMot),
I

Algoritmo 4.5: Instanciacoes parciais

representam demora - este valor é passado como parametro ao sistema' - a primeira ins-
tanciacao parcial é determinada pelas varidveis das viagens vy, ..., v;; € por 4 motoristas
disponiveis.

Suponha agora que as possiveis combinacoes de viagens iniciais para cobrir estas 11
viagens com 4 motoristas sejam {[v1,v2,v4,06],[v1,02,05,06],[V1,02,v3,04]}. Este conjunto é
descoberto pelo predicado labeling/3 definido no algoritmo 4.4 e chamado em 4.2.

Para cada combinagao, constréi-se um modelo PLI baseado nas restrigoes explicadas
na se¢ao 4.2.4, e com a supressao de algumas restricoes referentes a demanda. A expressao

i1 Xij=1 parai€ PCs

é substituida por

i1 Xij=1 vparai€ PCsei <k,

onde k é a quantidade de viagens que devem ser cobertas na instanciacao parcial cor-
rente. Na tltima instanciacao parcial, em que todas as varidveis terminarao instanciadas,
a expressao utilizada é equivalente a original pois £ corresponde a ultima viagem. No
exemplo citado, k vale 11.

O algoritmo 4.5 fixa todas as varidveis envolvidas em uma instanciacao parcial de
forma que as etapas posteriores nao podem modificar seus valores. Assim, cada instan-
ciacao parcial influi de maneira decisiva nas instanciacoes futuras pois, naturalmente,
quanto mais variaveis forem fixadas, menos combinacoes sao possiveis para instanciagoes
posteriores, tornando mais eficiente a resolu¢ao do problema. Portanto, deve haver um
compromisso entre quais varidveis devem ser fixadas ao final de cada instanciacao par-
cial e o tempo maximo permitido para resolver o problema. Em outras palavras, um
compromisso entre a qualidade da solucao e a eficiéncia do programa.

Podem ser adotadas outras estratégias que nao fixam os valores de todas as variaveis
envolvidas em determinada instanciagdo parcial com o uso de desfaz_instanciacoes/1 e

'Em todos os testes realizados, este parAmetro assumiu o valor 5.
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fiza_variaveis/1. Aquele torna livre as varidveis passadas como parametro e este funci-
ona como uma forma de imunizar as varidveis contra o primeiro. Assim, uma vez que
certa varidvel passa pela condigao de fiza_variaveis/1, ela ndo pode mais tornar-se livre
através de desfaz_instanciacoes/1. Nesta abordagem, representada pelo algoritmo 4.6,
desfaz_instanciacoes/1 é aplicada a todas as varidveis, tornando-as livres dos valores atri-
buidos por instancia/2, exceto as que satisfazem as condigdes de fiza_variaveis/1.

instancia_tudo(Vars,QtdeMot):-
instancia_tudo(Vars,Vars,QtdeMot).

instancia_tudo(] |,_,-)=-!.

instancia_tudo(Vars,VarsLivres, QtdeMot):-
pre_labeling(VarsLivres,QtdeMot,InstanciacaoParcial), //determina a instanciacdo parcial
desfaz_instanciacoes(Vars),
InstanciacaoParcial=(VarsParcial, QtdeMotParcial),
instancia(VarsParcial,QtdeMotParcial), // predicado definido nos algoritmos 4.1 e 4.2
fixa_variaveis(VarsParcial),
RestoVars=VarsLivres - VarsParcial,

instancia_tudo(Vars,RestoVars,QtdeMot),
L

Algoritmo 4.6: Introducao de desfaz_instanciacoes/1 e fiza_variaveis/1

Repare que o novo algoritmo pode ser definido para funcionar como seu antecessor,
simplesmente fazendo com que fiza_variaveis/1 amarre os valores de todas as varidveis da
instanciagao parcial corrente. No sistema implementado fixa-se apenas as viagens iniciais
descobertas pela instanciacao parcial. Desta forma, em relacao a 4.5, o algoritmo 4.6 nao
apresenta grande perda de eficiéncia e a solugao encontrada normalmente é bem melhor.

4.2.6 Eficiéncia

Alguns mecanismos, como a utilizagao de instanciacoes parciais, foram criados para tor-
nar o programa mais eficiente. Restringir a quantidade de conjuntos de viagens iniciais
testados pelo modelo PLI é também uma maneira de melhorar o desempenho do sistema.
Assim, utiliza-se apenas um subconjunto das combinagoes possiveis de viagens iniciais,
cujo tamanho é determinado pelo usuério através de um parametro.

Juntos, os algoritmos 4.2 e 4.4 implementam uma busca completa nas solugoes do
escalonamento de motoristas, mas respostas em tempo razoavel sao possiveis apenas para
instancias pequenas. Para sanar este problema, foram criados os seguintes mecanismos,
ja explicados:

e Utilizacao de instanciacoes parciais.
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e Limite no tempo para resolver os modelos de programagao linear inteira.

e Limite na quantidade de combinacoes de viagens iniciais testadas.

Como estes mecanismos tornam a busca incompleta, uma solu¢ao nao pode ser provada
6tima. Por outro lado, hd um ganho enorme em eficiéncia, sem grande perda na qualidade
da solucao, conforme mostraram os experimentos.

4.3 Escalonamento de Veiculos

O escalonamento de motoristas gera uma solugao que corresponde a um conjunto de jor-
nadas de motoristas. Seguindo a figura 4.1, apés esta etapa, deve ser realizado o escalona-
mento de 6nibus, cujo principal objetivo é utilizar o minimo de veiculos para cobrir estas
jornadas. Como as viagens envolvendo a garagem nao sao previstas no escalonamento de
motoristas, as jornadas ainda estdo incompletas antes de se iniciar o escalonamento de
onibus. Esta etapa, portanto, também tem a responsabilidade de completar as jornadas
dos motoristas.

A solugao do escalonamento de motoristas pode trazer jornadas em que o descanso
vem antes mesmo da viagem inicial ou depois de todas as viagens, como ilustra a figura
4.3. Isso ocorre porque nao ha restricoes que impecam a construcao de jornadas com estas
configuragoes. Nestes casos, as jornadas, que a principio eram padrdes, transformam-se
em continuas ou, quando possivel, sao juntadas para comporem duplas pegadas. Se a
formacao de cada dupla pegada elimina a necessidade de um motorista, é interessan-
te maximizar o uso deste tipo de jornada. Os trés diferentes tipos de jornadas foram
explicados no inicio da se¢ao 4.2.

O algoritmo, entao, procura utilizar o minimo de veiculos para cobrir as jornadas
dos motoristas e o minimo de horas extras para completa-las. Procura ainda, realizar o
maior nimero de ligacoes entre jornadas de forma a torna-las duplas pegadas, reduzindo
assim, a quantidade de motoristas necessarios. Estes objetivos coincidem com aqueles
identificados no inicio do capitulo 4.

Normalmente, no escalonamento de 6nibus, juntam-se viagens. Nesse trabalho, ligam-
se jornadas, o que torna o escalonamento de 6nibus bem mais simples, j4 que manipula
menos combinagoes. Para que dois motoristas utilizem um mesmo 6nibus, a jornada do
primeiro deve terminar no mesmo local e antes do momento em que comeca a jornada do
segundo. Seguindo essa intui¢do, o modelo do problema utiliza uma representacao através
de arcos. Para cada jornada resultante do escalonamento de motoristas sao considerados
7 arcos, como mostra a figura 4.4:

e Um arco que representa a jornada como ela foi gerada pelo escalonamento de mo-
toristas.
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inicio ou fim de jornada N viagem de PCl a PC2
H descanso U viagem de PC2 a PCl

W
AN

AN
Y

U

AN
W

AN
NN

Figura 4.3: Transformacao de jornada padrao para continua ou turno de dupla pegada

iniciais finais
2 x x principal y y 5
3 g————x x 1 Y ¥ g6
4 x x Y y 7

Figura 4.4: Arcos no escalonamento de veiculos

e Trés arcos que representam o inicio da jornada, pois ela pode comecar a partir de
trés lugares distintos: da garagem (g), do préprio PC de onde sai a primeira viagem
(x), ou do outro PC (x). Deve haver um arco diferente para cada situagdo pois
a duracao da primeira atividade do motorista varia de acordo com a localidade de
onde ela parte. O arco 2, por exemplo, tem valor zero, pois nenhuma viagem precisa
ser adicionada para a jornada representada na figura sair do PC x.

e Trés arcos que representam o fim da jornada, cuja indicagdo é similar aquela dos
trés arcos criados para a atividade inicial.
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Estes arcos, indexados de 1 a 7 conforme a figura 4.4, sao classificados respectivamente
em principal, iniciais e finais. Para cada jornada de motorista deve ser selecionado um
arco de cada tipo. O modelo, detalhado a seguir, foi construido para ser resolvido por
programagao matematica pelos seguintes motivos:

o E facil representar o problema através de expressoes lineares.
e A formulagao é rapida quando se usa a linguagem de modelagem AMPL.

e O resolvedor é eficiente na busca de solucao para o modelo.

Parametros

n - Define a quantidade de jornadas de motorista, determinada pelo escalonamento de
motoristas.

le - Limite de minutos extras que um motorista pode fazer por dia.

tt - Tempo de trabalho em uma jornada normal.

mindsc - Menor tempo de jornada apds o qual se pode iniciar o descanso do motorista.
maxdsc - Maior tempo de jornada antes do qual se pode iniciar o descanso do motorista.
tdsc - Tempo minimo de descanso.

tr - Tempo de rendicao.

ndp - Porcentagem méaxima de jornadas do tipo dupla pegada que pode haver na escala
de motoristas.

intdp - Intervalo minimo entre os turnos de cada jornada dupla pegada.

tdp - Tamanho méaximo de um turno da jornada dupla pegada.

co, cm e ce - Respectivamente, os custos da utilizacao de cada 6nibus, motorista e minuto
extra.

ie f - Cada arco determinado pela jornada do motorista 7 e pelo tipo ¢t € 1..7 tem um
momento de inicio ¢, e de fim f;,.

pci e pcf - Cada arco determinado pela jornada do motorista 7 e pelo tipo t € 1..7 é
associado a um PC de inicio pci;; e a outro de fim pcf; ;.

dsc - A solucao do escalonamento de motoristas pode trazer jornadas em que o descanso
vem antes mesmo da viagem inicial ou depois de todas as viagens. No escalonamento
de onibus, estas jornadas sao consideradas do tipo continua ou turnos de duplas pegadas
e devem vir com o parametro dsc; = 0. Para as jornadas padroes, dsc; corresponde ao
momento em que se inicia o descanso do motorista.

dgar - Para cada motorista j, sabe-se o tempo dgar; que um oOnibus leva para ir da
garagem ao PC onde comeca a jornada de j.

dgar2 - Para cada motorista j, sabe-se o tempo dgar2; que um onibus leva para ir do
PC onde termina a jornada de j a garagem.
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Variaveis

DP - DP;; = 1 sse as jornadas dos motoristas j e £ formam uma dupla pegada, sendo
que o turno j é anterior ao k.

A - A;; =1 sse o arco do tipo ¢t € 1..7 faz parte da jornada do motorista j.

Y1 -Y1; =1 sse o motorista j é o primeiro no dia a utilizar certo 6nibus.

Y2 -Y2; =1 sse o motorista j é o segundo no dia a utilizar certo 6nibus.

X - X, =1 sse os motoristas j e k utilizam o mesmo veiculo, j antes de k.

I - I; é o instante de inicio da jornada do motorista j.

F - Fj é o instante final da jornada do motorista j.

E - E; é a quantidade de minutos extras trabalhados pelo motorista j e assume valores
entre 0 e [e.

As trés ultimas varidveis sao continuas e as demais sao bindrias.

Restricoes

Novamente, M ¢ utilizado para representar um nimero positivo suficientemente grande.
Devido as caracteristicas das linhas de onibus testadas, convencionou-se que cada veiculo
¢é utilizado no maximo por dois motoristas.

Xjk=0 paraj=1l.nk=1ne fj1> i

Um mesmo veiculo nao pode ser utilizado por dois motoristas que, em algum mo-
mento, cumprem suas jornadas simultaneamente.

Y1 Xk — Y1; <0 para j =1..n

1-Y1;< ZZZI(XM + Xk,j) para j =1..n

As duas restri¢oes acima definem as varidveis Y1. A primeira estabelece Y1; =1
quando j é o primeiro motorista a conduzir um veiculo que é utilizado por dois
motoristas, e a segunda estabelece Y'1; = 1 quando j é o uinico motorista a utilizar
determinado veiculo.

Z?:l Xj,k — Y2k S 0 para k=1..n

Restricao principal para as variaveis Y2.
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Y1,+Y2;=1 paraj=1.n

Garantia de que um motorista seja o primeiro ou o segundo a conduzir algum veiculo,
mas nao ambos.

Aji1=1 paraj=1.n
2322 A =1 para j =1..n

S sAjs =1 paraj=1l.n

As restrigoes acima determinam que, para cada motorista presente na solucao do
escalonamento de motoristas, deve ser selecionado um arco de cada tipo: principal,
de inicio e de fim.

Y1; <A;3 paraj=1.n

Todos os motoristas que sao os primeiros a conduzir os respectivos veiculos comegam
suas jornadas da garagem.

Y2j < Aj,ﬁ paraj =1.n

Todos os motoristas que sao os segundos de seus respectivos veiculos terminam suas
jornadas na garagem, pois convencionou-se que no maximo dois motoristas podem
usar um mesmo oOnibus.

Ajg>1-=371X;r paraj=1.n

Devem também terminar na garagem as jornadas dos motoristas que sao os inicos
a conduzir determinado onibus.

Xjg+Aj—Aps <1 paraj=1l.nk=1nt=5.7,s=2.4epcf;; = pCis

Os motoristas devem estar em um mesmo PC no momento da rendicao. Quando j e
k nao utilizam um mesmo veiculo nesta ordem (X, = 0), a restrigao é redundante.
Caso contrario, k deve comecar sua jornada no mesmo PC em que j termina a sua.
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Xj,k + A]‘,t + Ak,s S 2 paraj = 1TL,]§,‘ = 1..Tl,t = 57, s=2.4e fj,t > ik,s

Dois motoristas sé podem utilizar um mesmo 6nibus se a jornada de um termina
antes que a do outro comece. A restricao é redundante quando os motoristas j e k
nao utilizam o mesmo veiculo nesta ordem (Xj; = 0).

E;>F,—I;—t paraj=1.n

Além de limitar o tamanho das jornadas, esta restricao também define E. Nao é
utilizada a igualdade porque horas extras ndo podem ser negativas. Como um dos
objetivos é minimizar o nimero de horas extras, E sempre assume o menor valor
possivel.

F; —1I; <tt—tdsc paraj=1.nedsc; =0

Os motoristas que nao tém descanso nao podem fazer horas extras e devem ter sua
jornada normal reduzida pelo tempo minimo de descanso.

Ij S Aj,Z * ij,g + Aj’g * Z.j,3 + Aj,4 * ij,4 - (Aj’g + Aj,4) *tr para _] =1.n

Fj Z Aj’g, * fj’g, + Aj,ﬁ * fj’ﬁ + Aj,7 * fj,7 + (Aj,g, + Aj’7) *ir para ] =1.n

As duas ultimas restrigoes definem as variaveis I e F. O inicio e o fim de cada
jornada de motorista dependem dos arcos selecionados. O inicio das jornadas que
comecam com rendi¢do (4,2 + A4 = 1) deve ser adiantado a fim de acomodar o
tempo necessario para a troca de motoristas, tr. Da mesma forma, para jornadas
que terminam com rendicdo (A;5 + A,7 = 1), seu término deve ser prorrogado.

dsc; > I; +mindsc  para j=1.nedsc; #0

dsc; < I; +mazdsc paraj=1.nedsc; #0

O descanso do motorista deve comecar entre mindsc e maxdsc minutos apds o inicio
da sua jornada.

Fj — ]k 2 tr — M x (1 — Xj,k + Aj,(;) para j = 1n,k =1.n
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F,—Ii<tr+Mx(1-X;,+A;6) paraj=1l.nk=1.n

As duas ultimas restri¢des s6 nao sao redundantes se X;, =1 e A;s = 0, ou seja,
se os motoristas j e k utilizam o mesmo veiculo e 7 nao termina sua jornada na
garagem. Conseqiientemente, £ nao comeca sua jornada na garagem. Satisfeitas
estas condigoes, ha rendicao e a diferenca entre o fim da jornada de j e o inicio da
jornada de k deve ser de exatamente ¢r minutos.

ik * Ak +ika * Apa — (fis * Ajs + fizx Ajr) <
(1= X,p+Ags)*xM+dgary+dgar2; paraj=1.nk=1.n

Se dois motoristas j e k utilizam o mesmo veiculo e ha tempo suficiente entre suas
jornadas para o Onibus ir a garagem e voltar, entao esse deve ser o procedimento
adotado, isto é, ndo deve haver rendicdo. A restri¢do sé ndo é redundante se X;; =1
e A3 = 0, ou seja, se os motoristas j e k utilizam o mesmo veiculo e £ nao comega
sua jornada na garagem. Conseqilientemente, j nao termina a sua na garagem. Sa-
tisfeitas estas condicbes, o intervalo de tempo entre o horario de partida da primeira
viagem de k e o horario de chegada da ultima viagem de j deve ser insuficiente para
que o oOnibus seja levado a garagem e conduzido de volta ao PC, havendo assim, a
rendicao.

As proximas restrigdes referem-se a utilizagdo de duplas pegadas. Em linhas que
nao permitem o uso deste tipo de jornada, as restricoes a seguir podem ser excluidas.
No entanto, testes mostraram que a presenca delas no modelo nao implica em perda
consideravel de desempenho.

Ajs > DPj,  paraj=1.nk=1.n
Ags > DP;,  paraj=1.nk=1.n
Aje > DPj,  paraj=1.nk=1.n

Arke > DPj,  paraj=1.nk=1.n

Na jornada dupla pegada, o motorista deve pegar o 6nibus na garagem em ambos os
turnos em que trabalha. Da mesma forma, deve conduzi-lo até a garagem ao final
de cada turno.
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Aj+Aps+DPjp <2 paraj=1.nk=1nt=5.7s=2.4ei, < fj+intdp

Uma dupla pegada deve apresentar um intervalo de pelo menos intdp minutos entre
os turnos. Se j e k nao formam dupla pegada, a restricio é redundante. Caso
contrario, o fim da jornada de j deve estar no minimo a intdp minutos do inicio da
jornada de k.

DP;, =0 paraj=1.nk=1.nedsc; #0

DP;, =0 paraj=1.nk=1.nedsc #0

Sabe-se previamente que uma dupla pegada nao pode ser formada a partir de jor-
nadas de motoristas que tém descanso.

DP;, <X, paraj=1nk=1.n

Se as jornadas dos motoristas j e k formam dupla pegada (DP;; = 1), entao sao
cobertas pelo mesmo 6nibus (X;; = 1).

Y1 Xk—1 DPji < ndp/100 % (n — 37, 355y DPj)
No méaximo, ndp% das jornadas na escala de motoristas podem ser duplas pegadas.

Este modelo pode ser usado tanto para escalas que nao aceitam duplas pegadas
quanto para aquelas que as aceitam. No primeiro caso, basta colocar ndp = 0.

E;+E;<le+(1—DPjy)xle paraj=1.nk=1.n

E,+Ey>F;—Ii+F,— I, —tt—tt«(1—-DP;;) paraj=1.nk=1.n

Cada dupla pegada é formada a partir de duas jornadas geradas pelo escalonamento
de motoristas. Quando a juncao ocorre, deve-se alterar as restricoes que definem
hora extra e tamanho de jornada, pois agora um motorista é representado pelas
variaveis de dois motoristas distintos. Assim, as somas de horas extras e de tempo
trabalhado nas duas pegadas nao podem ultrapassar os valores maximos permitidos,
que sdo os mesmos da jornada padrao.

F;— I, <tdp+ (1 —DP;;) * (tt +le—tdp) vparaj=1.nk=1.n
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Fy—I, <tdp+ (1 —DPj;) * (tt +le —tdp) paraj=1.nk=1.n

Para as jornadas de motorista que formam dupla pegada, estas restricoes limitam o
tamanho de cada turno. Para as demais, é redundante.

As restrigoes a seguir também consideram as varidveis DP, porém nao podem ser
excluidas caso jornadas do tipo dupla pegada nao sejam permitidas. Para eliminar as
variaveis D P, basta substitui-las por zero.

E; <lexYy (DPj,+DP,;) paraj=1.nedsc;=0

As jornadas de motorista que formam dupla pegada (>}_,(DP;y + DFy ;) = 1)
podem apresentar horas extras de no maximo le minutos. J4 nas que nao tem
descanso e nao formam dupla pegada, horas extras sao proibidas.

magzimize (X5 Yp—y co* Xjx) + (cm* X7_ Xp_ DPj) — (ce x Xi_, Ej)
—ar * 2j-1(Aj + Ajp)

O objetivo é economizar a0 maximo os principais recursos: Onibus, motoristas e
horas extras. A primeira parcela premia duplas de motoristas que utilizam um
mesmo Onibus, procurando diminuir o tamanho da frota. A segunda parcela estimula
duplas pegadas, procurando diminuir o nimero de motoristas. A terceira parcela
pede poucas horas extras. A tltima parcela da funcao objetivo estimula a utilizacao
de rendicoes, porém, como seu peso é menor (ﬁ), ela nao interfere nos tamanhos da
frota e da tripulacdao e nem na quantidade de horas extras. Seu efeito é colocar uma
rendicdo quando se pode usar tanto uma rendi¢do como um par de viagens de ida e
volta a garagem. Se o motorista j comega sua jornada na garagem somente quando
Ajs =1 e a finaliza na garagem somente quando A;¢ = 1, minimizando A3 + A
procura-se colocar mais rendi¢oes na solucao.

A utilizacao de duplas pegadas foi testada no escalonamento de énibus com o objetivo
unico de se ter uma nocao do quanto pode afetar as escalas de 6nibus e de motoristas
de determinada linha. Por isso, na redistribuicado de horarios nao foram consideradas as
jornadas do tipo dupla pegada, conforme se pode notar na proxima se¢ao. O capitulo 5
mostra a diferenca nas escalas de 6nibus e de motoristas das linhas entre uma solucao que
usa duplas pegadas e outra que nao usa.
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4.4 Redistribuicao dos Horarios

Esta etapa do algoritmo é crucial para se obter boas solugoes. Isso porque se a tabela de
horarios pode ser eficientemente modificada a partir de uma solucao valida, de forma a se
obter uma melhor distribuicao de viagens, ganha-se grande liberdade na modelagem dos
demais sub-problemas do PPV. Esta idéia nasceu observando-se as solugoes alcancadas por
[46] que, apesar de apresentarem escalas de motoristas e de 6nibus muito boas, ofereciam
distribuicoes de hordrios aquém do desejado. Os primeiros testes foram realizados com
as solucoes obtidas em [46] e mostraram que realmente era possivel melhorar muito a
tabela de viagens, estimulando entao, a abordagem proposta no inicio do capitulo 4. Na
verdade, o médulo redistribuidor de viagens foi o primeiro a ser implementado, vindo a
evoluir bastante até sua versao final.

Dois modelos baseados em um mesmo conjunto de restricoes foram propostos para
redistribuir os horarios. Inicialmente, construiu-se um modelo de programagcao por res-
tricoes devido as vantagens ja citadas no capitulo 2. Porém, o sistema mostrou nao ser
eficiente para todas as instancias do problema. Um modelo de programacao linear foi
entao construido para resolver este sub-problema do PPV. Esse tltimo modelo atingiu
melhores desempenho e qualidade de solugdo. A programagao linear revelou-se superior
a programacao por restricoes em dominio finito para resolver a redistribui¢ao de hordrios
devido, principalmente, as seguintes caracteristicas do modelo:

e Utiliza muitas variaveis com dominios grandes e que nao precisam ser inteiras.
e Nao apresenta simetria.

e As restrigoes e a funcao objetivo podem ser facilmente formuladas como expressoes
lineares.

Antes porém de se fazer a redistribuicao de viagens, novas viagens devem ser inseridas
na tabela de horarios.

4.4.1 Insercao de Viagens

No escalonamento de motoristas, as restricoes nao garantem a intercalacao de viagens
partindo ora de um PC, ora do outro, mas deixam espago suficiente entre duas viagens
sucessivas de um mesmo PC para que uma viagem possa ser inserida entre elas partindo
do PC oposto, e usando o mesmo veiculo. Esta viagem ¢é inserida nesta etapa do algorit-
mo, procurando uniformizar o tempo ocioso entre ela e a viagem anterior, e entre ela e a
viagem posterior (veja figura 4.5.a). Se houver espaco, desde que mantenham a interca-
lagao de viagens nos PCs, mais viagens podem ser inseridas (veja figura 4.5.b). Mesmo
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que as viagens ja estejam intercaladas, um ou mais pares de viagens sao inseridos caso
haja intervalo de tempo suficiente entre o término de uma viagem e o inicio da viagem
seguinte (veja figura 4.5.c). Isso ajuda a evitar que muitos veiculos fiquem estacionados
simultaneamente em um mesmo PC, e também que haja tempo ocioso desnecessario. As
horas ociosas?® sdo os periodos em que o motorista espera no PC para efetuar a préxima

viagem.
viagens da tabela inicial
— — — viagens inseridas
X
7
/
/
(a) %
/
/
PC2
—
X
X X
, / N , /
N
(b) / N /
/ N /
/ AN /
PC2 N
— —
X X
X
PC1l —
/ ’ h
N
(e) / N
/ AN
/ AN
PC2 N
— —
X X

Figura 4.5: Insercao de viagens

No escalonamento de 6nibus, outras viagens entre PCs podem ser inseridas. Para cada
arco 4 ou 7 (veja a figura 4.4) selecionado, uma viagem é inserida na tabela inicial, pois
estes tipos de arco representam a necessidade de uma nova viagem para que os motoristas
envolvidos em uma rendi¢ao estejam realmente em um mesmo PC.

?Diferentemente, em [46], as horas ociosas sdo aquelas em que o funciondrio nio trabalha quando faz
uma jornada inferior & jornada normal, mas que sio efetivamente pagas.
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Ainda foi testada uma versao do algoritmo em que o modelo de escalonamento de
onibus ndo usa a restricao que proibe rendi¢ao nos casos em que héa tempo suficiente para
o onibus ir a garagem e voltar. Neste caso, a escala de 6nibus pode apresentar rendigoes
realizadas bem antes da primeira viagem da jornada seguinte ou bem depois da ultima
viagem da jornada anterior. Pares de viagens entao, podem ser inseridos antes ou depois
da rendicdo, conforme mostra a figura 4.6. Nos testes, porém, quando a restricao foi
mantida, obtiveram-se melhores resultados.

viagens da tabela inicial
— — — viagens inseridas

I rendigédo x
PC1l ——

PC2 N

Figura 4.6: Inser¢ao de viagens vizinhas a rendigcao

A insercao de viagens também pode ser utilizada para atender a novas restrigoes.
Em instancias que exigem um tempo minimo de jornada de trabalho para os motoristas,
por exemplo, a inser¢do de viagens poderia fazer com que esta restricdo fosse atendida,
eliminando esta funcao dos escalonamentos de 6nibus e de motoristas. A inser¢ao também
poderia ser usada para forcar a realizagao de viagens por todos os motoristas nos horarios
de pico. Assim, inserir viagens nas escalas de onibus e motoristas € um recurso que ainda
pode ser bastante explorado.

4.4.2 Modelo de Programacao Linear

A seguir, sao explicados os parametros, as variaveis e as restricoes do modelo. As restri¢oes
relativas a funcao objetivo sao abordadas por tltimo.

Parametros

n - Quantidade de 6nibus necessarios para atender a linha.

nv - O onibus 7 efetua nv; ; viagens na jornada k.

nm - O o6nibus ¢ é utilizado por nm; motoristas.

d - d;;x é a duragao da viagem X ;. As varidveis X sao explicadas logo adiante.
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xiahd - A viagem imediatamente anterior ao descanso do motorista da k-ésima jornada
no veiculo 7 é determinada pelo indice ziahd; . Portanto, este parametro sé existe para
as jornadas de motoristas que tém descanso.

tp - tpir é o tempo de posicionamento do veiculo 7 na jornada k. Refere-se ao tempo
necessario para que o veiculo fique disponivel no PC de onde parte a primeira viagem da
jornada k do veiculo. Pode ser o tempo de deslocamento do veiculo da garagem até o PC
ou o tempo de rendigao se o veiculo é rendido no préprio PC de onde sai a viagem inicial.
tf - tf;x € 0 tempo de finalizacao do veiculo ¢ na jornada k. Refere-se ao tempo necessario
para o motorista liberar o veiculo. Pode ser o tempo de deslocamento do 6nibus do PC até
a garagem ou o tempo de rendi¢ao se o onibus é rendido no préprio PC onde a proxima
jornada deve comecar.

le - Limite de minutos extras que um motorista pode fazer por dia.

tt - Tempo de trabalho em uma jornada normal.

mindsc - Menor tempo de jornada apds o qual se pode iniciar o descanso do motorista.
maxdsc - Maior tempo de jornada antes do qual se pode iniciar o descanso do motorista.
tdsc - Tempo minimo de descanso.

tr - Tempo de rendicao.

dsc - dsc;; = 1 sse o descanso é concedido ao motorista da jornada k£ do veiculo <.

r - 7ix = 1 sse a jornada k do veiculo ¢ precede uma rendicao.

Variaveis

X - X ;xr € o momento em que parte a j-ésima viagem do veiculo ¢ na jornada k.

I- I é o instante de inicio da k-ésima jornada do veiculo 7.

F - F;; é o instante em que a k-ésima jornada do veiculo ¢ acaba.

D - D;; é o momento em que o motorista da k-ésima jornada do veiculo 7 comeca seu
descanso.

E - E;; é a quantidade de minutos extras necessaria para completar a jornada k do veiculo
7. Assume valores entre 0 e [e.

As variaveis X correspondem aos hordrios de partidas das viagens e admitem valores
que representam minutos do dia. Assim, se uma delas é instanciada com o valor 320,
a viagem relacionada a ela parte as 5h20min (320 div 60=>5h;320 mod 60=20min). As
variaveis I, F' e D também correspondem a minutos do dia.

Uma vez que os dados sao fornecidos em funcao da faixa hordria, é natural que as
viagens também sejam divididas de acordo com o mesmo parametro, o que permite uma
representagao mais simples do problema e a reducao do espaco de busca da solugao, sem
descartar as solucoes que sao mais provaveis de serem 6timas. Portanto, o dominio de
cada variavel X é determinado pela sua faixa horaria. Por exemplo, qualquer variavel que
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representa uma viagem entre as 6:01 e as 7h tem um dominio inicial que vai do minuto
361 ao 420.

Restricoes

Ao definir as restri¢oes deste sub-problema deve-se levar em consideracao que todas as
restricoes do PPV devem ser respeitadas. No entanto, o modelo para a redistribuicao de
viagens é gerado a partir de uma solugao em que todas as restrigoes sao satisfeitas, exceto
a de quase uniformidade na distribuicao dos horarios de saida das viagens. Se o modelo é
construido seguindo certas regras, ele ja atende a algumas das restricoes implicitamente,
as quais sao listadas a seguir:

e A demanda deve ser atendida dentro do padrao de qualidade.

A demanda ¢ fornecida em func¢ao da faixa horaria. Entao, se a redistribuicao de
viagens mantém a quantidade de viagens por faixa horaria em cada PC, a demanda
¢é adequadamente atendida pela nova solu¢ao. Como o dominio de cada variavel X
corresponde a sua faixa horaria, esta restricao nunca é violada.

e O o6nibus deve sair da garagem quando comeca suas atividades e voltar para ela
quando nao é mais utilizado no dia.
As viagens que envolvem a garagem nao sao removidas. O maximo que pode acon-
tecer com elas é ter seu horario de partida alterado. Portanto, a escala de onibus
permanece idéntica a que foi gerada anteriormente.

e Limite de horas extras.
As variaveis relativas as horas extras sao limitadas na declara¢do do dominio por 0
e le.

e Boa distribuicao de viagens.

Alcancar a melhor distribuicao de viagens possivel é o objetivo do modelo.
As demais restricdes devem ser especificadas no modelo:

1. Xi,j+1,lc Z Xi,j,k: + di,j,k para 1= 1..77,, k= 1nmz,j = 1..7’LUZ',]C -1

Garantia de que um mesmo 6nibus nao seja utilizado em duas viagens que ocorrem
simultaneamente.
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2. Ii,lc < Xi,l,k - tpi,k para 1= ]_..TL, k= 1nmz

3. E,k > Xi,m)i,k,k + di,mji,k’k + tfi’k para 1= 1..n, k= 1nmz

Definigoes de inicio e fim de jornada de motorista.
4. Dy — I, < mazdsc para i =1.n,k =1..nm; e dsci,, =1

5. D;y — I, > mindsc para it =1..n,k =1.nm; e dsc;, =1
O descanso do motorista, quando concedido, se da entre os minutos mindsc e
mazdsc ap6s o inicio de sua jornada.

6. Di,k - Xi,wiahdi,k,k > di,wiahdi,k,k para 1= 1..TL, k= 1nm, e dSCiJC =1

7. Xz',a;iahdi7k+1,k — D, > tdsc para i =1..n,k =1..nm; e dsc;;, =1

As duas ultimas restricoes determinam as viagens antecessora e sucessora do des-
canso. A duragao minima deste, conforme a ultima restri¢ao, é de tdsc minutos.

8. Fip— Ly <tt+ Eyy para i = l.n,k = 1.nm; e dsc;, = 1
9. Fp — Iy, <tt—tdsc para i = l.n,k = 1.nm; e dsc;;, = 0

10. Eip =0 para i = l.n,k = 1l.nm; e dsc;;, = 0

A jornada normal de trabalho é de ¢t minutos (8). Caso o descanso nao seja conce-
dido, ela é encurtada (9) e horas extras nao sao permitidas (10).

11. Fip — Ligp1 =1r parat=1l.nk=1.nm; —ler; =1

Os motoristas envolvidos em uma rendi¢ao devem ter um tempo de tr minutos para
fazerem a troca no oOnibus.

Restricoes relativas a fungao objetivo

O objetivo do modelo é alcancar a melhor distribuicdo de viagens possivel, o que significa
aproximar ao maximo a solucao da distribuicao ideal, ja explicada na secao 3.1. Porém,
normalmente, nao se encontra uma solucao do problema que apresenta tal distribuicao.
Uma possivel maneira de medir a qualidade de uma solugao é calcular seu custo, que
pode ser definido como a soma dos desvios de cada viagem em relagao ao horério de
partida correspondente na distribuicao ideal. Quanto menor o custo, melhor a solucao.
No entanto, como as viagens nao influenciam as viagens adjacentes, solucoes que na
pratica sao piores podem apresentar custos menores, conforme o exemplo ilustrado na
figura 4.7. Provavelmente, um planejador de linhas de 6nibus iria preferir a distribuicao
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Figura 4.7: Otimizagao da distribuicao das viagens utilizando pontos fixos

3 a distribuicao 2, apesar desta apresentar custo menor do que aquela. Na distribuicao 3,
os espacamentos entre viagens sao mais homogéneos do que na distribuigao 2.

Outra maneira seria contabilizar a quantidade de viagens que incidem num ponto
diferente do seu horario ideal. Mas, assim como no método anterior, as viagens nao
influenciariam suas vizinhas.

O problema, portanto, estd em adotar pontos fixos como ideais, ja que estes permane-
cem os mesmos ainda que as viagens adjacentes assumam valores distantes de seus ideais.
Passou-se a considerar, entao, o uso de valores ideais para o espacamento entre viagens
consecutivas, calculando-se o custo nao mais para cada viagem, mas para cada par de
viagens adjacentes, o que implica em maior influéncia da viagem em sua vizinhanga. No
modelo proposto, a funcdo objetivo compara os espacamentos entre viagens consecutivas
a seus adjacentes. Assim, para n viagens em um PC, hd n — 1 varidveis relativas aos es-
pacamentos entre viagens e n— 2 relativas as diferengas entre os espagamentos (veja figura
4.8). O objetivo do modelo é minimizar as diferencas entre os espagamentos consecutivos,
as quais devem assumir valores absolutos para que o custo da solucao seja adequadamente
calculado. O valor absoluto de uma varidvel é alcancado conforme mostra o modelo no
algoritmo 4.7.

XPC 1 XPC 2 XPC 3 XPC 4 XPC n-2 XPCn-1 XPC n
| | | | | | |
| | | | | | |
N v A v A v ) N v A v )

EPC: EPC 2 EPC 3 EPCn-2 EPC n-1
[ | |
DIFEPC 1 DIFEPC:2 DIFEPC n-2

Figura 4.8: Variaveis envolvidas na fun¢ao objetivo do modelo PL

Outros parametros e variaveis sao definidos para formular as restricoes relativas a
funcao objetivo.
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var [;
var IT > 0;
var I~ > 0;

minimize It + I~;
subject to I = 1T — I ;
I satisfaz um conjunto de restricdes R (1)

Algoritmo 4.7: Valor absoluto de uma varidvel

Parametros

fator - Observando a distribuicao ideal ilustrada na figura 3.2, percebe-se que o es-
pacamento ideal nao é o mesmo para todos os pares de viagens consecutivas, pois depende
das faixas horarias onde se localizam as viagens. Caso isso fosse ignorado, a distribuic¢ao
ideal, que deve ter um custo total de zero, teria custo 10, correspondente a soma das dife-
rencas entre os espacamentos consecutivos [4*(10-10)+(11-10)4(12-11)+3*(12-12)+(16-
12)+(20-16)+(20-20)=4*0+1+1+3*0+4+4+-0].

Os parametros fator tornam possivel a comparacao dos espacamentos que envolvem
viagens de faixas hordrias distintas. O fator de uma faixa horéria corresponde ao nimero
que, multiplicado pela espera ideal da faixa, resulta num parametro comum a todas as
faixas. Portanto, fatorg,, = k/espera_idealyyp, em que espera_idealy,, é determinada
pela divisao do intervalo da faixa horaria fh pela quantidade de viagens partindo de p
em fh. Se, por exemplo, k = 60, fators, das faixas horarias ilustradas na figura 3.2 sao
respectivamente 6, 5 e 3.
npc - Ha npc, viagens que partem do PC p com destino a outro PC.
fh - fh;, é a faixa hordria em que estd a i-ésima viagem que parte do PC p.
iFH - A faixa hordria f comeca no minuto /" Hy.
maxdifepcrel - Diferenca relativa maxima entre variaveis £ PC consecutivas. Sejam x
e y um par qualquer de espacamentos adjacentes, entao x < y+mazdifepcrelxy e x >
y—mazdifepcrelxy.
maxdifepcabs - Diferenca absoluta maxima entre variaveis FPC' consecutivas. Ou me-
lhor, mazdifepcabs é o valor maximo que uma varidvel DIF EPC pode assumir.

Variaveis

XPC - XPC;, é a 1-ésima viagem entre PCs que parte de p.
EPC - E necessario considerar o intervalo entre duas viagens consecutivas. Como deseja-
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se comparar as variaveis ' PC' entre si, elas sao definidas pelos intervalos entre as partidas
das viagens, multiplicados por fatory,.. EPC s6 assume valores maiores ou iguais a 1.
DIFEPC - DIFEPC,, ¢ a diferenca entre as esperas EPC;., e EPC; ).

DIFEPC' e DIFEPC ™ - Sao respectivamente as porgoes positiva e negativa de DIFEPC,
e tém a mesma funcao que as varidveis IT e I~ do modelo em 4.7. Assumem valores nao
negativos.

Como todas as varidveis sao continuas, depois que se tem uma solu¢ao do modelo, os
valores das varidveis que representam instantes do dia sao ajustados para valores inteiros.
Desta forma, ganha-se muito em eficiéncia pois o modelo nao utiliza variaveis inteiras, e
nao se perde em qualidade porque os instantes sofrem alteragoes na casa dos segundos,
despreziveis para o PPV.

Restricoes

EPCM, = (XPCZ'_H,p - XPCZ,p) * fatOTf,p
parap=1.2,9=1.npc, —1le fhy = fhip1 = f
Defini¢ao dos espagamentos entre viagens que partem na mesma faixa horaria.

EPC;p = (XPCiy1p—iFHpy) * fatorpirp + (iFHppn — XPCyp) * fatory,
parap=1.2,i=1.npc,—1e fhiz1=fhi+1=f+1

Sao usados dois fatores para espagamentos entre viagens que estao em faixas horarias

distintas, cada qual multiplicando a porc¢ao do intervalo que esta na faixa correspondente.

Note que se os fatores sao iguais, esta restricao equivale a anterior.

DIFEPC;, = EPCi1, — EPCy parap=1..2,1=1..npc, — 2
Definicao da diferenga entre os espacamentos consecutivos entre viagens. Por esta res-
tricao, DI F EPC pode ser tanto positivo quanto negativo, mas como se deseja obter seus

valores absolutos, as varidaveis DIF'EPC sao utilizadas conforme a variavel I do modelo
em 4.7.

DIFEPC;, = DIFEPC’Z-J,FP — DIFEPC;, parap=1.2,¢=1..npc, — 2
Corresponde a restricao do modelo descrito em 4.7.

EPC;i1p < EPC; p+mazdifepcrelx EPC; para p = 1..2,4 = 1l.npc, — 2

EPCiy1, > EPC; p—mazdifepcrelx EPC; para p =1..2,% = 1..npc, — 2

EPC;1, tem que ser mazdifepcrel vezes menor ou maior que EPC;,. Desta forma, ha
um limite para a diferenca relativa entre os espacamentos consecutivos.
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DIFEPC’ZTP <mazxdifepcabs para p = 1..2,¢ = l.npc, — 2

DIFEPC;, <mazdifepcabs para p = 1..2,4 = 1..npc, — 2

Estas restri¢oes, em conjunto com a func¢ao objetivo, fazem com que as variaveis DI FEPC
valham no maximo mazxdifepcabs.

minimize Y2_ Yty *(DIFEPC;, + DIFEPC;,) + X0, Y3™ By,
A funcao objetivo tem dois propédsitos: minimizar a diferenca entre os espagamentos
consecutivos e a quantidade de horas extras. As somas (DIF EPC;; + DIFEPC;,,) sio
utilizadas para extrair os valores absolutos das varidveis DI FEPC de maneira anédloga
ao modelo em 4.7. A prova de que DIFEPC}, + DIFEPC;, = |DIFEPC;,| V(i,p) ¢
fornecida a seguir.

A funcao objetivo tem a forma do modelo exibido em 4.8. Note que as varidveis
E; x, estdo relacionadas a DIFEPC, mas ndo a DIFEPC* e DIFEPC™, ja que estas s6
aparecem nas seguintes restricoes:

var [;
var Ij“ >0 Vy;
var Ij’ >0 Vy;
minimize Zj(I;r +1I;)+06),
subject to I; = I — I7  Vj;
I satisfaz um conjunto de restrigées R([);
I e I~ satisfazem um conjunto de restrices R' (I, 17);

Algoritmo 4.8: Valores absolutos de uma ou mais variaveis adicionados a uma fungao

1. DIFEPC;, = DIFEPC’;LP — DIFEPC;, para p = 1..2,i = l.npc, — 2
2. DIFEPC';LP >0 parap=1.2,2=1..npc, — 2

3. DIFEPC;, >0 parap=1.2,¢c=1..npc, — 2

4. DIFEPC}, < mazdifepcabs para p = 1..2,i = l.npc, — 2

5. DIFEPC;, < maxdifepcabs para p = 1.2, = l.npc, — 2

A 12 a 22 e a 3?2 restricbes correspondem respectivamente as restri¢oes I; = I ;’ -1

Vi, I;’ > 0Vjel; >0Vj domodelo exibido em 4.8. As duas tltimas fazem parte do
conjunto R'(I",17), que envolve as restrigoes da forma X < a, onde X é DIFEPC™*
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ou DIFEPC~, e a uma constante ndo negativa. Portanto, podemos assumir que O(])
depende dos valores de I}, i.e., da diferenga I J+ — I, mas nao depende dos valores isolados
de I e de I}

Nessas condigoes, na solucao 6tima ainda vale min{I", I7 }=0e I;' + I; = |I;| Vj.
Caso contrario, em uma solu¢ao 6étima, teriamos min{Ij7L , I; }= 0 > 0, para algum j.
Entao I;' > 6, I; > 6 e poderfamos tomar I} = I' =6 >0, I; = I; — & > 0. Para
k # j, toma-se I} = Il e I}, = I;. Assim, ¥}_ (I +1;) = X}, (I + I;) — 26. Mas
I;=If-I; =I] =6—I; +6 = I —I; = I;. Como ©([) ndo depende dos valores de I/
e I, esta parcela da fun¢do objetivo nao seria alterada. Entao, [Z;-’:l(f;’—i-l:j_) +06(1)] -
[0 (I +I;) + ©(I)] = =26 < 0, contrariando assim a otimalidade da solugao inicial.

redistribui:-
buscal(0), // A busca comeca com MaxRel=0
// buscal fixa o valor minimo de maxdifepcrel para o qual existe solucdo
busca2(0). // A busca comeca com MaxAbs=0

buscal(MaxRel):- // MaxRel corresponde ao pardmetro maxdifepcrel
modelo_PL1(MaxRel), . // procura solucdo com maxdifepcrel=MaxRel
buscal(MaxRel):-
MaxRellnc is MaxRel+0.01, // incremento de 1%
buscal(MaxRellnc).

busca2(MaxAbs):- // MaxAbs corresponde ao pardmetro maxdifepcabs
modelo_PL2(MaxAbs), !. // procura solucdo com maxdifepcabs=MaxAbs
busca2(MaxAbs):-
MaxAbsInc is MaxAbs+1,
busca2(MaxAbsInc).

Algoritmo 4.9: Redistribui¢ao de horarios utilizando programacao linear

O algoritmo 4.9, que faz uso do modelo de programacao linear, divide-se em duas eta-
pas. Primeiramente, descobre qual é o valor minimo de mazdifepcrel para o qual existe
uma solucao, e depois o valor minimo de mazdifepcabs. Ja ao final desta segunda etapa,
tem-se a melhor solucao entre as que usam os menores valores de mazdifepcrel e maxdifep-
cabs. E importante salientar que a unica diferenca entre modelo_PL1 e modelo_PL2 é que
este apresenta as restricbes que limitam o valor absoluto de DI F EPC enquanto aquele
nao, ja que, durante a primeira etapa, procura-se um valor adequado para mazdifepcrel
sem considerar mazdifepcabs.

Devido a defini¢ao das varidveis EPC, a ordem em que as viagens partem de cada
PC é mantida inalterada. Por causa desta propriedade, solugoes possivelmente melhores
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sao desconsideradas. Futuramente, novos modelos podem ser formulados para evitar esta
situacao.



Capitulo 5

Resultados Computacionais

Este capitulo apresenta os resultados computacionais alcancados pelas implementacoes
discutidas nos capitulos anteriores. Para efeito de comparacao, esses resultados sao con-
frontados com aqueles obtidos em [46], e também com as escalas reais geradas por em-
presas. Em seguida, é conduzida uma andlise das solugoes aqui obtidas nos seus aspectos
mais importantes.

5.1 Instancias

Todas as linhas de onibus testadas operam na Grande Sao Paulo e apresentam carac-
teristicas bem distintas entre si. Foram obtidos os dados reais de sete instancias. Porém,
tem-se a soluc¢ao completa usada pelas empresas apenas para as instancias 3 e 7. Somente
para essas duas instancias foi possivel analisar detalhadamente as solucoes geradas pelas
empresas. A linha 4 é a unica circular e as demais utilizam dois PCs.

Diferentes valores para os parametros de execucao do escalonamento de motoristas
foram testados a fim de se encontrar o melhor equilibrio entre qualidade da solugao e
desempenho do sistema. Os parametros sao:

e Tempo méaximo, em segundos, para a resolucao de cada modelo de programacao
inteira.

e Quantidade méaxima de conjuntos de viagens iniciais distintos, para os quais se gera
modelos de programacao inteira, em cada instanciacdo parcial.

Cada instancia ¢é identificada por um inteiro positivo, e cada variacdo de instancia é
determinada pela instancia e pelos parametros de execucao. Entao, se em determinada
variacao da instancia 3 utiliza-se, respectivamente, os valores 400 e 10 para os parametros

de tempo e quantidade de conjuntos, essa instancia é representada por 313"

66
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Algumas vezes, as solugbes alcancadas pelo sistema desenvolvido em [46] ndo atende-
ram a demanda. Para que uma comparacdo mais justa pudesse ser feita em relacdo a
este critério, foram consideradas variagoes de instancias em que a demanda de cada faixa
horéria corresponde ao minimo entre a demanda real e a que é atendida pela solucao
gerada através daquele sistema. Essas instancias modificadas sao identificadas por um
asterisco nas tabelas. Finalmente, nas variacoes em que sao permitidas duplas pegadas,
o sufixo DP é acrescentado a sua designacao.

5.2 Escalonamentos de motoristas e de onibus

O primeiro passo do algoritmo, ou seja, a montagem da tabela inicial de horarios, exe-
cuta rapidamente uma vez que simplesmente constréi a distribuicao ideal das viagens.
Enquanto o escalonamento de motoristas minimiza a quantidade de motoristas e de horas
extras, o escalonamento de veiculos minimiza a frota de 6nibus e também a quantidade
de horas extras, além de incentivar a formacao de duplas pegadas. As horas extras resul-
tantes ao final destas duas etapas nao sao definitivas, ja que ainda hé a redistribuicao de
horarios. Mesmo assim, elas sdo exibidas nas tabelas de 5.1 a 5.4, pois ja sdo um primeiro
indicativo de quantas horas extras serao necessarias no final da execugao do algoritmo. A
quantidade de motoristas e de 6nibus, entretanto, nao se altera apos a redistribuicao de
horarios.

As tabelas 5.1, 5.2 e 5.4 exibem os resultados alcancados sem a utilizagao de duplas
pegadas, ja que essas nao sao permitidas nestas linhas. Nessas tabelas, a legenda das
colunas é a seguinte:

QO - Quantidade de 6nibus utilizados.

QM - Quantidade de motoristas utilizados.

HE - Horas extras necessarias, indicadas na forma hh:mm, onde hh indica horas e mm
minutos.

DP - Quantidade de jornadas do tipo dupla pegada. Em todas as variacoes de instancias
das tabelas 5.1, 5.2 ¢ 5.4, DP = 0.

Comparando-se os dados na tabela 5.3 com os valores nas tabelas 5.1 e 5.2, é possivel
discernir o ganho que se obteria caso o recurso de dupla pegada pudesse ser utilizado nas
varias linhas.

A solucao encontrada na etapa de escalonamento de 6nibus pode nao ser 6tima mas,
geralmente, é bastante adequada. O tempo maximo permitido para se resolver cada mo-
delo de PLI é indicado por parametros do sistema, um para o escalonamento de motoristas
e outro para o escalonamento de onibus. No escalonamento de motoristas, varios modelos
PLI sao resolvidos. Portanto, o valor do parametro nao pode ser muito alto. No escalona-
mento de 6nibus, o tempo maximo pode ser maior, ja que apenas um modelo é resolvido.
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Linha‘QO‘QM| HE‘ ‘Linha‘QO‘QM| HE‘

1750 26 | 42 40:35 | |15 26 | 42| 40:26
2100 19 33[23:26]| |25 20 | 332316
310° 13| 24]03:25| |33 14| 251 03:28
4190 21| 38| 00:20 | | 45% 20| 36| 05:14
5190 11 21[05:31] |55 12 22]10:19
619 8| 14| 13:14| | 65% 8| 14 13:14
7190 23 | 42 ] 04:08 | | 73%° 23 | 40 | 04:20

Tabela 5.1: Escalonamento de motoristas e de 6nibus para as variagoes I10° e I3%

[Linha [QO [QM | HE | [Linha [ QO [ QM | HE |

1490+ 22 | 38 38:38 | | 1300+ 23 | 381 43:35
2400+ 17| 31|19:10 | | 23% 17 31]21:22
3400+ 11| 22| 04:40 | | 339+ 12| 23]03:31
4100+ 18| 32]03:08 | | 4300 18 32102:38
5100+ 9| 17]03:23 | | 5300 9| 17]04:26
690+ 9| 17]10:04 | | 6300 9| 171 10:04
TR X | 23| 45 04:50 | | 739 X | 23| 39| 02:53

Tabela 5.2: Escalonamento de motoristas e de 6nibus para as variagoes I{0°* e 1300%

Linha [QO [QM | HE |DP | [Linha | QO[QM | HE | DP|

17°DP | 26| 40 | 43:21 2| [ 175*DP 22| 37[41:38] 1
200DP | 19| 32| 2441 1| [280+DP 17| 31]19:22] 0
3°DP | 13| 23 03:33 1] [ 3R%"DP 11| 21| 04:40 1
419°DP | 21| 38 00:20 0] | 413%DP 18| 3203:08 0
51°DP | 11| 21| 05:31 0] [55%DP 9 17]0323] 0
61°DP 8] 14[13:14] 0] [65%DP 9| 17][10:04] O
7i0DP | 23| 41 | 05:12 1| | 7*DP X | 23| 45[04:50| 0

Tabela 5.3: Escalonamento de motoristas e de dnibus para as varia¢oes I73°DP e I}3°*DP

Nos testes realizados, os modelos PLI do escalonamento de motoristas tiveram, como po-
de ser visto na propria representacao das variagoes de instancia, no maximo 200 ou 400
segundos para ser resolvidos. Cada modelo PLI de escalonamento de o6nibus despendeu
no maximo uma hora. No entanto, esse tempo nao foi suficiente para achar sequer uma
solu¢ao nas variagoes 7{00%, 7300 7100+ DP 1290 ¢ 7290 que sdo identificadas por um X nas
tabelas. A fim de se obter uma solucao para estas variagoes de instancias em, no maximo,
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Linha ‘ QO ‘ QM| HE ‘

130X | 26| 42]37:54
2700 19 32]34:24
370 13| 241]03:25
4290 21| 39 05:20
5200 12 22]10:19
675° 8| 14 13:14
TROX | 24| 47]03:36

Tabela 5.4: Escalonamento de motoristas e de 6nibus para a variagao I2)°

uma hora, suprimiu-se do modelo de escalonamento de onibus a seguinte restri¢ao:

(@) F; — I, <tr+ M«+(1—X;,+ Aj6) paraj=1.nk=1.n.

A restri¢ao acima, juntamente com:

b) Fj =y >tr—M=(1—-X,,+Ajs) paraj=1.nk=1.n,

garante que os dois motoristas envolvidos em uma rendi¢ao ocupem, ao mesmo tempo,
exatamente tr minutos de suas jornadas nessa atividade. Essas restri¢oes ja foram citadas
na pagina 51. Abaixo, sdo relembradas as definicoes de varidveis e parametros utilizados
em a e b, e em restricoes relacionadas a elas.

ie f - Cada arco determinado pela jornada do motorista 7 e pelo tipo ¢ € 1..7 tem um
momento de inicio ¢, e de fim f;,.

tr - Tempo de rendicao.

X - X, =1 sse os motoristas j e k utilizam o mesmo veiculo, j antes de k.

I - I; é o instante de inicio da jornada do motorista j.

F - F} é o instante final da jornada do motorista j.

A - A;; =1sseoarco do tipo t € 1..7 faz parte da jornada do motorista j.

M - Constante utilizada que representa um niimero positivo suficientemente grande.

A restricao b, isoladamente, nao assegura que os motoristas dediquem simultaneamente
tr minutos a rendicdo, pois situacées como a representada na figura 5.1 podem ocorrer.
Considere uma rendicao envolvendo os motoristas j e k, sendo u; o momento em que
termina a ultima viagem de j, e px 0 instante em que parte a primeira viagem de k.
Observe que, na figura 5.1, valem:

o I <pp—tr
o Fy>u+tr

[} F]—IthT
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| | I | acer

Ix uj Pk Fj

Figura 5.1: Possivel cendrio se a restri¢do (a) é removida

Logo, suprimida a restri¢do a, o cendrio ilustrado na figura satisfaz a todas as restrigoes
do problema que consideram o tempo de rendigao, ja explicadas na pagina 50, quais sejam:

[ I] S Aj,g * 7;]'72 + Aj,3 * 7:]"3 + Aj’4 * 7;]',4 — (Aj’Q + Aj,4) * ir para ] =1..n
L] E7 > Aj,g) * fj,g, + Aj’ﬁ * fj’ﬁ + Aj’7 * fj,7 + (Ajjg, + Aj,?) * {7 para j =1.n

o F;— I >tr—Mx(1—-X;,+A;6) paraj=1l.nk=1.n

Portanto, a restricao b, quando nao acompanhada de a, garante que os motoristas
envolvidos em uma rendicao dediquem pelo menos tr minutos a essa atividade, mas nao
simultaneamente. Eliminando a restricdo a, o resolvedor de programacdo linear inteira
encontra, em uma hora, solugoes para todas as variagoes de instancia para as quais o
modelo completo nao conseguiu descobrir solugao. E importante observar que eliminar
esta restricao pode ser considerado aceitavel, uma vez que as proprias empresas a violam
em algumas linhas de 6nibus.

As tabelas de 5.1 a 5.4 admitem a seguinte andlise:

400

1. 700 I3%: Esperava-se que, em todas as instancias, 13" apresentasse resul-

vS.
10

tados melhores ou equiparados a variagdo 3%, pois considera mais conjuntos de
viagens iniciais em cada instanciacdo parcial. Na maioria dos testes, a variagao I;°
sobressaiu-se. Porém, as variagoes 43%°, 73% e 73%0* apresentaram melhores resulta-

dos do que 4315, 7199 e 713%* respectivamente (veja as tabelas 5.1 e 5.2). Se a mesma

instanciagio parcial aparece na execugio das variagoes 10" e I53% certamente a
solucdo para a instanciacdo parcial da primeira serd melhor ou igual a solucao da
segunda. No entanto, quando as instanciagoes parciais sao diferentes para as duas
variacoes, nao ha como prever qual delas apresentara melhor solucao. Considere
duas variacoes de determinada instancia I1y e I3. Suponha que a melhor solugao
encontrada para a primeira instanciacdo parcial de Iy tenha sido a que utiliza a
sétima combinacao de viagens iniciais. A solu¢do para a primeira instanciagao par-
cial de I3 certamente sera pior, ja que nesta variacao considerar-se-4 somente até
a terceira combinacao. A segunda instanciacao parcial j4 nao serd idéntica para
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as duas variacoes, pois as solugoes da primeira instanciacao parcial ja sao diferen-
tes. Portanto, nada certifica que as solugoes das instanciacées parciais subseqiientes
sejam melhores para a variagao Iy do que para I3.

2. I vs. I*: As variagoes I* apresentam demandas menores ou iguais as demandas das
variacoes I. Portanto, é esperado que as solucoes de I* usem menos recursos que /.
Isso ndo ocorreu com as variagoes da instancia 6 e com os pares de variagoes (715,
7100%) e (71°DP, 7i5*DP). Demandas diferentes dao origem a tabelas de horérios
diferentes que, por sua vez, exigem escalas de motoristas e de onibus diferentes.
Mesmo que a quantidade de viagens da tabela inicial de uma variacao de instancia
seja menor do que de outra, nao significa que menos recursos sejam exigidos para
cobri-la, pois as viagens podem estar distribuidas de tal forma que dificultem a

reutilizacao de um mesmo recurso em viagens diferentes.

3. I vs. IDP: Obviamente, a formacao de duplas pegadas reduz o quadro de motoristas.
O efeito colateral é um pequeno aumento no total de horas extras.

4. J*00 ys, [290: Esperava-se que 1'% expressasse vantagem, ou se equiparasse, a I2%
em todas as instancias, uma vez que, na configuracao com 400s, os modelos de
escalonamento de motoristas dispoem do dobro de tempo para encontrar solucoes.
A expectativa foi confirmada na maioria das instancias. Porém, na linha 2, ocor-
reu uma ligeira melhora na solugio de 223°. Um fator que contribuiu para esse
comportamento foi o uso de instanciacoes parciais distintas, como ja discutido no

comparativo I10 vs. 5%,

5.3 Redistribuicao de horarios

As tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 mostram os resultados alcangados com o modelo PL. A legenda
de colunas é a seguinte:

DRM - Diferenca relativa maxima entre intervalos consecutivos de viagens. Correspon-
de ao parametro mazxdifepcrel do modelo de programacao linear para a redistribuicao
de horarios, explicado na secao 4.4.2. Sejam z e y um par qualquer de espacamentos
adjacentes, entao x < y+DRMxy e x > y—DRM xy.

DAM - Diferenca absoluta maxima entre intervalos consecutivos de viagens, em minu-
tos. Corresponde ao parametro mazdifepcabs do modelo de programacao linear para a
redistribuicao de horérios, explicado na secao 4.4.2. E o valor méximo que as variaveis
DIFEPC podem assumir. Elas sao definidas na pagina 62.

DRm - Diferenca relativa média entre intervalos consecutivos de viagens.

DAm - Diferenca absoluta média entre intervalos consecutivos de viagens.
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CD - O custo da distribuicao é o valor da funcao objetivo da redistribuicao de horarios.
Essa informacao foi incluida na tabela para permitir uma comparacao mais precisa entre
as variagoes de uma mesma instancia.

[Linha| DRM[DAM [DRm [DAm| CD | [Linha| DRM [DAM|[DRm|[DAm]| CD |

1700 2% 1]0.57%] 0.34]2355.75] [ 1300 % 5[12.21%] 1.37[2577.66
2100 26% 2712.36% | 1.64]1653.81]| [2300 4% 2] 1.68%| 1.01]|1555.92
3700 9% 6]3.11%| 1.86]425.458] [330° 23% 18] 6.73% | 4.34|776.538
4100 0% 0]0.00%| 0.00]16.4405] [4300 0% 0]0.00%| 0.00]326.616
5100 1% 110.25%| 0.15[291.629| [ 5300 5% 310.70%| 0.43]651.488
6790 % 5[1.43%| 0.91]900.768 | |63 % 5[ 1.43%| 0.91]900.768
7190 1% 1]0.34%| 0.20]265.359 | | 73%° 37% 34 2.06% | 1.54]422.495

Tabela 5.5: Redistribui¢ao de hordrios nas variagoes I13° e 1%

[ Linha [ DRM [DAM [DRm[DAm| CD | [Linha [DRM|[DAM|[DRm|[DAm]| CD |

1700+ 5% 412.74%| 1.68]2607.63| [ 1300% 4% 3[1.79%[ 1.10]2847.58
2700% 8% 6]297%| 1.84[1480.29] [2300% 5% 3[203%| 1.24]1518.79
3700« 12% 814.54% | 2.80(632.446] [3300% 21% 18] 4.68% | 3.02[611.296
4700+ 1% 1[0.16% | 0.09]174.443] | 4300 1% 1[0.07% | 0.04]155.805
5700% 4% 3] 1.08%| 0.66343.351] [5300% 3% 2| 1.50% | 0.91]403.862
6790% 10% 71211%| 1.32849.223] [6300% 10% 71211%| 1.32]849.232
7190* X 5% 411.52%| 0.91] 369.69| |73°9* X 1% 110.23%| 0.13]119.911

Tabela 5.6: Redistribuigao de hordrios nas variagoes I10°* e I390%

[Linha [ DRM|DAM [DRm|[DAm| CD |
P X[ 31%]| 31]3.14%] 2.18]2487.80
2200 30%|  24]6.39% | 4.05]2706.89

3200 9% 6]311%| 1.86|425.458
4200 0% 0[0.00%]| 0.00]352.025
5200 5% 3[0.70%| 0.43[651.488
6200 % 5[1.43%]| 0.91900.768
POX|T 1% 1[053%| 0.31]229.852

Tabela 5.7: Redistribuigdo de horérios na variagao I73°

Em geral, a variagio I1° tem a melhor tabela de hordrios. Entretanto, todas as va-
riacoes de instancia apresentaram distribui¢oes de hordrios muito boas, conforme mostram
as tabelas 5.5, 5.6 e 5.7. Nota-se que, em comparagao com as demais instancias da va-

riagao I3, por exemplo, a solugdo para 270° apresenta valores altos para DAM e DRM.
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No entanto, isto pode ser conseqiiéncia de poucos desvios pontuais na tabela de horarios,
o que ¢ evidenciado quando analisados os critérios DAm e DRm, que correspondem as
diferengas médias absoluta e relativa. Repare que os valores de DAm e DRm para 275°
sao até menores do que para 313°, enquanto DAM e DRM nesta tltima instancia sdo bem
menores do que naquela.

Na pratica, uma unica viagem pode comprometer uma tabela de horarios inteira se
estiver muito deslocada em relacao as demais. Por isso, valores baixos para DRM e DAM
sao importantes. DRm e DAm também sao exibidos para mostrar que quando DRM e
DAM tém valores um pouco acima do esperado, sao poucas as viagens que tém horario
de partida mal posicionado.

Para se ter uma nocao da qualidade na distribuicao de horérios das solugoes geradas,
considere uma faixa horaria em que haja trés viagens partindo nos minutos 10, 20 e
28. Se os espacamentos entre as viagens sdo de 10 e 8 minutos, entdo a diferenca entre
os espacamentos é de apenas dois minutos, o que, na pratica, é pequena. A diferenca
relativa entre os espagamentos é de 25% pois (10 = 8 + 25% x 8), (8 = 10 — 20% * 10)
e max{25,20}=25. Portanto, para esta solu¢do, DRM sera pelo menos 25%. Note que
o maior valor de DRM entre as solugdes para as variagdes I73°, por exemplo, é de 26%.

Portanto, é notavel a qualidade das distribuicoes de horarios nas solucoes.

5.4 Tempos de processamento

O sistema implementado processou as instancias em uma maquina tipo PC equipada com

um processador AMD Athlon de 900 MHz e com 768 MB de RAM. As tabelas de 5.8 a

5.12 mostram o tempo de processamento despendido para resolver o escalonamento de

motoristas nas variagoes consideradas. A legenda de colunas nessa tabela é a seguinte:

TEM - Tempo de processamento necessario para o escalonamento de motoristas, indi-

cado na forma hh:mm:ss:cc, onde hh indica horas, mm minutos, ss segundos e cc indica

centésimos de segundo.

QPIEM - Quantidade de modelos de programacao inteira resolvidos durante o escalona-

mento de motoristas. Nao sao contabilizados os modelos cuja infactibilidade é detectada

ja na fase de pré-resolucao do CPLEX.

PPREM - Porcentagem do tempo de processamento do escalonamento de motoristas

dedicado a programacao por restricoes.

PPIEM - Porcentagem do tempo de processamento do escalonamento de motoristas

dedicado a programacao inteira.

QM, previamente explicado, é fornecido para dar uma idéia do tamanho da instancia.
Algumas caracteristicas sao facilmente identificadas quando se analisa as tabelas re-

ferentes aos tempos de processamento do escalonamento de motoristas. Por exemplo,
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[Linha [QM | TEM | QPIEM | PPREM | PPIEM |

1790 42 | 08:18:41.59 31 77.86% | 22.14%
2100 33 | 04:27:27.64 36 32.53% | 67.47%
3150 24 | 00:23:48.08 27 65.92% | 34.08%
4190 38 | 04:11:48.15 36 11.09% | 88.91%
5100 21 | 03:17:02.23 27| 30.65% | 69.35%
6190 14 | 01:04:04.66 10 88.22% | 11.78%
7190 42 | 05:44:27.01 44 27.37% | 72.63%

Tabela 5.8: Tempo de processamento do escalonamento de motoristas na variagao I7J°

[Linha [QM | TEM | QPIEM | PPREM | PPIEM |

139 42 | 07:33:45.77 24 86.18% | 13.82%
2300 33 | 02:31:30.04 19 55.77% | 44.23%
3300 25 | 00:19:30.54 13 79.70% |  20.30%
4300 36 | 02:23:32.38 18 18.81% | 81.19%
53% 22 | 02:13:23.17 16 45.39% | 54.61%
65% 14 | 01:03:44.65 10 88.54% | 11.46%
7300 40 | 03:26:43.30 22 43.93% | 56.07%

Tabela 5.9: Tempo de processamento do escalonamento de motoristas na variagao 5%

Linha | QM| TEM | QPIEM | PPREM | PPIEM |

1400+ 38 ] 09:49:31.36 471 61.06% | 38.94%
9400+ 31 | 04:30:42.38 35 | 28.48% | 71.52%
35005 22 | 00:18:51.68 23| 76.82% | 23.18%
4400+ 32| 03:57:53.16 36 9.09% | 90.91%
5400+ 17 | 02:02:46.06 26| 29.11% | 70.89%
6200+ 17 | 03:02:31.86 23| 29.68% | 70.32%
7400+ 45 | 06:28:02.02 52 | 22.74% | 77.26%

Tabela 5.10: Tempo de processamento do escalonamento de motoristas na variagio I;0°*

a quantidade de modelos de programacao inteira QQPIEM nas variacoes I;y normalmen-
te é maior do que nas variagoes I3. Isso era de se esperar por motivos ja expostos na
comparagio I{0vs.I3% apresentada na segao 5.2.

Note que as propor¢oes PPREM e PPIEM nao sao homogéneas. Elas podem variar
muito de uma instancia para outra e nao ha uma relacao direta entre essas medidas e as
demais, QM, TEM e QQPIEM. As diferencas de PPREM e PPIEM entre variacoes de uma
mesma instancia ja nao sao gritantes. A instancia 6, entretanto, apresenta valores para



5.4. Tempos de processamento 75

Linha | QM| TEM | QPIEM | PPREM | PPIEM |

1390 38 | 07:29:05.05 28 77.38% | 22.62%
2300+ 31 | 02:42:28.07 19 46.53% | 53.47%
3300+ 23 | 00:15:55.89 9 89.62% | 10.38%
4390 32 | 01:39:22.54 12 21.14% | 78.86%
5300% 17 | 01:10:41.99 12 50.09% | 49.91%
6500 17 | 02:56:24.45 22 30.93% | 69.07%
7300 39 | 03:33:57.57 24 39.67% | 60.33%

Tabela 5.11: Tempo de processamento do escalonamento de motoristas na variagao I5%0*

Linha | QM| TEM | QPIEM | PPREM | PPIEM |

1750 42 | 07:24:25.92 33 87.13% | 12.87%
2200 32 | 03:07:39.97 41 45.62% | 54.38%
3200 24 | 00:23:44.61 27 65.84% | 34.16%
4200 39 | 02:34:40.03 39 17.86% | 82.14%
5200 22 | 02:16:03.38 27| 45.03% | 54.97%
6200 14 | 01:03:37.26 10 88.57% | 11.43%
720 47 | 04:14:55.18 55 37.00% | 63.00%

Tabela 5.12: Tempo de processamento do escalonamento de motoristas na variagao I°

PPREM e PPIEM muito diferentes quando comparadas as variagoes I e I*, talvez porque
as alteragoes nas demandas tenham produzido instanciacoes parciais muito diferentes.

A tendéncia é que as instancias em que sao necessarios mais motoristas levem mais
tempo para serem processadas, mas nem sempre isso ocorre. Repare, por exemplo, que
na tabela 5.8, as instancias que exigem mais motoristas, como a 1 e a 7, sao as que
necessitam de mais tempo de maquina. Por outro lado, a linha 3 usa quase o dobro
de motoristas em relacdo a linha 6, mas é computada em menos da metade do tempo.
Uma desproporcionalidade também pode ser observada entre as linhas 3 e 5. Portanto,
é dificil estipular um horizonte de tempo para que o sistema retorne uma solugao para o
escalonamento de motoristas.

Os tempos de processamento para o escalonamento de 6nibus e para a redistribuicao
de horarios também sao fornecidos, nas tabelas de 5.13 a 5.15, com a seguinte legenda de
colunas:

TEO - Tempo de processamento necessario para o escalonamento de onibus, em segundos.
O tempo maximo permitido foi de uma hora. Nas execugoes em que o valor de TEQ foi
inferior a 3600s, encontrou-se a solucao 6tima.

TRH - Tempo de processamento necessario para a redistribuicao de horarios, em segun-
dos.
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QPL - Quantidade de modelos de programacao linear resolvidos durante a redistribui¢ao
de horérios.

QR - Quantidade de rendigoes na solugao. Este campo foi adicionado as tabelas porque
as rendigoes influem de maneira consideravel o tempo de execucao do escalonamento de
onibus.

QO e QM sao fornecidos para se ter uma idéia do tamanho das instancias.

|Linha| QO |QM | QR |TEO | TRH | QPL | | Linha| QO |QM|QR |TEO | TRH | QPL |
1130 26| 42| 5| 3600] 1.17 5| [13% 26| 42| 8| 3600] 3.76] 14
2130 19| 33| 4] 3600 8.87| 55| [235% 20| 33| 6| 3600| 1.54 8
3190 13| 24| 5| 3200 1.91] 17| 33% 14| 25 3600 | 3.32| 43
4190 21| 38| 11| 3600| 0.09 2| 4390 20| 36| 12| 3600 0.10 2
5100 11| 21| o0 74| 0.60 4| 5300 12| 22 1.8 1.77] 10
6130 8| 14| o] 67| 231 14|63 8| 14 6.7 2.38] 14
7400 23| 42| 11| 3600 0.51 4| 7300 23| 40 3600 7.41| 73

DO O N Ot

Tabela 5.13: Tempo de processamento para o escalonamento de 6nibus e para a redistri-
bui¢do de hordrios nas variagoes I1J° e I3%

Linha [QO|QM|QR|TEO |TRH|QPL| [Linha [QO|QM |QR |TEO | TRH|QPL |

1750+ 22] 38] 10] 3600 3.04| 11| [1300* 23] 38] 5] 3600] 2.49 9
2700+ 17] 31| 9| 3600| 3.59| 16 |23%0* 17] 31| 7| 3600 2.13] 10
3790+ 11| 22| 4| 170 2.77] 22 |3300% 12] 23| 5| 3100 3.98| 41
4790 18] 32| 9] 3600| 0.24 4 [ 4300+ 18] 32[ 10| 3600| 0.29 4
5300+ 9| 17| 1] 09| 1.19 9| [5300 9 17| 0] 0.53] 0.94 7
6190 9| 17| 2| 33| 3.14| 19][63% 9| 17| 2| 32| 31| 19
7100+ X1 23| 45| 15| 3600| 15| 11| 7399 X| 23| 39| 14| 3600| 0.46 4

Tabela 5.14: Tempo de processamento para o escalonamento de onibus e para a redistri-
bui¢ao de hordrios nas variagoes I}0%* e I300%

No conjunto de instancias testadas, as linhas que exigem menos motoristas e 6nibus
sao também as que apresentam menos rendicoes. Estes dois fatores parecem influenciar
significativamente no tempo de processamento do escalonamento de 6nibus. Repare que,
em uma hora, solucoes 6timas foram encontradas para todas as variacoes das instancias 5
e 6, e para quatro das cinco variagoes analisadas da instancia 3. Estas sdo justamente as
solucoes que apresentam menos rendicoes nas escalas e as que utilizam menos recursos.
E possivel identificar faixas de valores para os tempos de execucao de acordo com a
quantidade de rendigoes. Em linhas que nao precisaram de mais que uma rendicao,



5.5. Analise das solugoes 7

|Linha| QO |QM | QR |TEO | TRH | QPL |
100X | 26| 42] 13] 3600| 17.44| 64
2200 19| 32| 9| 3600| 12.72| 56
329 13| 24| 5| 3200| 1.84| 17
4290 21| 39| 10| 3600| 0.07 2
5290 12] 220 0| 18| 172] 10
6230 8| 14| 0] 6.7] 243] 14
7?0 X | 24| 47| 15[ 3600| 0.49 4

Tabela 5.15: Tempo de processamento para o escalonamento de 6nibus e para a redistri-
buicdo de hordrios na variagao I2°

obteve-se solugao 6tima em menos de 10 segundos. Por volta de 30 segundos foram
suficientes para encontrar a melhor solu¢ao nas escalas com duas rendi¢oes. Mais de 50
minutos foram necessarios para se encontrar solucoes 6timas em linhas com 5 rendicoes,
nas instancias em que foi possivel encontrar solugao étima. Nenhuma solugao 6tima
foi encontrada para instancias com mais de 5 rendicoes. Duas solugoes apresentaram 4
rendigoes. Na variagao 310%*, em 170 segundos, encontrou-se a solu¢io Gtima, o que nao
foi possivel na variagao 213’ com uma hora de execugao. Isso parece ocorrer porque a
instancia 2 exige uma quantidade maior de motoristas e de onibus. Dai, nota-se que a
quantidade de rendigoes e de recursos necessarios em uma linha de onibus sao decisivos
no tempo de processamento para o escalonamento de 6nibus.

Nao se percebe nenhuma relagao aparente entre TRH ou QPL com TEQ, O, QM ou
@R. Portanto, o escalonamento de veiculos nao influi muito na etapa de redistribui¢ao de
horarios quanto ao tempo de processamento. QPL estd relacionada a TRH, pois quanto
maior a quantidade de modelos a ser resolvidos, maior o tempo necessario de computacao.
Cada modelo de redistribuicao de horarios, independentemente da instancia, é resolvido
em um intervalo de tempo na ordem de décimos de segundo.

5.5 Analise das solucgoes

A seguir, sao apresentadas algumas tabelas com dados acerca de algumas solugoes geradas
pelo método manual das empresas, de solugoes obtidas pelo sistema desenvolvido em [46]
e de solugoes construidas pelo sistema implementado nesse trabalho. Além de atributos
ja explicados anteriormente, essas tabelas utilizam a seguinte legenda de colunas:

HO - Quantidade de horas ociosas na escala de motoristas. As horas ociosas sao os
periodos em que o motorista espera no PC pela saida da préxima viagem.
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HN - Quantidade de horas normais na escala de motoristas. Horas normais correspondem
ao tempo total da escala, subtraida as horas extras e ociosas. Tanto HO quanto HN sao
indicados na forma hh:mm, em que hh refere-se a horas e mm a minutos.
QV - Quantidade de viagens entre PCs na linha.
E1 e E2 - Empilhamento maximo no PC1 e no PC2. Entenda-se por empilhamento a
quantidade de onibus parados em determinado PC no mesmo instante, e por empilhamento
mdzrimo o empilhamento no instante do dia em que ha a maior quantidade de 6nibus
parados no PC.
DNA - Demanda nao atendida. Corresponde a quantidade de faixas horarias cuja de-
manda nao foi adequadamente atendida. As solugoes geradas pelo sistema implementado
nesse trabalho sempre obtém DN A = 0.
TT - Tempo total de resolucao dos modelos. Contabiliza somente as etapas em que os
modelos de programacao por restri¢coes e de programagao linear sao resolvidos. O tempo
real de processamento é um pouco maior, ja que ainda sao efetuadas operagoes de geracao
de arquivos, compilacao de programas e conversao de formatos de arquivos. Porém, deve
ser observado que este tempo adicional é irrelevante comparado ao que o sistema usa para
processar uma instancia. O tempo de processamento s6 é fornecido para as execucoes
do sistema implementado neste trabalho. TT é indicado na forma hh:mm:ss:cc, onde hh
indica horas, mm minutos, ss segundos e cc indica centésimos de segundo. Um traco (-)
em uma célula da tabela indica que a informagao correspondente nao estava disponivel.
Em [46], as solugoes foram geradas a partir de uma execugao em que se tentou equipara-
las as solugoes fornecidas pelas empresas, cujos detalhes sao exibidos na tabela 5.16. A
pedido [45], as instancias tratadas aqui foram executadas novamente no sistema de [46]
procurando utilizar menos recursos. Os dados acerca destas novas solugoes sao mostrados
na tabela 5.17. E a tabela 5.18 expoe os detalhes das solugoes produzidas pelo sistema
construido durante este trabalho.

|Linha |QO[QM | HE | HO | HN |[QV |El|E2 | DNA |DRM |DAM| CD |

1 28] - - - - A I - - - -
2 25| - - - - -1 - - - - -
3 15| 30| 18:25 |42:17 | 227:15 | 232| 6| 3 0| * 123 | 3242.03
1 21| 422648 - -l - - o] - - -
5 - - - - - - - - - - - -
(§ - - - - - - - - - - - -
7 26 | 52 | 25:28 | 23:54 | 358:14 | 235| 5| b 0] * 135 | 3691.53

*N&o ha como calcular DRM porque a solugdo apresenta viagens partindo no mesmo minuto, ou seja,
apresenta espagamento entre viagens nulo

Tabela 5.16: Solucoes fornecidas pelas empresas
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[Linha|QO[QM | HE | HO | HN |[QV |El|E2|DNA[DRM|DAM| CD

1 24 47 1 21:42 | 26:30 | 301:47 | 265 | 4| 3 3 97% 122 | 4786.78
2 21 42 | 15:48 | 26:18 | 277:05 | 261 41 3 1 97% 104 | 5324.75
3 14 28 | 18:01 | 22:57 | 188:21 | 222 | 4| 3 1 95% 101 | 4761.36
4 17 33 1 09:54 | 20:43 | 211:41 | 219 5 5 92% 150 | 4145.08
5 7 14 |1 12:31 | 15:03 | 102:40 | 173 | 4| 2 14 88% 116 | 4320.00
6 7 141 13:13 | 17:35 | 98:33 | 206 | 3| 2 4 94% 106 | 4229.49
7 26 51 102:15 | 13:54 | 320:49 | 194 | 4| 2 4 91% 109 | 3914.24

Tabela 5.17: Solugoes geradas em [45]

A seguir, a partir destas tabelas, faz-se uma analise das solugoes sob varios aspectos.

1. Atendimento as restricoes e a demanda

Freqiientemente, as solugoes construidas nas empresas violam as restricoes do PPV,
prejudicando, muitas vezes, os motoristas ou mesmo os passageiros. As solugoes
geradas pelo sistema implementado neste trabalho atendem estritamente a todas as
restri¢oes do PPV, exceto aquelas identificadas na subsecao 1.2.4. Também atendem
integralmente a demanda devido a forma como o problema é resolvido. Algumas
solugbes produzidas em [45] e algumas das solugoes apresentadas em [46] ndo aten-
dem a demanda adequadamente em todas as faixas horarias, o que também pode ser
verificado em solucoes construidas pelas empresas. Entretanto, nas solucoes forneci-
das pelas empresas para a realizacao deste trabalho, as demandas sao efetivamente
atendidas.

. Utilizagcao de recursos

Os recursos mais importantes para se operar uma linha sao: 6nibus, motoristas e
horas extras. A utilizacdo minima destes recursos é o principal objetivo do sistema
implementado. Suas solugdes atingiram uma reducgido de até 24% no tamanho da
frota e de até 20% no tamanho da tripulagdo em relagao as solugoes geradas nas
empresas. A figura 5.2 ilustra essas diferencas. A auséncia de uma barra na figura
indica indisponibilidade de dados. Em comparagao com as solugoes obtidas em [45],
representadas na tabela 5.17, as solucdes geradas pelo sistema levam vantagem,
principalmente na quantidade de motoristas utilizados nas maiores instancias. Em
algumas linhas de 6nibus, as solucoes de [45] utilizam menos recursos, mas, nao raro,
violam restri¢oes do problema. Em geral, conforme mostra a figura 5.3, as solucoes
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[Linha [QO[QM| HE [ HO[ HN [QV [E1[E2[DRM|[DAM| CD | TT |
1400 26 | 42 35:34]50:49 [ 281:18 | 224 8| 6 2% 1[2355.75 [ 09:18:42.76
1400 26 | 42 32:37|52:55 | 280:11 | 218 | 6| 6 % 5| 2577.66 | 08:33:49.53
120X | 26| 423144 |53:46 | 287:12| 225| 6| 5| 31% 31 | 2487.80 | 08:24:43.36
2100 19| 33|21:49 [ 38:34(220:52 | 185 5| 5| 26% 27 [ 1653.81 | 05:27:36.51
2400 20 | 33 ]22:03|41:47|223:23| 185| 6| 6 4% 2 | 1555.92 | 03:31:31.58
2200 19| 32(31:18|39:01|216:15| 195| 5| 4| 30% 24 | 2706.89 | 04:07:52.69
3700 13| 24[02:58[27:52[153:59 | 133 4| 3 9% 6 | 425.458 | 01:17:09.99
3300 14| 25|02:57|31:10 | 161:58 | 138 | 3| 4| 23% 18 | 776.538 | 01:19:33.86
3200 13| 24 |02:58|27:52|153:59 | 133 | 4| 3 9% 6 | 425.458 | 01:17:06.45
4700 21| 38]00:17 | 34:31 | 252:04 | 193 9 0% 0| 16.4405 | 05:11:48.24
4400 20 | 36 | 04:14 | 29:52 | 241:38 | 196 7 0% 0 | 326.616 | 03:23:32.48
4200 21| 39 03:12 ] 36:12 | 254:28 | 193 8 0% 0 | 352.025 | 03:34:40.10
5190 11| 21[03:49[32:30 | 142:14| 186 | 4] 4 1% 1]291.629 | 03:17:10.23
5300 12| 22|08:05|35:20 | 145:07 | 196 | 3| 3 5% 3| 651.488 | 02:13:26.74
5290 12| 22 |08:05|35:20 | 145:07 | 196 | 3| 3 5% 3 | 651.488 | 02:16:06.90
6790 8| 14[12:1025:16 | 101:51 | 185 | 2| 4 % 5| 900.768 | 01:04:13.67
6400 8| 14|12:10 | 25:16 | 101:51 | 185 | 2| 4 % 5 | 900.768 | 01:03:53.73
6290 8| 14 |12:10 | 25:16 | 101:51 | 185 | 2| 4 % 5 | 900.768 | 01:03:46.39
7190 23| 42]03:48|28:57(270:39 | 143 | 3| 4 1% 1| 265.359 | 06:44:27.52
7300 23| 40| 03:26 | 23:19 | 265:28 | 142 | 3| 4| 37% 34 | 422.495 | 04:26:50.71
720X | 24| 47(02:49 | 49:58 | 299:44 | 146 | 5| 5 1% 1| 229.852 | 05:14:55.67
1700+ 22| 38[35:42[48:32[261:14] 212] 5| 6 5% 42607.63 | 10:49:34.40
1400+ 23 | 38 41:01|52:36 | 260:28 | 210 | 5| 6 4% 3 | 2847.58 | 08:29:07.54
2100+ 17| 31[18:34[35:42[210:33] 180 | 4| 5 8% 6 | 1480.29 | 05:30:45.97
2400+ 17| 31 |21:36 | 35:53 | 210:46 | 181 | 4| 5 5% 3| 1518.79 | 03:42:30.20
3700% 11| 22[04:35[20:02 | 13857 ] 128 4| 4| 12% 8 | 632.446 | 00:21:44.45
3400+ 12| 23 |03:45|26:48 | 148:23 | 128 | 4| 4| 21% 18 | 611.296 | 01:07:39.87
4100% 18| 3202:25 | 18:47 | 215:34 | 181 7 1% 1| 174.443 | 04:57:53.40
4400+ 18| 32|02:09 | 18:09 | 215:32 | 182 7 1% 1 | 155.805 | 02:39:22.83
5700% 9| 1703:46 | 27:10 | 11856 | 157| 3] 3 4% 3| 343.351 | 02:02:48.15
5300+ 9| 17{04:20|29:01 [ 121:21| 159 | 3| 3 3% 2 | 403.862 | 01:10:43.46
6790% 9| 17[10:05[30:51 [ 111:31] 185 3| 3| 10% 7 | 849.223 | 03:03:08.00
6500* 9| 17|10:05|30:51 | 111:31| 185| 3| 3| 10% 7 | 849.232 | 02:56:59.55
700+ X1 23] 45[03:58 [ 48:33[296:10 | 143 | 6| 4 5% 41369.690 | 07:28:03.52
7400« X | 23| 39 |01:37|32:58(263:36 | 135| 4| 4 1% 1|119.911 | 04:33:58.03

Tabela 5.18: Solugoes geradas pelo sistema implementado

da tabela 5.18 para as variacoes [* das maiores instancias sao mais econdomicas
na utilizacdo de motoristas e onibus do que as solucoes da tabela 5.17, apesar de
usarem mais horas extras em alguns casos, como mostra a figura 5.4. E elas atendem
a mesma demanda.
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QO e QM

60

50 WG solugdes empresa
O @M solugdes sistema

40 B E a0 solugdes empresa
O @ solugdes sistema

30 i
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Instancias

Figura 5.2: Comparativo na utiliza¢ao de recursos entre as solu¢des das empresas e I7g

400

3. Tabela de hordrios

A distribuicao de horarios gerada pelo sistema foi muito boa para todas as variacoes
de instancias. Nesse aspecto, as solucoes obtidas pelo sistema construido nesse tra-
balho apresentaram substancial vantagem em relacdo as solugdes produzidas pelo
sistema de [45] e aquelas construidas pelas empresas. Para efeito de comparagao,
as solugbes manuais das empresas e aquelas obtidas em [45] foram submetidas ao
modulo de distribuicao de horédrios desenvolvido nesse trabalho. Os resultados sao
apresentados nas tabelas 5.19 e 5.20. Apesar de apresentarem uma melhora consi-
derdvel apods a redistribuicao de horérios, elas ainda nao atingiram o mesmo nivel
de qualidade das solucoes finais geradas pelo sistema implementado neste trabalho.

[Linha|[ DRM[DAM| DRm [DAm| CD | [Linha|[ DRM|DAM [DRm|DAm]| CD |

1 97% 122]20.44% | 18.06|4786.78| |1 43% 31| 4.93%| 3.29]2136.98
2 97% 104|23.79% | 20.40|5324.75| | 2 42% 22]2.02% | 1.28|1272.19
3 95% 101{27.08% | 21.45|4761.36| |3 16% 11]2.80%| 1.78|1435.53
4 92% 150(17.94% | 15.10|4145.08| |4 18% 15| 1.80% | 1.24|789.374
) 88% 116 | 28.81% | 24.97|4320.00| |5 21% 20| 3.78% | 2.53|437.576
6 94% 106 | 24.06% | 20.53|4229.49| |6 22% 14| 3.26% | 2.02|1163.89
7 91% 109 25.19% | 20.18|3914.24| |7 55% 70| 4.95% | 3.51|799.915

Tabela 5.19: Distribui¢ao de horarios nas solugoes de [45] antes e depois da redistribuigao
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Figura 5.3: Comparativo na utilizagao de recursos entre as solugoes de [45] e I{90*
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Figura 5.4: Comparativo na quantidade de horas extras entre as solugoes de [45] e I790*
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[Linha|[ DRM[DAM | DRm [DAm| CD | [Linha|[ DRM|DAM [DRm|[DAm]| CD |

3

*

123

18.62%

13.97

3242.03

3

6%

4

0.69%

0.44

803.8

7

*

135

20.10%

15.71

3691.53

7

30%

49

5.10%

3.78

2758.04

*Nao ha como calcular DRM porque a solu¢do apresenta viagens partindo no mesmo minuto, ou seja,
apresenta espagamento entre viagens nulo

Tabela 5.20: Distribuicao de horarios nas solucoes das empresas antes e depois da redis-
tribuicao

Horéarios de Partidas no PC1

A titulo de ilustragao, os horarios de partida obtidos para a variagao 17

400

Sa0 Mmos-

trados nas tabelas 5.21 e 5.22. Nestas tabelas, a primeira linha indica a hora e as
demais linhas indicam o minuto em que cada viagem parte. A primeira viagem do

dia com origem no PC1, por exemplo, comega as 04:27. Partem também viagens as
05:05, 05:16, 05:28, e assim por diante.

00 01 02 03 04 05 06 O7 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
27 05 01 03 05 05 04 03 07 04 00 01 05 05 05 10 14 17 26 21 15
16 05 09 12 15 14 10 15 13 10 10 17 15 15 26 33 45
28 09 14 18 25 23 17 23 22 20 19 29 25 25 41 52
39 13 19 25 35 34 24 32 31 30 28 41 35 36 56
50 17 24 31 44 44 31 39 41 41 37 53 45 46
22 30 38 54 54 38 47 50 51 46 55 56
26 35 44 45 55 55
31 40 51 52
35 44 57 99
40 49
44 54
49 59
54
58

Tabela 5.21: Distribuicao de horédrios no PC1 para a variagao 1

400
10



84 Capitulo 5. Resultados Computacionais

Horérios de Partidas no PC2
00 01 02 03 04 05 06 07 O 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
22 13 07 05 07 02 00 00 01 02 01 04 05 05 06 09 07 11 06 14 13
46 20 10 16 07 12 12 07 22 08 14 13 14 16 24 21 40 26
33 15 26 13 24 24 14 42 16 25 22 22 26 38 36 45
46 21 35 19 36 36 21 24 35 31 31 36 53 50
59 26 44 24 48 49 27 32 45 39 39 46

31 53 30 34 39 55 48 48 56
36 36 41 47 57 57
40 42 47 95

45 48 54

50 54

54

59

Tabela 5.22: Distribuicao de horarios no PC2 para a variagio 173

4. Quantidade de viagens

r— W solucdes sistema (a)
O solugdes sistema (b)
@ solugdes [45]

= |Osolucdes empresas

4 3] 8 7

Instancias

Figura 5.5: Quantidade de viagens nas solugdes das empresas e de [45], e nas variagdes
I o 1"

A quantidade de viagens entre PCs efetuadas durante o dia é um indicativo dos
recursos envolvidos na operacao de uma linha de 6nibus. Desde que a demanda seja
atendida dentro do padrao de qualidade exigido, e que ndo haja um empilhamento
maior nos PCs, é preferivel efetuar menos viagens pois, além de se economizar com-
bustivel, contribui-se para diminuir o trafego nas vias ptblicas. Embora a solugao
do sistema para a linha circular, i.e., a linha 4, tenha exigido 9% mais viagens do
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que a solucao da empresa, para as demais instancias ocorreu o inverso. As solucoes
do sistema apresentaram reducgio de até 42% no nimero de viagens em relagdo as
solugbes das empresas e as geradas em [45]. A figura 5.5 traz uma comparagao
na quantidade de viagens entre as solugbes das empresas, as solugbes de [45] e as
solugoes das variagoes I73°(a) e I73%*(b). A auséncia de uma barra na figura indica

indisponibilidade de dados.

5. Desempenho

Todas as variacoes de instancias foram resolvidas em menos de onze horas. Se con-
siderada apenas a variagdo I7°, que foi tomada como referéncia, este tempo cai
para pouco mais de nove horas. O sistema desenvolvido por [46] também retor-
na respostas por volta de algumas horas, mas apresenta melhor desempenho. De
qualquer modo, os tempos de processamento sao aceitaveis, uma vez que o tempo
despendido na obtencao de uma solucao manual é da ordem de varios dias. Através
da figura 5.6, em que se exibe a média dos tempos de processamento para as va-
riagdes de instancia 730, 139 e 1239, nota-se claramente que o gargalo do sistema é
o escalonamento de motoristas. Apesar de o escalonamento de Onibus ser a etapa
mais demorada na instancia 3, o tempo para efetud-lo nas diferentes variacoes das

instancias nunca ultrapassa uma hora.

_ |

o

g
—— _Illr ]
[74]
o B
"6 B Ezcalonamento
I e de Matoristas
o
o 4 O Ezcalonamerito
CE?- cle dnikus
s 2 B Redistribuicio
o de Horérios

2 -

1

0

1 ? 3 4 5 § 7
Insténcias

Figura 5.6: Tempos de processamento em cada etapa do algoritmo
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6. Padrdao das atividades dos motoristas e dos onibus

Grande parte dos algoritmos anteriormente propostos, assim como a abordagem
utilizada em [46], constréi um conjunto grande de jornadas para depois selecionar um
subconjunto que atenda a demanda da melhor forma possivel. Assim, as atividades
tendem a ser distribuidas de maneira equilibrada entre os motoristas e entre os
onibus, como é o caso das solugdes de [45] e das solugdes das empresas, em que
as escalas também sdo construidas com foco nas atividades dos motoristas e dos
onibus. Os mapas de Onibus para estas solugoes sao exibidos nas figuras 5.7 e 5.8.
O algoritmo proposto neste trabalho desvia-se desse paradigma, conforme pode ser
observado na figura 5.9. Porém, isso nao afeta o objetivo do sistema, que é utilizar
o minimo de recursos nas escalas construidas, atendendo estritamente a demanda e
as restricoes do problema.

Nos mapas de 6nibus, as viagens sao representadas por retangulos brancos com
diagonais descendentes, quando as viagem saem do PC1 e chegam no PC2, ou
ascendentes, quando fazem o sentido contrario. As viagens entre um PC e a garagem,
em qualquer dos sentidos, sao ilustradas por retangulos pretos. Os retangulos cinzas
representam descansos e rendigoes, estas em uma tonalidade mais escura. Um dos
eixos do grafico corresponde aos onibus e o outro aos instantes do dia. A duragao
de cada atividade é proporcional ao tamanho do retangulo que a representa.

Empilhamento mdzimo

Os empilhamentos maximos nas solugoes geradas pelo sistema sdo menores do que
nas solucoes completas fornecidas pelas empresas, das instancias 3 e 7. No entanto,
sao maiores em relagao aos empilhamentos maximos nas solucoes produzidas pelo
sistema de [46]. Apesar de ndo ser rigidamente tratada no algoritmo proposto,
somente nas instancias 1 e 4, a restricdo de empilhamento maximo é violada.
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Figura 5.8: Mapa de 6nibus para a s
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Conclusoes

O principal objetivo deste trabalho foi resolver o PPV da melhor forma possivel, utilizando
para isso abordagens e modelos antes inexplorados no contexto do PPV. Basicamente,
foram usadas e combinadas programagcdo por restricdes e programacao linear. Obteve-se
éxito nos trés aspectos. A abordagem proposta demonstrou ser viavel no cendrio brasileiro,
se nao preferivel. Os modelos construidos foram resolvidos eficientemente, apesar de
reunirem formulagoes de restricoes e de funcoes objetivos totalmente diferentes das que
normalmente sdo utilizadas. E as técnicas comprovaram que se pode obter solucdes de
qualidade com desempenho adequado ao se resolver o PPV.

Se todos os sub-problemas do PPV pudessem ser resolvidos de forma integrada, pro-
vavelmente, esta seria a melhor abordagem. No entanto, integra-los de tal forma que
um mesmo modelo atenda as restricoes dos escalonamentos de motoristas e de 6nibus,
além das restrigoes da tabela de horarios, nao é uma tarefa trivial, além de gerar mode-
los provavelmente intrataveis computacionalmente. A abordagem proposta, portanto, é
seqiiencial, mas as fases do algoritmo sao dispostas de tal forma que permitem grande fle-
xibilidade de modelagem para cada etapa, bom desempenho global e geragao de solugoes
de qualidade.

No caso do escalonamento de motoristas, foi preciso formular cuidadosamente as res-
tricoes, devido a uma série de fatores. Como este sub-problema foi resolvido por uma
combinacao de programacao por restrigoes e programacgao inteira, restrigoes lineares fo-
ram utilizadas para que pudessem estar presentes em ambos os modelos. A fim de gerar
maior propagacao, procurou-se utilizar restri¢oes fortes e de aridades baixas, além de va-
ridveis com dominios menores. Os modelos ainda foram concebidos tendo-se em mente
a facil identificacao de simetrias e seu posterior tratamento. Também foram utilizadas
heuristicas apoiadas em programacao por restri¢oes para determinar as instanciacoes par-
ciais.

O escalonamento de veiculos foi resolvido através da programacao linear inteira pela

90
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rapidez com que, nesta técnica, se constroi e se testa os modelos, e pela qualidade da
solucao gerada. Embora as solucdes tenham sido obtidas dentro de um intervalo de tempo
satisfatorio, esperava-se que o desempenho, nesta etapa do algoritmo, fosse superior.

Para a redistribuicao de horarios, testou-se modelos de programacao por restrigoes e de
programacao linear. No caso, a segunda técnica foi a que alcangou os melhores resultados
em todos os aspectos.

Pode-se identificar quatro técnicas utilizadas neste trabalho: a programacao linear
sem a presenca de variaveis inteiras, a programacao linear inteira, a programacao por
restri¢oes e outras técnicas heuristicas. Dentre elas, devido a sua eficiéncia e a qualidade
da solugao gerada, a primeira ¢ normalmente indicada, desde que o problema possa ser
satisfatoriamente representado por expressoes lineares, e com um nimero de varidveis e
restricoes dentro dos limites trataveis pelos resolvedores utilizados, como foi o caso da
redistribuicao de horarios.

Quando variaveis inteiras sao necessarias para modelar o problema, ji nao se tem
garantia de uma resposta em tempo polinomial, mas a programacao linear inteira pode,
ainda, ser a melhor alternativa em varias situacoes. O modelo de programacao inteira
para o escalonamento de veiculos, por exemplo, atendeu as necessidades do sistema, mas
deixou um pouco a desejar quanto ao seu desempenho. Um algoritmo que combinasse
heuristicas e programagao por restricoes poderia alcancar solugoes mais rapidamente e,
talvez, até de maior qualidade para este sub-problema do PPV. Porém, um tempo maior
seria despendido para construi-lo, e solucées étimas poderiam ainda nao ser encontradas,
devido ao porte dos modelos e a ineficiéncias nos algoritmos do resolvedor de programacao
por restricoes. Por outro lado, esta técnica pode ser usada para tratar simetrias de
forma eficiente. Também é bastante usada para descobrir solugoes viaveis de problemas,
principalmente em duas situacoes: quando o problema pode ser formulado como um
problema conhecido mas é intratavel por modelos exatos - neste caso, a combinacao de
programagao por restri¢goes com heuristicas é uma boa op¢ao, e quando nao se consegue
enquadrar o problema em uma classe de modelos ji conhecida [60].

Modelos mais complexos que envolvem muitas restri¢oes e variaveis inteiras, como por
exemplo, o modelo de escalonamento de motoristas aqui proposto, em geral, nao sao re-
solvidos por abordagens puras de programacao inteira ou de programagao por restri¢oes.
Algoritmos hibridos tém obtido sucesso nestes casos. Neste trabalho, foi introduzido, além
dessas técnicas, o uso de heuristicas, representadas no sistema implementado principal-
mente pelas instanciagoes parciais. A programacao por restricoes da suporte & implemen-
tacdo de heuristicas bem fundamentadas nas caracteristicas especificas dos problemas.

Os resultados alcancados pelo sistema implementado nesse trabalho foram muito bons,
conforme mostra o capitulo 5. Na maioria das instancias, foram obtidas solucées melhores
que as solugoes geradas pelas empresas e pelo sistema desenvolvido por [46]. Em parte,
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tal sucesso deve-se ao fato de o sistema ter sido construido especificamente para tratar o
problema do transporte urbano brasileiro, ao contrario de outras ferramentas, citadas no
capitulo 3, que foram simplesmente adaptadas.

Como a abordagem utilizada neste trabalho para resolver o PPV inova em muitos
aspectos, varias direcoes de estudo podem ser desenvolvidas para que os modelos propostos
atendam a outras restricoes e se melhore o desempenho global e a qualidade das solugoes
geradas. Algumas sugestoes sao fornecidas na proxima secao.

Acredita-se que este trabalho pode ajudar no avanco das pesquisas relacionadas ao
planejamento operacional das empresas de transporte coletivo e estimular o uso da com-
binagao das técnicas de programacao por restri¢oes e de programagao linear na construcao
de ferramentas computacionais para resolvé-los.

6.1 Trabalhos Futuros

Varias vertentes de pesquisa podem ser desenvolvidas para melhorar os resultados obtidos
no presente trabalho:

e No cendrio em que um motorista pode utilizar mais de um carro - hé cidades brasilei-
ras onde isso é permitido - a abordagem proposta pode apresentar resultados ainda
melhores, ja que cada jornada pode ser dividida em unidades menores. Neste caso, o
escalonamento de 6nibus provavelmente geraria escalas que utilizam frotas menores.
Além disso, o empilhamento maximo deve ser reduzido, ja que um onibus nao ficaria
obrigatoriamente estacionado no PC durante o descanso de um motorista.

e Incluir as restri¢oes que nao foram tratadas no sistema, citadas na secao 1.2.4.

e O algoritmo 4.1, de escalonamento de motoristas, procura iniciar a escala utilizando
um motorista. Caso nao seja possivel, procura uma escala com dois. Novamente,
se nao for possivel, tenta com trés, e assim por diante. No entanto, é possivel
calcular uma quantidade minima de motoristas necessdria para efetuar as viagens
de uma linha. Assim, sabendo-se que sao necessarios pelo menos n motoristas, o
algoritmo poderia iniciar buscando uma escala com n motoristas, poupando, desta
forma, o tempo de processamento utilizado para descobrir que nao havia escalas de
motoristas possiveis para 1, 2, ..., e n — 1 motoristas.

e Uma atencao especial foi depositada nos algoritmos de escalonamento de motoristas
e de redistribuicao de horarios. Ao escalonamento de 6nibus, entretanto, reservou-se
pouco tempo por ser aparentemente o mais facil. Outros algoritmos poderiam ser
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construidos para tratar o escalonamento de 6nibus, a fim de se alcancar melhores re-
sultados, principalmente quanto ao seu desempenho. Uma sugestdo é a combinagao
de programacao por restricoes com heuristicas.

As linhas testadas utilizam um ou dois PCs. Uma variacao do sistema poderia ser
construida para tratar instancias com mais de dois PCs. Também, convencionou-
se que cada Onibus cobre uma ou duas jornadas de motoristas, mas com algumas
alteracoes no modelo de escalonamento de onibus, pode-se construir escalas em que
mais jornadas possam ser cobertas por um mesmo onibus.

O algoritmo de redistribuicao de horarios mantém a ordem em que as viagens partem
de cada PC, o que pode levar ao descarte de solucoes possivelmente melhores. Um
novo modelo em que isto nao ocorra obrigatoriamente poderia ser desenvolvido.

A tabela inicial de horarios sempre segue a distribui¢do ideal minima. No entanto,
isso pode dificultar a constru¢ao de melhores escalas de motoristas e de 6nibus. Um
motorista pode ficar impedido de efetuar determinada viagem por causa de um ou
dois minutos devido a alguma restri¢do, como por exemplo a referente a duragao
de viagens. Situagoes desta natureza poderiam ser contornadas com uma pequena
flexibilizagao de certas restri¢oes, ou entao, com uma distribuicao inicial de horarios
mais adequada.

As solucdes dos modelos de programacao inteira para o escalonamento de motoris-
tas nao sao aproveitadas na busca de solucoes para modelos posteriores. Como os
modelos para uma determinada instanciacdo parcial sao muito parecidos, o apro-
veitamento de solugoes anteriores é um recurso que pode ser explorado a fim de se
alcancar um melhor desempenho.

As solugoes geradas apresentaram muitas jornadas curtas, que levam a um tempo
ocioso elevado. Diferentes maneiras de se reduzir esse tempo ocioso poderiam ser
pesquisadas. A penalizacao de jornadas curtas, por exemplo, poderia fazer com que
jornadas assim fossem evitadas. Uma outra maneira de se reduzir o tempo ocioso
seria inserir viagens em jornadas curtas, fazendo com que passem a ter duragao
superior a uma fronteira estabelecida.
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