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Resumo taheuristicas com#élgoritmos GenéticqsBusca Taby Si-
mulated Annealingentre outras, permitem incluir varios

Este trabalho descreve uma metodologia hibrida base-tipos de condic6es de trabalho faciimente (vi&d][ [11],
ada na aplicacdo do Algoritmo de Treinamento Populaci- [12, [13], [6] e [9]). Técnicas de Geragdo de Colunas tam-
onal (ATP) juntamente com programagao linear (PL) para P€m tém mostrado resultados muito bons (v [18] e
a geracio de escalas variadas para tripulacdes de um sis-[3])-
tema de transporte coletivo. Estes métodos s&o aplicados Este trabalho apresenta uma nova alternativa para gerar
de maneira interativa, onde o ATP, através de informacdesescalas variadas para tripulacdes. Tais escalas sao geradas
da relaxacao da PL, é responsavel pela geracdo de boas co-£om nimeros fixos de tripulagdes (nimeros proximos aos
lunas (baixo custo e boa cobertura das tarefas), e a PL pela€ncontrados nos melhores resultados obtidos k). [ O
resolucdo de um problema de particionamento de conjuntosmétodo evolutivo chamado Algoritmo de Treinamento Po-
formado por essas colunas. Os resultados obtidos sdo compulacional (ATP) é utilizado para gerar colunas de alta qua-
parados com os da metaheuristica Simulated Annealing. lidade para formar um problema de particionamento de con-

juntos, que é resolvido através da programacao linear (PL).

Palavras-chave: Escalonamento de Tripulacdes, Algo- O restante do artigo esta organizado como segue. A se-

ritmo de Treinamento Populacional, Gerac&o de Colunas. ¢&02. apresenta a definicdo e a modelagem do problema. O
ATP é detalhado na se¢8q enquanto a se¢ab descreve

0 processo de geracdo de colunas e a interacdo APT/PL. Os
resultados computacionais obtidos sdo apresentados na se-
a%éos., e as conclusfes sédo resumidas na sé¢éo

1. Introducéo

O desenvolvimento de modelos capazes de gerar escal
de tripulagBes que satisfacam as restricbes impostas, e que
possuam o menor custo possivel, € um problema desde ad®. Descri¢cdo do Problema
cada de 60. Isso vem acontecendo devido a continua trans-
formacao dos sistemas de transporte, o0 que exigem cada vez O Problema de Escalonamento de Tripulagbes - PET
mais uma geréncia eficiente dos recursos disponiveis. Provéambém conhecido nos paises europeus dorew Schedu-
disso é a existéncia de congressos especializados sobre ljng Problem - CSH5] ou Bus Driver Scheduling Problem

tema nas Ultimas décadas, como por exemplojernati- - BDSP[10], consiste na atribuicdo da tarefa de conducéo
onal Conference on Computer-Aided Scheduling of Public dos veiculos aos motoristas e cobradores (tripulagdes), de
Transport(ver [19], [17], [16], [20], [8], [5] € [3])- tal forma que as viagens das diferentes linhas atendidas pela

Como é sabido que nas empresas de transporte pUblicempresa sejam executadas com o0 menor custo possivel.
urbano a méo-de-obra operacional representa um dos maio- No transporte coletivo rodoviario, usualmente o escalo-
res custosd], uma pequena reducao neste item pode signi- namento de tripulacdes é feito apds a programacéo dos vei-
ficar um ganho consideravel no custo total, podendo reduzirculos. Nesta, as viagens sédo reunidasBéotos onde um
significativamente o valor das tarifas para o usuario final, bloco apresenta a seqiiéncia de viagens distribuidas sucessi-
justificando assim qualquer trabalho no sentido de minimi- vamente a um énibus comecgando e terminando na garagem.
zar 0s custos com a mao-de-obra. Cada bloco mostra também @&gportunidades de Troca -

Varias metodologias adotadas para resolver o ProblemaOT’s (Relief Opportunitiesegundo20] ou Relief Pointse-
de Escalonamento de Tripulag8es (PET) sdo encontradas ngundo B]), que sao intervalos de tempo suficiente para ha-
literatura. O problema é conhecido por 8&?-dificil. Me- ver a troca das tripulagdes. A partir das viagens dos blocos



dos veiculos sdo formadas Berefas a partir das quais sdo que deverdo formardo a solucdo do problema). Essa abor-
criados osTurnos que por sua vez sao atribuidos as tripula- dagem foi baseada nos trabalhigd [14].
¢Bes, as quais irdo executa-los durante um dia de trabalho.  Os custos atribuidos as colunas, considerados neste tra-
O processo de formacgéo desses turnos esta sujeito a urbalho, penalizam horas extras, tempo ocioso, tempos de so-
conjunto de regras que sdo especificas a uma organizagabreposi¢cdo e excesso no tempo trabalhado. Nestes custos,
Estas regras sao geralmente derivadas de regras nacionaisTempo NORMAL de trabalhrefere-se ao tempo “nor-
e locais, podendo ser obrigatérias ou ndo. Tipicamente, hdnal” de duragdo de um turno (sem horas extrasgmpo
restricdes no tempo total trabalhado, na extens&o total ddMAXIMO de trabalhorefere-se ao tempo maximo de du-
turno (duracao entre o inicio e o fim do turno) etc. racdo de um turno (com horas extraBmpo ociosindica
O problema pode ser descrito como o de formagao deo tempo em que uma tripulagdo ndo esta trabalhando du-
uma matriz, onde as colunas representam as tripulacdes, e aante seu turncéfempo de sobreposicdadica o tempo em
linhas as tarefas. Cada elemeAtpe {0,1}, sendd e M = gue uma tripulacéo esta, teoricamente, realizando duas tare-
{1..m} ej e N={1..n}, mé o nimero de tarefas (linhas), e fas ao mesmo tempéloras extrasndica o tempo em que o
no numero de tripulagdes (colunas), orgle= 1 se atarefa  turno de uma tripulagéo excede o tempo normal de trabalho,

i pertence ao turno da tripulaggi@ 0 caso contrario. e Excesso no tempo total de trabaliedere-se ao tempo em
Essa matriz é usada para resolver o seguinte problema dgue um turno excede o tempo maximo de trabalho.
particionamento de conjuntos (PPC): Considera-se obrigatério (essencial) evitar excesso no
tempo trabalhado e sobreposi¢des, mas o tempo ocioso e as
Minimizar: horas extras séo toleraveis (ndo essenciais). E o PPC requer
gue todos os custos sejam minimizados enquanto todas as
A e (1) tarefas sejam executadas. A partir desses custos, 0s turnos
J; 17 sdo avaliados de acordo com a seguinte expressao:
SUJEItO a. CJ' — ETJ _|_TS +H E] 4 TOJ (5)
n
gjxj=1 1i=1..,m ) onde
=1 ETj = maxO,[HT (tur) — HI (tpri)] — TMT)
xje€{0,1}; j=1..,n (3)

p-1

TS = ,Zl max(0, [HT (t) —HI(ti41)])
onde, c; representa o custo da colupa x; € igual a 1 _ _I _

se a coluna (turna) pertencer a solucéo do problema e 0 HE; = max(0, [HT (tur) — HI (tpri)] — TNT)
caso contrério. Esta € uma formulacdo classica e constanT O; = max(0, TNT — [HT (tur) — H1 (tpri)]) +
temente utilizada em diversos trabalhos encontrados na lite-
ratura @]; [18].

Como citado em21], na construcdo de uma escala, a
determinacdo da maneira de se medir o custo, ou seja, a . i B i
sua “qualidade”, ndo é um trabalho 6bvio, pois cada em-©Nde.Cj € o custo da tripulagdoETj € 0 excesso no tempo
presa tem sua politica de trabalho, obedece as leis vigente§12Ximo de trabalho da tripulac@dr S € o tempo de sobre-
nas localidades onde operam, e ainda impde as suas prd20Si¢@o da tripulacdio HE; € o tempo que excede o tempo
prias regras. Porém, de uma forma geral, essa qualidade Bormal de trabalho da tripulaggdhoras extras)T O; € o
determinada através do ndmero total de tripulagdes usadad€MPO 0cioso da tripulacgo TMT € o tempo maximo de
do custo sobre as horas pagas, de alguma combinagio defabalho (8hs + 2hs)TNT € o tempo normal de trabalho
sas duas, ou ainda através de alguma medida subjetiva dE8hs); P € 0 nimero de tarefas do turno da tripulagfo
qualidade. Seguindo esta idéia, com o intuito de apresentafi T (i) € © horario de término da tarefaHl (ti) € o ho-
soluces variadas para o PET, além das restrices (@), rario de~|n.|C|o dfa ta're'fa tori € @ primeira tarefa.do tuino da
uma nova restricdo esta sendo inserida no PPC. Essa nov&iPulacaoj; tur € a tltima tarefa do turno da tripulaggo
restricdo é definida pela expressép (

et Ellmax(O, [HI(tiy1) —HT(t)])

N 3. Algoritmo de Treinamento Populacional
Z Xj=Z2 4) . . .
= O Algoritmo de Treinamento Populacional - ATP (ver
Figural) é um tipo de técnica evolutiva empregado inicial-
n representando o nimero de colunas (tripulacdes) do pro-mente em15], e derivada do Algoritmo Genético Constru-
blema eZ um nimero pré-determinado (nimero de colunas tivo (AGC).



No ATP, os individuos sdo avaliados diretamente emuma O pardmetroa € comparado aosnks (ver expressao
base comum, usando um processo duplo de aptiddo, cha)), e sea > §(&) entéo o turnds € eliminado da popu-
madoaptiddo-fg Esse processo € executado através de heufagdo. A populacdo no momento de evolugdé dindmica
risticas. Um individuo é considerado bem adaptado se eleem tamanho e pode ser esvaziada durante o processo.
ndo melhorar considerando a heuristica de treinamento uti-
lizada. A adaptagdo no treinamento da populagdo e, entdog 1 . Operadores do ATP

usada para guiar a busca para areas promissoras.
Para a aplicagdo do ATP na geragédo de colunas, € defi-

nida como heuristica direcionadora, para o célculo da fun-
1. inicializar (P,alpha,t); ~ . ~ . , .
2. enquanto (o critério de parada nio for satisfeito) ¢dof, uma busca local simples, onde s&o avaliados varios
3. b ety (tamanho da vizinhanga definido como parametro do ATP)
4. selecionar (P,base,percentual base); A ., . .. L,
5. selecionar (P,guia,toda a populacdo); individuos alternativos em uma vizinhanca. Essa busca é
6. novo <« recombinar (base,guia); mOStI’ada na Flgura
7. avaliar (novo);
8. se (rand() < probabilidade de mutacé&o)
9. mutacdo (novo,tamanho da vizinhanga);
10. fim-se 1. seja Sy um turno qualquer;
11. avaliar (vizinhancga (novo)); 2. £(Sy) <« g(Sy);
12. calcular (delta(novo)); 3. S’, « clone (S,);
13. se (delt?(novo) i alp?a) 4. por (tamanho da vizinhanga vezes)
14. atualizar (populacdo (P,novo)); - _. - = , .
15. fim-se 5. i « selecionar (uma tarefa de S’y);
16. alpha « alpha + incrementar (Step); 6. j « selecionar (uma tarefa qualquer);
17. enquanto (existir delta(S) < alpha) 7. remover (a tarefa i de §%y);
18. eliminar (S); 8. adicionar (a tarefa j a S’y);
19. fim-enquanto 9. calcular (g(S’y));
20. fim-enquanto 10. se(g(S’y) < £(Sy))

11. £(Sx) « g(S"x);
. . 12. fim-se
Figura 1: Algoritmo ATP. 13. fim-por

Neste trabalho, a representagdo de um turno é dada Figura 2: Heuristica de treinamento.
por: S = (ak,a;-.-,8mk), OU, por exemplo,S = .
(1,0,1,1,...,0), significando que as tarefas 1, 3, 4,..., fazem A mutagdo também é baseada em uma busca local, im-
parte do turno da tripulacdo plementada de uma maneira bem simplifica, na qual uma

As duas funcdes usadas no treinamento evolutivo sdo delarefa do turno de uma determinada tripulagdo € selecio-
finidas através dg(S) = “qualidade” do turnok (usado nada aleatoriamente, e trocada por outra, também selecio-

durante a geracdo de colunas - ver expre§$ae f(Sk)= nada aleatoriamente. Esse processo é repetido enquanto o
Melhor g(S)|S; € VizinhangaG) (a heuristica de treina- NOVO turno for invalido, isto €, ndo atender as restricdes es-
mento é detalhada na Figuza senciais. Esse processo pode ser visto na Figjura

O processo evolutivo é desenvolvido privilegiando os in- — .
dividuos de menor diferendg(S) — f(S)] € menorg() T T .

(custo), atribuindo a eles os seguintagks

Tarefa selecionada;..---es....

I I KT -

Primeira troca:

3(S) = d x [gmax—9(S0)] —[9(S) — F(S)]  (6) = - Bl
1 Sobreposicaomm Individuo invalido!!!
ondegmax € um turno aleatorio de custo altadeuma per- B ] .
centagem constante dgax A populacao é controlada di- 1
. ~ ~ . Individuo valido!!!
namicamente por um parametro de evolucdo, denominado Individuo apés a mutagio:

L N e

a, que é atualizado por

Figura 3: Mutagéo.
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Jé o cruzamento, é responsavel por gerar novos indivi-
duos (sempre vélidos) da seguinte maneira: dois individuos
onde Stepé uma constante que controla a velocidade do séo selecionados (base e guia) e seus cromossomos sao fun-
processo evolutivdPSé o tamanho da populacéo corrente, didos. Como a populacdo é ordenada de maneira decres-
(dpst — Owst) € a variacdo, no momento, entre rasks do cente através dos valores dasks(como na expressaé))
melhor e do pior individuo, respectivamenteR@& é o nu- dos individuos, um individuo base é selecionado da primeira
mero de geracdes que faltam para terminar o processo.  parte da populagdo, enquanto o guia sera selecionado de



toda ela. Feito isso, para garantir que o individuo filho sejano intervalo [0,1]. Entdo, a heuristica de treinamento que
vélido, uma posi¢édo do cromossomo fundido é selecionadadefine a fungdd correspondente (melhgrem uma vizi-
(aleatoriamente) e as tarefas posicionadas antes dessa posihanca), atribuird uma pequena diferenga ) para as

¢ao sdo removidas, e as tarefas subseqiientes séo inserideslunas que possuirem custos reduzidos negativos. Dessa
de uma forma sequencial enquanto o novo individuo repre-forma, a populacdo estara entdo sendo treinada, indireta-
sentar um turno valido. Esse processo é descrito na Figuranente, para geracao de individuos com custo reduzido ne-
4, gativo (melhorando as colunas para a PL), evitando assim a
geracdo de um numero excessivo de colunas, e consequen-
temente, acelerando o processo.

As colunas com custo reduzido negatidp £ 0) s&o adi-
cionadas ao problema corrente, e o novo PPC é resolvido
novamente através da PL. Esse processo é repetido por um
certo nimero de iteracdes, e quando a solucdo da PL estabi-
lizar (0 mesmo valor objetivo for obtido por, por exemplo,
2 Ele | o inaivian: cinco intera¢des consecutivas), ou um certo nimero de ite-
| I e ragGes for alcangado, o processo € interrompido.

Figura 4: Cruzamento. Entretanto, o valor da solugdo da PL podera estabilizar
muito cedo, resultando em solugfes pobres quando o PPC

E interessante notar que, utilizando esses processos, for resolvido. Entdo, para evitar que isso aconte¢a, quando
ATP formara populagfes de varios tamanhos, guiados pela PL estabilizar, ao invés de adicionar a nova PL apenas
objetivo de selecionar colunas (tripulacdes) de baixo custoas colunas com custo reduzido negativo, todas as colunas
e com uma cobertura suficiente das tarefas. As melhoregjeradas pelo ATP sdo adicionadas. Essa corregéo renova a
colunas deverdo incluir um namero de tarefas diversificado,geragdo de colunas e o processo continua convergindo.
caracterizado pela heuristica de treinamento (fun¢éo de trei- Finalmente, terminada essa interagéo, a PL é convertida

Individuo base: Geragdo do novo individuo:

LEE B Eme | o

Individuo guia: ) » Individuo vilido!!!

1 o | @ [ 8 °

Sobreposicdo [
Cromossomos fundidos:

® ° Individuo invalide!iT
e N .

Posigdo selecionada: » Individuo valido!!!

L0 G |

namento) que guiara o processo evolutivo. em PLI e resolvida pelo software de otimizacdo CPLEX [
Porém, o problema final ainda pode ser grande para ser re-
4. Interacdo ATP/PL solvido de uma forma exata, entdo apds algum tempo de

execuc¢do ou urgap limite (porcentagem da diferenca dos
valores da melhor PLI e PL) a melhor solu¢do encontrada é
tomada como solucéo para o PET. O algoritmo descrito na
Figura5 resume a interacédo ATP/PL.

Resolver o problema de particionamento de conjuntos
(expressdeslj-(4)) pode ser um desafio. Assim, a relaxa-
¢do de PL é utilizada juntamente com o ATP (ATP/PL) para
gerar um conjunto de colunas mais “tratavel” por softwares
comerciais 7].

Na ATP/PL, uma populacgéo inicial é gerada aleatoria-
mente contendo apenas colunas validas (colunas que aten
dam as restricdes essenciais) e cobrindo todas as tarefas
A PL é resolvida e novas colunas s@o geradas através doj

criar (populacdo direcionada ao problema);
resolver (PL);
enquanto (houver melhora na PL)
executar (ATP);
remover (colunas invalidas);
calcular (custo reduzido das novas colunas);
se (PL ndo estabilizar)
adicionar (colunas com custo reduzido negativo);
sendo

HE OO0 oS WwN

ATP, considerando os valores das variaveis duais da PL para[})- ~  edictonar (todas as colunas geradas)
construir as fungdes de aptide g. A funcdog(S) € de- 12.  resolver (PL);
.. 13. fim-enquanto;
f|n|da OI’ 14. converter (PL para PLI);
p o

15. resolver (PLI);

() = mi (8) Figura 5: Algoritmo ATP/PL.
_Zl?\iaik + A1
1=

m 5. Resultados Computacionais
Bk =c(&) — Zf\iaik +Ami1 ()] , , o
= Como descrito anteriormente, com o intuito de apresen-

tar solugBes variadas para o PET, uma nova restricdo (ver
ondec(&): custo real da colunk (descrito pela expressdo expressaa!) foi inserida no PPC. Assim, procurou-se ob-
(5)); 6k: custo reduzido da colurig A;: variavel dual para  ter solugdes com o namero de tripulag8es (fixo) a partir das
atarefal. solucdes apresentadas ebd][ Neste trabalho sédo apresen-

Pode-se observar através das expressfjes Q) que, tados os resultados apenas para as instancias com 25, 50 e
para custos reduzidos negativos, o valor da furg;éstara 100 tarefas.



Além disso, os resultados sao comparados com umasentadas emlp] (solucdes com o numero de tripulacdes
abordagem que utiliza a metaheuristica Simulated Annea-acompanhados do sinal “*”) 0 SA_20 apresentou tempo de

ling (SA) aplicada a um conjunto inicial de colunas geradas sobreposi¢do, ou seja, solugdes invalidas.

aleatoriamente. As penaliza¢des no custo das colunas fo-
ram as mesmas definidas na expresséo (4). Duas solu¢des
com o SA foram obtidas, sendo que em uma (SA-20), o SA

Tabela 3: Resultados para 100 tarefas.

foi tado 20 dif t iuntos iniciais d [ 100 Tarefas |
oi executado 20 vezes para diferentes conjuntos iniciais de g5 Tempo | Foras | Tempode | Tempo o
colunas, e a outra (SA), 0 SA foi executado apenas umavez. de Método | ocioso | extras | sobreposicdo| execucédo
Todos os testes foram realizados em laptop Toshiba Uipulagdes | ot (Min) | (min) | (min.) (seg.)
A10 S127com processaddntel Celeror® de 2.0 GHz e 38 SA : : : :
256Mb de memoria RAM. Toda a implementacéo foi de- SAZ) | o3 | O 8 3226.50
senvolvida na linguagem C++ com chamadas ao software 39 SA . . . .
CPLEX (ver [7]. SA_20 | 6917 0 2 3223.65
. ~ ATP/PL 7395 0 0 4.98
Os resultados obtidos séo mostrados nas TatePas3. 40* SA 7395 0 0 67.19
SA_20 7395 0 0 1343.80
ATP/PL 7875 0 0 2.35
. 41 SA 7875 0 0 52.87
Tabela 1: Resultados para 25 tarefas. sA 20 | 7878 0 0 3302.45
l 25 Tarefas l ATP/PL | 8355 0 0 735
Ndmero Tempo | Horas Tempo de Tempo de 42 SA 8355 0 0 54.18
de Método | ocioso | extras | sobreposi¢do| execucdo SA 20 8355 0 0 3253.64
tripulacdes (min.) (min.) (min.) (seg.)
ATP/PL E E B B
10 SA . . . .
SAZ) | 1092 | 213 38 1070.044 Ainda nesses casos, o ATP/PL n&o obteve solucées, pois
11 SA . . . . tal método ndo conseguiu gerar um conjunto de colunas
SA_20 1977 98 18 1035.088 21 TR H
e = 5 555 (val!das) suficientes para solucionar o PPC de uma formg
12+ SA 2356 15 0 1.98 inteira. Dessa forma, para esses casos o SA néo foi utili-
e g L zado, pois ndo era necessario comparar o desempenho do
13 SA 2821 0 0 0.49 ATP/PL. E interessante notar que, o ATP/PL néo obteve so-
/fT‘;—/g‘E gggi 8 8 93‘:3-38 lugdes nesses casos, pois como sio inseridas no PPC ape-
14 SA 3301 0 0 0.46 nas colunas vélidas, o método néo foi capaz de encontrar
SA20 | 3301 | O 0 999.86 um conjunto de colunas que resolvesse 0s problemas. Além
disso, o SA_20 também n&o obteve solugfes validas para
nenhum desses casos, 0 que nos leva a acreditar que real-
mente essas solu¢des néo existem, porém néo se pode afir-
Tabela 2: Resultados para 50 tarefas. mar isso, pois as solugbes exatas para tzfus €asos nao s&o co-
l S5 Tarcas ] nhecidas. J& para os casos em que o nimero de tripula¢des
Namero Tempo | Horas | Tempode | Tempo de foi maior do que os obtidos pelas solu¢gBes apresentadas na
_de | Método | ocioso | extras | sobreposicdo) execugdo primeira abordagem do PET, o ATP/PL assim como o SA
tripulacdes (min.) (min.) (min.) (seg.) X o
ATP/PL B B - - e 0 SA_20 conseguiram obter as mesmas solu¢des. Para os
18 SA . . . . , i
sA20 | 1818 6 80 1944.26 PT's com 50 e 100 tarefas o desempgnho do ATE/PL foi
ATPIPL - . . . melhor do que o do SA, mostrando assim o potencial desse
19 SA . . . : 4 i i 5 ich
saso | 211 | 65 . 189639 método, pois mesmo com ainsercao de uma nova restricdo
ATP/PL | 2600 0 0 2164 no problema (ver express@) o método apresentou boas
20 SA 2607 7 0 95.79 solucdes.
SA_20 2600 0 0 1915.80
ATP/PL 3080 0 0 12.45
21 SA 3080 0 0 24.10
SA_20 | 3080 0 0 2001.58 6. Conclusoes
ATP/PL 3560 0 0 0.37
22 SA 3560 0 0 25.19 o
SA_20 | 3560 0 0 1787.73 Este trabalho descreveu uma metodologia hibrida para

gerar escalas variadas para tripulagc6es do setor de transporte
publico. O ATP, integrado com uma técnica tradicional de

Nota-se que, em todos os experimentos, as solu¢des obtigeracdo de colunas foi capaz de resolver o subproblema que
das pelo SA_20 ndo apresentou excesso no tempo maximgera novas colunas de uma forma implicita. Em principio, a
de trabalho, porém nos casos em que os numeros de triATP/PL se mostrou satisfatéria, pois apresentou melhor um
pulacbes foram inferiores aos obtidos pelas solu¢Bes apredesempenho em relacdo a metaheuri€iozulated Annea-



ling.

Além disso, a ATP/PL se mostrou “robusta”, pois mesmo
com a insercdo de uma nova restricdo no PPC, o que au-
mentou significativamente a complexidade do problema, ela
apresentou boas solugdes.

Enfim, como continuacdo deste trabalho tem-se o tér-
mino dos experimentos para os outros PT's utlizados em

(12]

de experimentos cujo fim é a apresentacdo de solucdes di

(250 e 500 tarefas), o que ird completar um conjunto

versificadas para o PET.
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