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Resumo

Este trabalho aborda dois problemas comumente presentes no sistema de transporte pi-
blico brasileiro: (i) o Problema de Programacao de Veiculos (PPV), que trata da atribuigao
de um conjunto de viagens programadas a um conjunto de veiculos, e (i) o Problema de
Programagao de Tripulagao (PPT), que consiste em agrupar as viagens em jornadas de traba-
lho que serao atribuidas aos tripulantes. O objetivo central deste trabalho é avaliar modelos
matematicos e heuristicas para estes problemas, com o objetivo de minimizar a quantidade de
veiculos e de tripulantes necessarios para atendimento as demandas de algumas empresas de
6nibus da regiao metropolitana de Belo Horizonte. Para tratar o PPV é utilizado um modelo
de fluxo em redes, capaz de rapidamente resolver o problema. O PPT, por outro lado, reco-
nhecido pela sua dificuldade de resolugao, é modelado como um problema de particionamento
de conjuntos. Uma estratégia de geracao de colunas envolvendo heuristicas para resolugao
do problema de pricing é empregada para resolver a relaxacao linear do problema. A partir
do modelo resultante, uma heuristica de recobrimento é utilizada para obter solucoes intei-
ras. Experimentos computacionais demonstram a qualidade dos limites inferiores obtidos com
a relaxacdo linear, bem como o potencial da heuristica de recobrimento utilizada. Solugoes
com gap de otimalidade inferior a cinco porcento foram geradas para a maioria das instancias
consideradas. Por fim, os resultados obtidos sdo comparados com resultados da literatura,
evidenciando a qualidade das abordagens proposta.

Palavras-chave: Programacao de Veiculos, Programacao de Tripulacao, Geragao de Colu-

nas, Heurfstica de Recobrimento, Otimizacao Linear e Inteira, Pesquisa Operacional.



Abstract

This work addresses two problems present in the Brazilian public transportation system:
(1) the Vehicle Scheduling Problem (VSP), which deals with the assignment of a set of jobs
(trips) to a set of vehicles, and (i7) the Crew Scheduling Problem (CSP), which consists in
grouping these jobs into daily work routines that will be assigned to the crew. The main
goal of this work is to evaluate mathematical models and heuristics for these problems, with
the objective of minimizing the number of vehicle and crew members necessary to cover the
demand of bus companies from the metropolitan region of Belo Horizonte. To address the
VSP, a network flow model is employed, being capable of quickly solving all problem instances.
The CSP, in contrast, is well known as a hard problem to solve, being modeled as a set covering
problem. A column generation strategy that includes heuristics to solve the pricing problem
is used to solve the linear relaxation of the problem. Considering the resulting model, a
cover heuristic is employed to obtain lower bounds. Computational experiments show the
high quality of the lower bound obtained from the linear relaxation, as well as the potential
of the cover heuristic to produce high quality solutions. In fact, solutions with up to 5% of
optimality gap were produced for the majority of the instances. Finally, these results are
compared against results from the literature, showing the quality of the proposed approaches.

Keywords: Vehicle Scheduling, Crew Scheduling, Column Generation, Cover Heuristic,

Linear and Integer Programming, Operations Research.
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Capitulo 1

Introducao

Com o aumento da populagao a demanda por transportes tem se tornado cada vez maior.
Isso tem como resultado um crescimento acelerado do trafego de veiculos nas cidades, que gera
problemas na mobilidade urbana como: congestionamentos, poluicao do ar, polui¢ao sonora e
acidentes. Segundo a pesquisa da Proteste (2015)), feita em oito capitais, os brasileiros gastam
em média 1 hora e 20 minutos por dia em transportes piblicos. Esse tempo é muito elevado
e faz com que muitas pessoas deixem de usar o transporte publico, buscando o transporte
individual, elevando assim os problemas supracitados. Uma forma de melhorar essa situacao
é com o aprimoramento do sistema de transporte publico, tanto com a utilizacao de novas
tecnologias, quanto com a otimizagao da operagao do sistema.

Antes de uma empresa de transporte piblico por énibus urbano comecar a operar, ocorre
o planejamento operacional, que segundo |Visentini et al.| (2017) é composto por quatro etapas:
(i) a definicao da tabela de horarios, que mostra a sequéncia das viagens de cada linha da
empresa, contendo os horarios de partida e de chegada de cada viagem; (7i) o escalonamento da
frota em operagao, quando ocorre a atribui¢ao das viagens aos veiculos; (7ii) o escalonamento
da tripulacao necessaria para conduzir os veiculos, gerando as jornadas de trabalho de cada
tripulagao e (iv) o rodizio das tripulagdes, que distribuem as diferentes jornadas de trabalho
ao longo do més.

Os maiores custos operacionais das empresas de transporte piblico estao concentrados na
manutencao das frota rodante e principalmente na remuneracao das tripulagées. O Problema
de Programagao de Veiculos - PPV consiste em minimizar os gastos referentes ao escalona-
mento de veiculos. O Problema de Programacao da Tripulagdo - PPT, por sua vez, consiste
em minimizar os gastos relacionados ao escalonamento da tripulagao.

Segundo (Silva e Gualdal (2000)) o PPV trata da atribui¢ao do conjunto de viagens contidas
na tabela de horarios da empresa a um conjunto de veiculos disponiveis, de modo que cada
viagem seja associada a um veiculo e o custo total seja minimo. Os veiculos partem de uma
ou mais garagens, realizam as suas viagens e devem retornar & garagem de origem apoés a

ultima viagem. Ja o PPT consiste em atribuir as tripulagoes (motoristas e cobradores quando



1. INTRODUCAO 2

for o caso) a tarefa de conduzir os veiculos em operagao, de modo que todos os veiculos, nas
diferentes linhas atendidas pela empresa, sejam atendidos pelos tripulantes com o menor custo
possivel Silva e Cunha/ (2010).

Neste trabalho, é tratado o Problema de Programacao dos Veiculos e de suas Tripulagoes,
considerando apenas uma garagem, através da metodologia sequencial. Sendo assim, primeiro
é definida a programagao dos veiculos e, em seguida, é resolvido o PPT, quando sao definidas
as jornadas de trabalho das tripulagoes, tendo como base o resultado da programacgao dos
veiculos. Por fim, é feito um comparativo com outro trabalho da literatura mostrando qual

metodologia obteve melhores resultados.

1.1 Motivacao

O PPV e o PPT sao problemas muito estudados na literatura, devido a intimeras aplicagoes
referentes a organizacao de transporte em muitas areas, pois além de ser um problema per-
tencente a classe NP-Dificil (Freling et al., |1999) permite um planejamento operacional mais
efetivo e possibilita economias significativas para as empresas de transporte. Além disso, com
um planejamento operacional mais efetivo os problemas na mobilidade urbana supracitados

podem ser amenizados.

1.2 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é realizar a implementacao de modelos e heuristicas para
tratar o PPV e o PPT de forma sequencial, visando minimizar a quantidade de veiculos e
de tripulantes necessarios para realizar as viagens contidas na tabela de horarios de algumas
empresas de 6nibus da regiao metropolitana de Belo Horizonte. Os objetivos especificos sao:
Realizar o escalonamento da tripulagao e de veiculos com custos minimos, atender todas as
restricoes das empresas transportadoras em consonadncia com as restricoes das leis vigentes
do Brasil. Por fim, realizar um comparativo entre os resultados obtidos com os modelos

implementados com outros resultados disponiveis na literatura.

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 trata da revisao da literatura, apresentando trabalhos relacionados ao PPV e
PPT. O Capitulo 3 fornece os detalhes de cada problema. A seguir, no Capitulo 4 sdo apresen-
tados modelos e heuristicas empregados para resolver cada problema de forma sequencial. No
Capitulo 5 experimentos e comparativo com outro trabalho da literatura sao demonstrados.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusao e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao de Literatura

O Problema de Programacao de Veiculos (PPV) e o Problema de Programacao da Tripula-
¢ao (PPT) conta com muitas variagdes em funcao das situagoes vivenciadas em cada realidade.
Desta forma, diferentes abordagens sdo encontradas na literatura na area de Pesquisa Ope-
racional. Este capitulo apresenta uma breve revisao de alguns trabalhos que abordam os
problemas estudados.

Este capitulo é dividido em duas segoes. A Segao 2.1 contém os trabalhos relacionados ao
PPV e A Secao 2.2 apresenta os trabalhos sobre o PPT.

2.1 Problema de Programacao de Veiculos - PPV

O PPV representa um importante topico de pesquisa na literatura, devido a intimeras
aplicagoes referentes a organizagao do transporte em muitas areas. Esse problema recebe muita
atencao de pesquisadores de todo o mundo, tanto do ponto de vista teérico quanto do ponto
de vista pratico. Apesar de intimeras variantes do problema de programacao escalonamento
de veiculos terem sido introduzidas, considerando abordagens eficientes, novas restrigdes na
organizacao de transporte motivam os pesquisadores a fazerem mais esforgos na exploracao
deste problema.

O PPV trata da atribuicdo de um conjunto de viagens programadas a um conjunto de
veiculos disponiveis, de modo que cada viagem seja associada a um veiculo. Os veiculos
partem de uma ou mais garagens e cada veiculo, na ultima viagem, deve retornar a sua
garagem inicial. O objetivo do PPV é minimizar a quantidade total de veiculos, o total de
deslocamentos sem passageiras e o tempo total de espera dos veiculos nos terminais.

Para resolver o PPV com multiplas garagens|Dell’ Amico et al.| (1993]) projetaram um novo
algoritmo heuristico baseado no problema do caminho minimo. Os testes computacionais
foram realizados envolvendo até 1.000 viagens e 10 garagens. Os resultados mostraram que a
nova abordagem sempre produz solugoes aproximadas muito rigidas (cerca de 1% do ideal) e

em um curto tempo de computacao, superando outras heuristicas da literatura, & época. Por
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outro lado, |Ciancio et al.|(2018) utilizam uma heuristica gulosa para obter a solugao inicial,
com a técnica de Simulated Annealing a solucao inicial é melhorada. Os resultados mostraram
que o algoritmo proposto é capaz de encontrar rapidamente boas solugoes dentro de um limite
de tempo.

Um dos problemas das abordagens padrao é a impossibilidade de estudar um trade-off
entre transferéncias oportunas de passageiros e os custos operacionais em termos de uso do
veiculo. Em outras palavras o que é mais importante, atender os passageiros de forma mais
rapida ou ter uma quantidade menor de veiculos? Para resolver esse problema, [barra-Rojas
et al.| (2014]) apresentam dois modelos de programagcao linear inteira para os problemas de
horario e agendamento de veiculos em consonéncia com a combinacao dos problemas em
um modelo integrado com dois objetivos. Esse modelo conseguiu resolver instancias de até
50 linhas e 5 garagens de 6nibus em um tempo habil. |Visentini et al. (2017) propuseram
trés novas abordagens para resolver o problema integrado de geracao de tabela de horarios e
escalonamento de veiculos com frota heterogénea. Os resultados obtidos pelo modelo VTSP-
TW ( Vehicle Type Scheduling Problem with Time Windows) em instancias reais, conseguiram
reduzir em até 8 veiculos, na maior instancia, ao aplicar janela de tempo de 1 minuto. De
modo geral, os modelos mostraram-se eficientes na resolucao dessas insténcias, conseguindo
gerar economias consideravies.

Algumas empresas de transportes publico utilizam veiculos com diferentes caracteristicas,
gerando o Problema de Programagcao de Veiculos com Diferentes Tipos (vehicle scheduling pro-
blem with multiple vehicle types). Hassold e Ceder| (2014)) propuseram uma nova metodologia
baseada em uma rede de fluxo com custo minimo utilizando conjuntos de horarios ideais para
Pareto em linhas de 6nibus individuais. O método desenvolvido permite estipular o uso de
um tipo de veiculo especifico para uma viagem ou permitir uma substituicao por um veiculo
maior ou por uma combinagao de veiculos menores com a mesma ou maior capacidade total.
Os resultados mostraram que uma substituigdo de veiculos é benéfica e pode levar a redugdes
significativas de custos na faixa de mais de 27%.

As abordagens padrao do PPV combinam objetivos de forma ponderada para formar um
dnico objetivo e, em seguida, usa um modelo de otimizagdo mono objetivo para resolvé-lo
podendo ter como resultado apenas uma solucao. Isso é um problema, pois, varias solugoes
sao altamente desejaveis para um tomador de decisao selecionar a solugdo com base em vérias
consideragoes e preferéncias. Para resolver este problema, |Zuo et al.| (2015]) apresentaram uma
metodologia que utiliza um Algoritmo Genético Multiobjetivo combinado com um procedi-
mento de ajuste para obter um conjunto de solu¢oes Pareto. Essa abordagem foi aplicada a um
problema de programagao de veiculos real de uma linha de 6nibus em Nanjing, na China. As
experiéncias mostraram que essa abordagem superou uma abordagem baseada na experiéncia,
um Algoritmo Genético Padrao e uma abordagem exata.

Uma outra possivel abordagem para o PPV consiste em resolvé-lo em conjunto com pe-
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quenas modificagoes na tabela de horario, com o objetivo de obter melhorias na quantidade
final de veiculos. Sendo assim, Nakao e Silva, (2017)) aplicaram uma methaeuristica VNS ( Va-
riable Neighborhood Search), que tem como entrada uma tabela de horarios inicial, a partir
da qual sao realizadas pequenas modificagoes que nao comprometem a qualidade do servigo
e posteriormente é resolvido o respectivo PPV. Essa abordagem foi aplicada ao transporte
publico da regiao metropolitana de Belo Horizonte, levando em conta todas as restrigoes ja
existentes na empresa transportadora. Esse método proposto comparou os resultados da frota
que era utilizada antes com a frota retornada pelo algoritmo. Os resultados demonstraram
que o método proposto consegue melhorar a fungdo objetivo e em alguns casos diminuir a

quantidade de veiculos.

2.2 Problema de Programacao da Tripulacao

Segundo Mauri et al.| (2004), o PPT tem como objetivo atribuir as tarefas de condugao dos
onibus aos motoristas e cobradores (tripulagoes), gerando suas jornadas de trabalho, de modo
que as viagens das diferentes linhas atendidas pela empresa sejam realizadas com o menor
custo possivel. O PPT é um problema muito estudado na literatura, pois, um escalonamento
de tripulacao, ou seja, um conjunto de jornadas eficientes permite economias significativas para
as empresas de transporte, em consonéncia com a dificuldade de realizar um escalonamento
eficiente. Além disso, o PPT é um importante problema de pesquisa que pertence a classe
NP-Dificil (Chen e Houl [1988).

Uma abordagem de geracao de colunas foi proposta por Desrochers e Soumis| (1989) para
resolver o PPT. Nessa abordagem, os autores decompoem o problema em duas partes: um
problema mestre e um subproblema de pricing. O problema mestre consiste em um problema
de cobertura de conjuntos, em que cada conjunto representa uma jornada de trabalho a partir
de dias de trabalho ja conhecidos e viaveis. O subproblema é usado para gerar novas jornadas
vidveis para melhorar a solugao atual do problema mestre. O método foi testado com sucesso
em problemas reais. Ao comparar com as abordagens da época, essa tem duas vantagens,
tendo em vista que pode produzir um limitante inferior muito bom e valido para o custo da
solucao bem como pode ser usado mesmo que haja varios dias de trabalho.

O PPT, para ser aplicado em algumas empresas transportadoras, precisa considerar res-
trigoes adicionais que podem dificultar ainda mais a resolucao do problema. De Leone et al.
(2011)), ao aplicar o modelo com restri¢oes adicionais, verificaram que ele é eficaz apenas para
instancias de tamanhos pequenos ou médios. Para resolver instancias maiores, os autores pro-
puseram um procedimento de busca GRASP, que foi testado em instancias reais fornecidas
pela PluService Srl, mostrando a eficicia da metaheuristica projetada.

Um algoritmo heuristico foi proposto por|Constantino et al.| (2017 para resolver instancias

de grande escala (a maior instancia é constituida de 2.300 tarefas). Esse algoritmo consiste
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em duas fases. Primeiramente o algoritmo constréi uma solugao inicial viavel, em seguida,
o algoritmo tenta melhorar a solugao por dois procedimentos diferentes. Um procedimento
considera todo o conjunto de tarefas e as divide em um conjunto de tarefas parciais que
sao recombinadas. O outro procedimento procura melhorar a alocagdo das tarefas longas,
eliminando horas extras e inserindo-as em outra jornada. Os resultados gerais indicaram que
a abordagem proposta é competitiva para solucionar instancias grandes.

Para melhorar a eficiéncia da técnica de geragao de colunas, [Shijun| (2013)) prop6s uma es-
tratégia que consiste em pré-compilar um conjunto razoavelmente grande de mudancas “boas”
em potencial usando o conhecimento especifico do problema. Durante o processo de geragao
de colunas, o problema de caminho minimo com restricao de recursos é construido para evitar
mudangas em potencial até que nenhuma coluna com custo reduzido negativo (NRC) exista no
conjunto de turnos. Os resultados experimentais mostraram que o algoritmo proposto supera
os algoritmos tradicionais de geracao de colunas.

A metodologia sequencial para a resolucao do problema de programacao de veiculo e
tripulagdo é uma metodologia ainda pouco explorada na literatura. Porém, é considerada

promissora no que diz respeito a qualidade das solucoes geradas.



Capitulo 3
Descricao dos Problemas

Nesse Capitulo, sao apresentadas informagoes relacionadas ao Problemas de Programacao
de Veiculos e de Programacao de Tripulantes. Sao apresentadas as caracteristicas especificas
do caso estudado, envolvendo tanto restricoes adotadas pela empresa quanto as restrigoes
decorrentes das leis trabalhistas vigentes e os acordos coletivos firmados pela categoria.

A organizacao deste Capitulo estéd conforme descrito a seguir. Inicialmente, na Segéo 3.1
é abordado o Problema de Programagao de Veiculos. Por fim, Na Secao 3.2 é apresentado o

Problema de Programacao da Tripulacao.

3.1 Problema de Programacao de Veiculos - PPV

No Problema de Programacao de Veiculos (PPV) é realizado um escalonamento de veiculos,
que atribui um conjunto de viagens para um conjunto de veiculos com o intuito de obter o
menor custo em relagao ao total de veiculos e ao custo operacional. No custo operacional é
considerado o tempo em que o veiculo fica ocioso no terminal e o tempo em que o veiculo
gasta para se deslocar entre os terminais, estando fora de operagdo. Este deslocamento é dito
viagem ociosa. Além disso, é indispensavel atender todas as restricbes da empresa de acordo
com as restrigoes impostas por leis.

Para resolver o PPV é necessario ter como dados de entrada uma tabela de horérios, que
é compostas pelas caracteristicas das viagens que a empresa deve realizar. Nessa tabela de
horarios, cada viagem é identificada por meio de um conjunto de informagoes relevantes para

o processo de resolucao do problema.
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Tabela 3.1: Tabela de horéarios

Hora Inicio Local Inicio Hora Fim Local Fim  Embarque Desembarque

00:30 DIAM3050 01:30 DIAM3050 1 2
01:00 BARR3055 02:10 BARR3055
01:35 DIAM3050 02:10 DIAM3050
02:10 DIAM3050 03:20 BARR3055
02:00 BARR3055 03:30 BARR3055

Fonte: [Silva e Gualda/ (2000)

— DN = =
NN =N

A Tabela contém os seguintes dados de cada viagem: horario de inicio da viagem
(em horas), o ponto inicial que corresponde ao local de inicio da viagem, horario de término
da viagem (em horas), o ponto final que se refere ao local em que a viagem termina. As
duas ultimas colunas se referem respectivamente aos tempos destinados ao embarque e ao
desembarque de passageiros (em minutos), sendo o primeiro relacionado ao horério de inicio
da viagem e o segundo ao horéario de fim da viagem. Estes tempos de embarque e desembarque
sao normalmente acrescentados ao tempo de duragao da viagem.

Para exemplificar, considere a primeira viagem apresentada na Tabela Essa viagem
comeca as 00:30 horas no ponto “DIAM3050” e termina as 01:30 horas no ponto “DIAM3050”.
As duas tltimas colunas indicam que o veiculo deve permanecer no mimino um minuto no
terminal esperando para o embarque e dois minutos para o desembarque de passageiros ao
final da viagem.

Uma outra informacao relevante para o PPV é o tempo estimado de deslocamento entre
os pontos de parada dos veiculos, por exemplo: O tempo estimado de deslocamento entre a
garagem e DIAM3050 é 18 minutos. Essa informagao é utilizada para determinar o tempo em
que um veiculo gasta fora de operagao, ou seja, é quando ocorre o deslocamento entre pontos
sem estar carregando passageiros um ponto ao outro. Esse deslocamento é denominado viagem

octosa e entra no calculo do custo da operagao.

3.1.1 Restrigoes

Para que uma solugao do PPV seja factivel, é necessario atender uma série de restrigoes.
Nesse trabalho as restrigoes levadas em consideracao sao referentes as leis vigentes no Bra-
sil, e as restrigoes praticas sao referentes a uma empresa de transporte publico da regiao

metropolitana de Belo Horizonte. As seguintes restri¢des foram implementadas:

1. No final de uma viagem o veiculo pode esperar no local de término até iniciar uma
nova viagem, se deslocar para outro ponto para iniciar uma outra viagem ou retornar

temporariamente para a garagem.

2. Todos veiculos iniciam e terminam a atividade na garagem.



3. DESCRICAO DOS PROBLEMAS 9

3. Os veiculos podem fazer “dupla pegada” que é quando ele fica ocioso entre duas viagens
por um tempo maior que duas horas. Neste caso supGe-se que o veiculo retornara
temporariamente & garagem para depois voltar & operacdo. O tempo que o veiculo

permanece na garagem nao é computado como ociosidade.

4. Se o tempo entre duas viagens for menor que duas horas ele é considerado como ociosi-
dade.

5. Um veiculo pode trocar de linha durante a operagao, ou seja, ele pode realizar viagens

de diferentes linhas ao longo do dia.

3.2 Problema de Programacao da Tripulagao - PPT

Para gerar as jornadas de trabalho das tripulagoes é necesséario ter como dados de entrada
o conjunto das tarefas a serem realizadas. Uma tarefa é identificada por um conjunto de
viagens sequenciais, executadas por um mesmo veiculo, sem que haja entre elas, condigoes
para a troca de tripulagbes. O conjunto das tarefas é construida a partir da solucdo do
Problema de Programagao de Veiculos.

O objetivo do PPT é atribuir um conjunto de tarefas para um conjunto de tripulagoes
visando minimizar a quantidade total de tripulantes e o custo operacional, que envolve o tempo
de horas extras, de horas ociosas entre outros fatores. Nesse escalonamento é obrigatério
atender todas as restricoes da empresa transportadora e as restrigoes impostas por leis e

acordos trabalhistas.

Tabela 3.2: Tabela de Tarefas

Veiculo Hora Inicio Local Inicio Hora Fim  Local Fim

1 00:30 DIAM3050 02:20 GARAGEM
01:00 BARR3055 02:25 GARAGEM
02:10 DIAM3050 03:25 GARAGEM
02:00 BARR3055 03:45 GARAGEM

Fonte: Elaborado pelo autor

=W N

A Tabela[3.2representa as tarefas, contendo as seguintes informagdes: o niamero do veiculo
que realizaré a tarefa, o horario de inicio da tarefa (em horas), o ponto inicial que corresponde
ao local de inicio da tarefa, horario de término da tarefa (em horas), o ponto final que se refere
ao local em que a tarefa termina. Para exemplificar, considere a primeira tarefa apresentada
na Tabela Essa tarefa comega as 00:30 horas no ponto “DIAM3050” e termina as 02:20
horas no ponto “GARAGEM”.
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3.2.1 Restrigoes

Para que uma solugao do PPT seja viavel é necessario atender a uma série de restrigoes. As

restrigoes impostas por leis que foram levadas em consideracao sao referentes as leis vigentes

no Brasil e as restrigoes da empresa transportadora sao relacionadas a uma empresa da regiao

metropolitana de Belo Horizonte. Neste trabalho foram consideradas as seguintes restri¢oes:

1.

10.

Uma jornada ¢é considerada “dupla pegada” quando o tempo entre duas tarefas conse-
cutivas possui um tempo maior do que duas horas. Neste caso o motorista nao é pago

pelo tempo em que ele ficou ocioso entre as duas pegadas.

Se o tempo entre duas tarefas for menor que duas horas a jornada é considerada como

“jornada corrida”, e o motorista é pago nesse tempo ocioso entre as tarefas.

O intervalo de tempo de descanso, em casa, entre o final e o inicio da jornada de trabalho
no dia seguinte deve ser de pelo menos 11:00 corridas para todos os motoristas. Sendo
assim, se um motorista terminar sua jornadas trabalhar as 00:00 horas, ele s6 podera

comecar a trabalhar no outro dia a partir de 11:00 horas da manha.

A duracao da jornada de trabalho é de 06 horas e 40 minutos de duracao, podendo ser

acrescidas até duas horas extras.

Em jornadas com duracao de até 4 horas, o motorista nao necessita de tempo minimo

de descanso.

Em jornadas com duragao entre 4 e 6 horas, o motorista necessita de 15 minutos como

tempo minimo de descanso.

Em jornadas com duragao maior do que 6 horas, o motorista necessita de pelo menos 30

minutos de descanso.

Uma dupla pegada é dividida na 1* e na 2® pegada. Neste caso cada pegada nao pode
exceder 06:00 horas de duracao. Neste intervalo nao estd previsto qualquer tempo de

descanso.

Nas jornadas corridas nao pode haver trocas de pontos. Nas duplas pegadas pode ocorrer

a troca de pontos desde que essa troca ocorra entre a 1# e 2% pegada.

Cada jornada pode ter no méximo uma troca de veiculo.



Capitulo 4

Metodologia Sequencial

Nesse Capitulo, é apresentada a modelagem do Problema de Programacao de Veiculos e
Tripulagao de forma sequencial, ou seja, primeiro é resolvido o Problema de Programagao de
Veiculos e com o resultado é feito o escalonamento da tripulagao.

A organizacao deste Capitulo esté conforme descrito a seguir. Inicialmente, na Segao 4.1 é
abordada a modelagem do Problema de Programacao de Veiculos. Na Secao 4.2 é apresentada

a modelagem do Problema de Programagao da Tripulagao.

4.1 Problema de Programacao de Veiculos

A resolugéo do Problema de Programacao de Veiculos para uma tnica garagem foi baseada
no trabalho de |Silva e Gualda (2000). Neste artigo o PPV foi definido da seguinte maneira:

Seja um conjunto V' com n viagens, cada viagem ¢ € V é representada por:
e b;: o ponto inicial,
e ¢;: 0 ponto final,
e d;: o horario de partida de b;,
e a;: o horario de chegada em e;,
e 1; j: representa o tempo de viagem morta de ¢ para j.

O tempo de espera da viagem ¢é representado por ¢; j, o seu valor é dado por d; —a; —t; ;.
A garagem é representada pelos nés r e s, no qual r é o né de partida da garagem e s é o nd
de retorno & garagem. Um par de viagens (4, j) é dito compativel se t; ; < d; — a; e o custo

do arco (7, j) ligando as viagens i e j é dado por:

atij+T1 Sei=r
Oéti’j + 7y Se €5 > 120
at; j + Bem Se €, < 120

11
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Onde a, S, v, T sao pesos definidos pelo usuério. Os valores destes pesos variam de acordo
com a situagao operacional, porém « é sempre maior do que 8 em situacoes reais. O custo
de se utilizar o veiculo é definido em 7. Esse custo é atribuido & primeira viagem de cada
veiculo, que necessariamente parte da garagem. Por fim, a dltima viagem de cada veiculo deve

retornar a garagem.

4.1.1 Modelo de Pseudo-Designagao para o PPV

O modelo de pseudo-designagao definido por Silva e Gualda (2000) atua sobre dois con-
juntos disjuntos de nés, ligando cada né do conjunto origem a pelo menos um né do conjunto
destino, de forma que o custo total das ligagoes sejam minimos. Sendo assim, para cada viagem
i € V sao definidos os nos (i) de inicio e 0(7) de final de viagem. A garagem é representada
pelo n6 r de partida e pelo né s de retorno, com ofertas e demandas de n,n = |V| veiculos

respectivamente.

Tabela 4.1: Exemplo basico PPV

Viagem (1) d; b; a; e;
1 07:00 DIAM3050 08:30 DIAM3050
2 08:00 DIAM3050 08:50 DIAM3050
3 09:00 DIAM3050 11:00 DIAM3050
4 09:30 DIAM3050 10:00 DIAM3050

Fonte: Silva e Gualda/ (2000))

A partir da Tabela é possivel verificar que apos executar a viagem 1, o mesmo veiculo
poderé executar as viagens 3 ou 4, pois estas viagens tém seus horarios de partida posteriores
ao horario de chegada da viagem 1, ou seja, as viagens 1 e 3 ou 1 e 4 sao pares de viagens
compativeis. Por isso, sao incluidos arcos ligando a viagem 1 as viagens 3 e 4. Esses arcos
tém o custo de (8 vezes os tempos de espera de 30 e 60 minutos respectivamente. Os arcos que
partem da garagem apresentam ainda o Custo Capital, o custo da viagem morta multiplicado
por «, ou seja, o custo para o veiculo ir da garagem até o terminal ou do terminal até a
garagem.

Silva e Gualdal (2000) realizam a divisao dos noés da rede em dois conjuntos disjuntos,
sendo eles: Ny = {r} U {d(¢)|i € V} dos noés com oferta de fluxo e No = {s} U{y(i)|i € V'}
dos nos com demanda de fluxo. O conjunto de arcos ligando os nés de N1 a No é definido por
A={(r,v(@))]i € VIU{(0(i),7(5))|(i,7) é um par de viagens compativeis} U{(d(7), s)|i € V'}.
O primeiro subconjunto de A liga a partida da garagem até o inicio de cada viagem, o segundo
subconjunto liga o final da viagem ¢ com o inicio da viagem j, sendo (7,j) um par de viagens
compativeis, e o terceiro subconjunto liga o final de cada viagem ao retorno a garagem. Assim

tem-se a rede bipartida GPD = (Ni, Ny, A). O arco que liga as garagens tem custo nulo,
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capacidade igual ao total de viagens n e serve para “absorver” os veiculos economizados no
processo de otimizacao.

Um exemplo deste tipo de rede é mostrado na Figura 4.1} na qual os valores entre chaves
representam as respectivas ofertas e demandas de veiculos, ¢ corresponde ao final de cada via-
gem e i’ ao inicio da viagem 4. Os custos nos arcos (6(i),(j)), que na Figura[d.1] correspondem

aos arcos (i,7'), seguem a expressao dada em (1).

Figura 4.1: Rede GPD construido para o problema descrito anteriormente

Legenda
- 5
arcos entre viagens

arcos de/para garagem
i >
arco entre garagens

Fonte: |Silva e Gualda/ (2000))

A formulagdo matematica para este modelo de pseudo-designagao é dada entao por:

Minimizar Z CijTij (4.1)
(1,j)€A
s.t. o om=1 Vi e T\{r} (4.2)
JEN2
Z Tij = 1 Vi e NQ\{S} (4.3)
1€EN7
Z xr,j =N (4'4>
JEN2
Z Tis =N (4.5)
1€N1
X;;€{0,1} V(i,j) € A (4.6)

onde a variavel de decisao z; ; = 1 se a viagem j for executada pelo mesmo veiculo imedia-
tamente apos a execucao da viagem i, e x;; = 0 caso contrario. A expressao minimiza
o custo total no qual ¢; ; indica o custo de se utilizar o arco (,7), as restrigoes e
asseguram que cada viagem serd executada uma tnica vez, enquanto as restri¢oes e
estdo relacionadas com as partidas e chegadas dos veiculos a garagem. As restricoes

garantem a integralidade da solugao. A partir da solucao deste modelo é possivel construir os
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blocos de viagens para os veiculos. Para isso, basta percorrer nesta rede cada caminho saindo
de r e chegando em s, correspondendo assim a um bloco de viagens a ser executado por um
veiculo. O conjunto de todos os caminhos disjuntos de r para s, contidos na solugao, fornece

a programacao completa com o menor numero de veiculos e custo operacional.

4.2 Problema de Programacao da Tripulacao

Para tratar o Problema de Programacao da Tripulacao, primeiramente é resolvido o PPV
através do Modelo de Pseudo-Designacao que foi descrito na se¢ao anterior. A solugao do
PPV retorna todas as atividades diarias de cada veiculo, desde a sua partida da garagem,
as viagens realizadas em servico, possiveis viagens de reposicionamento, retorno temporério e
finalmente, o seu retorno definitivo a garagem.

Com essas informagOes é necessario agrupar as viagens do veiculo em “tarefas’, que sao
viagens consecutivas que devem necessariamente ser executadas por uma mesma tripulacdo. O
agrupamento de 2 ou mais viagens em uma tinica tarefa ocorre por nao haver uma oportunidade
de troca da tripulagao corrente por uma nova tripulacao. Uma oportunidade de troca consiste
de um intervalo de tempo minimo que ocorre entre duas viagens (tempo de troca) em um

ponto apropriado (pontos de troca) para que a troca das tripulagdes seja possivel.

4.2.1 Modelo de cobertura de conjuntos para o PPT

A modelagem de cobertura de conjuntos proposta neste trabalho para tratar o PPT é
definida da seguinte maneira: seja €2 o conjunto que contém todas as possiveis jornadas, e T’
o conjunto de todas as tarefas. O modelo considera entao as varidveis g, que assumem valor
1 se a jornada k € ) é escolhida para fazer parte da solucao e valor 0 caso contrério.

Assim, o modelo considera:
e (): o conjunto de todas as jornadas viaveis;

e Tj: o conjunto de tarefas que pertencem & jornada k, k € ;

ci: o custo da jornada k, k € Q.
e )\;: variavel binaria que indica se a jornada k € () faz parte da solugao.

A formulagdo matemética de cobertura de conjuntos é dada pelas equagoes (4.7)-(4.9).
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Minimizar Z CEAk (4.7)
keQ
Sujeito a Z A >1 VteT (4.8)
keQ|teTy,
Ak € {0,1} VEk € Q (4.9)

A expressao (4.7) minimiza o custo total da solugdo, ou seja, busca selecionar as jornadas
com o menor custo para o PPT. As Restri¢oes garantem que todas as tarefas vao ser
executadas. Finalmente, a integralidade das varidveis A\; é certificada pelas Restrigoes .

Karp (1972), demonstrou que o problema de cobertura de conjuntos é um problema que
pertence & classe NP-Completo. Através da modelagem é possivel verificar que utilizar o
conjunto de todas as jornadas vidveis nao é trivial, visto que a quantidade de todas jornadas

vidveis ¢ um numero proibitivo. Assim, a proxima secdo discute a estratégia adotada para

resolver a formulagao (4.7))-(4.9).

4.2.2 Resolvendo o modelo de cobertura de conjuntos

A estratégia de geracao de colunas é utilizada para resolver a relaxacdo linear da formulacao
—. Segundo |Desrosiers e Liibbecke| (2005), a geragao de colunas é uma ferramenta
indispensavel na otimizagao computacional para resolver programas lineares que consideram
de um ntmero proibitivo de variaveis.

A estratégia de geragdo de colunas consiste em gerar as colunas necessérias para tratar o
problema, sendo assim, ao invés de o modelo utilizar o conjunto de todas as jornadas viaveis ele
vai utilizar somente as jornadas potencialmente tteis para a resolugao do modelo. O modelo
contendo um subconjunto das jornadas é chamado de Mestre Restrito, e esse subconjunto de
jornadas é obtido através da resolucao de um problema chamado Pricing.

A geragao de colunas implementada neste trabalho recebe como entrada uma solugao inicial
heuristica, cuja metodologia de geracdo é explicada na proxima secdo. A partir da solugao
inicial é instanciado o modelo Mestre (modelo de cobertura de conjuntos), cujo objetivo é
escolher dentre todas as jornadas aquelas que cobrem todas as tarefas de 7' com o menor custo.
No entanto, o como dito anteriormente, apenas um subconjunto das jornadas é considerado.
Cada jornada deste subconjunto é gerada pela resolugao do problema de Pricing, que consiste
em gerar uma coluna (ou jornada) valida que tenha o menor custo reduzido. O Algoritmo

apresenta a metodologia de geracao de colunas implementada para resolver a relaxacao linear

da formulagao (4.7))-(4.9).
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Algoritmo 1: Geragao de Colunas

1 jornadas < solucaoHeuristica(tarefas)

2 mestre < criaModeloMestre(jornadas, tarefas)
3 pricing < criaModeloPricing(tarefas)

4 novaJornada < ()

5 faca

6 mestre <— mestre + novaJornada

7 | duais < resolverMestre()

8 novaJornada < resolverPricing(duais)

9 enquanto novaJornada # ();

O funcionamento do Algoritmo [I] de geragao de colunas consiste nos seguintes passos:

1. O modelo de cobertura de conjuntos (mestre) recebe da solugao inicial um conjunto de

jornadas.

2. O modelo Mestre é resolvido e os duais das Restrigoes (4.8) sao passados para o modelo

de Pricing.

3. O Pricing por sua vez é resolvido e gera uma nova jornada que sera incluida no modelo
Mestre.

4. Esse processo termina quando o custo reduzido da jornada gerada pelo Pricing for maior
ou igual a 0, ou seja, quando nao for possivel encontrar uma nova jornada que melhore

a funcao objetivo do modelo Mestre.

Ao executar a estratégia de geracdo de colunas é resolvida a relaxacao linear do modelo
Mestre, ou seja, esse processo ignora a integralidade das varidveis. Sendo assim, é muito
provavel que o modelo use uma quantidade fracionaria de uma jornada, tornando assim a
solugao invalida. Para gerar solugoes inteiras uma heuristica de recobrimento é aplicada,
que consiste basicamente em resolver o Mestre Restrito (com um subconjunto das variaveis)

considerando as restrigoes de integralidade.

Solugao Inicial

Como apresentado na segao anterior, o algoritmo de geragao de colunas apresentado neste
trabalho necessita de uma solugao inicial valida. Para isso, é necessario obter um conjunto de
jornadas que atendam todas as tarefas sem infligir alguma das restrigdes citadas na Segao 3.2.

Segundo Davis e Impagliazzo| (2004), o paradigma do algoritmo guloso ¢ um dos mais
importantes no projeto de algoritmos, devido & sua simplicidade e eficiéncia. Os algorit-
mos gulosos sao comumente usados para fornecer resultados exatos para uma variedade de

problemas. Sao frequentemente os melhores algoritmos de aproximacao para problemas de
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otimizagao complexos. Além disso, devido a sua simplicidade, sdo muito usados como heuris-
ticas para problemas de otimizacao dificeis, mesmo quando suas razoes de aproximacao sao
desconhecidas ou reconhecidas como ruins no pior caso.

Sendo assim, devido as vantagens supracitadas a solugao inicial é gerada a partir de uma

heuristica gulosa, representada pelo Algoritmo

Algoritmo 2: Heuristica gulosa PPT

1 solucao < ()
2 while tarefa € entradaPPT do

3 melhor Atual < 0
4 novalrip < True
5 while trip € solucaolripulacao do
6 jornada + geraJornada()
7 if jornadaValida(jornada) then
8 novalrip < False
9 if solucaoAtual.custo < melhor Atual.custo then
10 ‘ melhor Atual < solucaoAtual
11 end
12 if melhor Atual € () then
13 melhor Atual < solucaoAtual
14 solucaoAtual < solucao
15 end
16 end
17 end
18 if novaTrip then
19 tripulacao < criaTripulacao()
20 solucaoTripulacao < solucaoTripulacao U {tripulacao}
21 else
22 solucao <+ melhor Atual
23 end
24 end

O Algoritmo [2] consiste nos seguintes passos:
1. Percorrer todas as tarefas a serem realizadas pelo PPT.

2. Para cada tarefa, verificar se algum tripulante consegue realiza-la. Em caso afirmativo,

alocar o tripulante que realiza a tarefa com o menor custo.

3. Se nenhum tripulante puder realizar a tarefa, é adicionado um novo tripulante para

executar a tarefa.
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Pricing

Segundo |Liibbecke| (2011)) na etapa de Pricing do método simplex procuramos uma variavel
nao bésica de custo reduzido negativo para entrar na base do Mestre. Para conseguir isso na
geracao de colunas, resolve-se o problema de Pricing, que consiste em gerar uma jornada com
custo reduzido negativo.

O modelo de Pricing considera as seguintes variaveis:

e x; ;: define se a tarefa j vai ser executada imediatamente apds a tarefa i,
e e: tempo de hora extra da jornada,

e d: duragao da jornada,

e p: 1 se a jornada possui uma dupla pegada, 0 caso contrario,

e v: 1 se a jornada possui uma troca de veiculo, 0 caso contrario,
e r: tempo de repouso durante a jornada,

e 715 1 se o tempo de repouso é 15 min, 0 caso contrario,

e 39: 1 se o tempo de repouso ¢ 30 min, 0 caso contrario,

e 1: tempo de descanso de uma jornada até a outra,

e 0: tempo ocioso externo,

e 0': tempo ocioso interno,

e s: minuto em que inicia a jornada,

f: minuto em que termina a jornada
Conjuntos:
e T Conjunto de tarefas

Parametros:

m;: custo dual da tarefa ¢ dado pelo modelo Mestre,
e «: custo de hora extra,

e [3: custo da dupla pegada,

e ~: custo do tempo ocioso,

e o: custo fixo do tripulante,
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(;: hora de inicio da tarefa i,

d;: hora de fim da tarefa i,

pij: 1 se a tarefa de ir de i para j ¢ uma dupla pegada, 0 caso contrario,

v;j: 1 se o veiculo da tarefa i for diferente do veiculo da tarefa j, 0 caso contrério,

¢;,j: tempo ocioso entre a tarefaie j,

d*: duracao méxima da jornada considerando o tempo de hora extra,

t* limite de duracao da jornada,

t~: tempo minimo de descanso entre uma jornada e outra,

t/*: tempo maximo da jornada sem hora extra,

t“*t: tempo maximo de hora extra,

m!: tempo minimo para o tempo de descanso ser 15 minutos,

m3%: tempo minimo para o tempo de descanso ser 30 minutos,

A formulagao matematica para o modelo de Pricing é dada pelas Equagoes (4.10)—(4.31)):

Minimizar

Sujeito a

o+ (ae) + (Bp) + (o) + Y ) miwi

i€T j€T

d= ZZCL‘”(& — G+ 9ij)

i€T jeT
r15 <1 -D
730 <l-p
P15 > (d —m*)/(dt) —dTp
15 < d/m!5
130 > (d —m®)/(dt) — dTp
30 < d/m3
r=15r" + 15r%
d<d"+r

e>d—tt —r

p= Z Z Pi,jTij

i€T jeT

v 2> E :E Vi jTi

€T jET

(4.10)



4. METODOLOGIA SEQUENCIAL 20

Oi = Z Z ¢i,j$i,j -Tr (423)

i€T jeT
o>=d" —d (4.24)
5 — Z Cito.i (4.25)
ieT
f= Z 8ii0 (4.26)
€T
fos<=ty (4.27)
> wig=1 (4.28)
€T
D woi=1 (4.29)
i€T
in’j = ij’i VieT (4.30)
jer jer
p, v, 39 € {0,1} (4.31)

Na formulagao 7, a variavel de decisao x; j € igual a 1 se a tarefa j for executada
na jornada imediatamente apds a execugao da tarefa ¢, e igual a 0 caso contrario. A expressao
(4.10) minimiza o custo total ao se utilizar o arco (7, 7). A Restri¢ao calcula a duragao
da jornada. As Restrigoes e limitam o tempo de descanso a 0 quando a jornada é
do tipo dupla pegada, enquanto as Restrigoes (4.14]), (4.15)), (4.16)), (4.17) e (4.18]) determinam
o tempo de repouso minimo dos tripulantes durante a jornada. A Restrigao limita a
duragao da jornada, enquanto as Restrigoes e calculam respectivamente o tempo
de hora extra e se a jornada é ou nao de dupla pegada. A Restri¢ao (4.22)) calcula a quantidade
de trocas de veiculos, enquanto as Restrigoes e computam o tempo ocioso interno
e externo respectivamente. As Restrigoes e determinam o tempo de inicio e fim
da jornada. A Restrigao garante que o tempo de descanso da tripulagdo em casa seja
maior do que o tempo minimo. As Restrigoes e garantem que a primeira e a

ultima tarefa do motorista sejam iguais a 1 e, por fim, a Restri¢ao (4.30)) garante a conservagao

do fluxo nos arcos.

Heuristica para o Pricing

Como a formulagao formulacao f pode requer muito tempo de processamento
para gerar uma jornada valida, utilizamos uma heuristica de caminho minimo (Shortest Path
para gerar jornadas mais rapidamente. Segundo Fu et al.| (2006), existem varias aplicagdes no
ramo de transporte que requerem o uso de um algoritmo heuristico de caminho minimo no
lugar de modelos exatos padroes, devido & necessidades de resposta rapida.

A definigao a seguir foi baseada no artigo de Fu et al.| (2006). Uma lista de tarefas 7" é

representada por um grafo G = (N,A) direcionado e aciclico, que consiste em um conjunto de
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arcos A, e um conjunto de nés N subdivididos em dois conjuntos, IV, e N2. Seja o numero
de nos [N1| =T e [Ny =T. Sejai,j €T, ea = (i,j) € A um arco direcionado do no i
para o n6 j. Tal arco indica que é possivel realizar a tarefa j logo apds a tarefa i. O custo
de um arco a é dado pelo custo dual da tarefa ¢ no modelo Mestre. O problema consiste em
encontrar o caminho que tem custo minimo partindo do né da garagem até a volta a garagem.

O Algoritmo [3| apresenta o pseudo-codigo desta heuristica para gerar uma jornada vélida.

Algoritmo 3: Heuristica Journey Shortest Path

grafo < geraGrafo(duais,tarefas)
caminhoMinimo <+ geraCaminhoMinimo(grafo)
jornada < ()
custoCaminho < 0
while tarefa € caminhoMinimo do
jornadaAtual < tarefa U {jornada}
if jornadaValida(jornadaAtual) then
‘ jornada < jornadaAtual
end
custoCaminho < custoCaminho + grafo.custo
end
custoReduzido < custoCaminho + jornada.custo if custoReduzido < 0 then
‘ utilizaJornadaNoMestre()
end
if custoReduzido > 0 then
‘ descartaJornada()
end

© W N O A W N

I R St
N o Ok W N H OO

O Algoritmo [3] funciona da seguinte maneira:

e Primeiro ¢ criado o grafo G = (N, A).

e A partir do grafo é resolvido o problema de Shortest Path.
e Percorrer a solugdao do Shortest Path e Gerar a jornada.

e Ao gerar a jornada é necessario inserir todas as tarefas que néo inflija nenhuma das
restrigoes do PPT.

e Caso essa jornada tenha custo reduzido negativo, o modelo de Pricing nao precisa ser

resolvido.

e Caso contrario é resolvido o modelo de Pricing dado pela formulagao (4.10)—(4.31).



Capitulo 5

Resultados

Neste Capitulo sao apresentados os experimentos computacionais realizados com o modelo
de Pseudo-Designacao para o PPV e com o modelo de cobertura de conjuntos para o PPT.
Os modelos foram implementados na linguagem de programagao Python, com o framework
Python-MIP (Santos et al.,2020)) utilizando o Gurobi (Gurobi Optimization, LLC, 2021) como
solver. Todos os experimentos foram realizados em um computador com 16GB de RAM e com
um processador Intel i7 1.80GHz x 8.

A organizagao deste Capitulo esta conforme descrito a seguir. Inicialmente, na Secdo 5.1 é
apresentada informagoes referente as instancias testadas. Na Secao 5.2 é apresentada os testes
do PPV. A Secéo 5.3 reporta os testes realizados para o PPT a partir da solugdo do PPV. Por
fim, a Segao 5.4 compara os resultados obtidos pela metodologia proposta com os resultados

da literatura.

5.1 Resultados para o Problema de Programacao de Veiculos

Para realizar a validacao da metodologia proposta para tratar o PPV, um conjunto de
empresas transportadoras de 6nibus da regiao metropolitana de Belo Horizonte disponibilizou
32 instancias para o problema, sendo elas problemas reais de uma dada regiao da cidade.

A Tabela apresenta, para cada instancia, as seguintes informacoes: numero da ins-
tancia que esta sendo resolvida (Insténcia), nome da instancia (Nome), nimero de restrigoes
(Restrigdes) que corresponde ao nimero de restrigoes do problema; nimero de variaveis (Va-
ridveis) que representa o numero de variaveis do problema; namero de viagens (Viagens) que
denota a quantidade de viagens da instancia; valor da fung@o objetivo que representa o custo

da solugao (F.O); Por fim, o tempo necessario para obter a solu¢ao 6tima para o problema.
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Tabela 5.1: Resultado PPV

Instancia Nome Restrigoes  Variaveis Nao zeros Viagens F.O Tempo(s)
1 DOM-G27 106 1.303 2.606 52 51.982 0,37
2 SAB-G27 140 2.206 4.412 69  72.639 0,43
3 SEX-G27 198 4.255 8.510 98 134.131 0,45
4 DOM-G115 218 5.194 10.388 108 136.308 0,46
5 DOM-GO02 182 3.592 7.184 90 113.108 0,47
6 SEG-G27 198 7.274 8.548 98 134.374 0,48
7 DOM-G99 232 6.499 12.998 115 52.143 0,50
8 SAB-G115 262 7.486 14.972 130  147.717 0,57
9 SAB-G02 346 12.797 25.594 172 235.081 0,65
10 SAB-G99 384 17.068 34.136 191  123.030 0,69
11 SEX-G115 408 17.659 35.318 203 295.492 0,77
12 SEG-G115 414 18.173 36.346 206 285.714 0,79
13 SEX-G99 586 38.698 77.396 292 265.338 0,88
14 SEG-G02 522 28.187 56.374 260 410.320 0,91
15 DOM-G46 544 37.372 74.744 286  224.756 0,92
16 SEX-G02 522 28.052 56.104 260 400.291 0,95
17 SEG-G99 588 39.160 78.320 293  255.536 0,97
18 DOM-G48 598 41.658 83.316 298 164.850 0,98
19 DOM-G69 666 50.221 100.442 332 237.391 0,99
20 SAB-G48 720 59.894 119.788 359  205.572 1,13
21 SAB-G46 746 62.792 125.584 372 295.172 1,19
22 SAB-G69 884 88.197 176.394 441 309.095 1,35
23 SEG-G48 938 100.606 201.212 468 327.761 1,48
24 SEX-G48 938 100.396 200.792 468 337.839 1,50
25 SEX-G46 998 109.621 219.242 498  497.952 1,57
26 SEG-G46 1.012 113.319 226.638 505 488.068 1,64
27 DOM-G61 1.078 135.317 270.634 538  247.473 1,74
28 SEX-G69 1.280 180.726 361.452 639 625.752 2,21
29 SEG-G69 1.280 181.915 363.830 639 585.355 2,26
30 SAB-G61 1.540 272.629 545.258 769  459.935 3,21
31 SEX-G61 2.074 487.830 975.660 1.036  745.063 5,87
32 SEG-G61 2.078 491.224 982.448 1.038 734.855 5,97

A partir da Tabela é possivel observar que o modelo foi resolvido em apenas 5,97

segundos para resolver a insténcia com o maior nimero de viagens, demonstrando que o

Fonte: Elaborado pelo autor

modelo foi eficiente para todas as 32 instancias reais.

O grafico da Figura [5.1] contém um eixo X que representa o numero da instancia e possui
dois eixos Y. O eixo Y a esquerda representa o nimero de viagens da insténcia, o eixo Y a
direita representa o tempo necessario para resolver a instancia. Note que todas as instancias
estao ordenadas com base no tempo de resolugao. A partir dessa figura é possivel verificar que

0 tempo necessario para resolver o PPV cresce na maioria das vezes com base no aumento da

quantidade de viagens.
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Figura 5.1: Grafico do Tempo x Viagens

Tempo x Viagem
B Nimero de viagens da instdncia [l Tempo para resolver

1250 [

1000
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500

Numero de viagens
Tempo {em segundos)

250

0
1T 2 3 45 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Instincia

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Resultados para o Problema de Programacao da

Tripulagao

A metodologia sequencial para tratar o PPV e o PPT consiste em primeiro tratar o PPV e
utilizar o resultado do PPV para resolver o PPT. Sendo assim, essa secao relata os resultados
do PPT a partir das solu¢des do PPV reportados na secao anterior.

A Tabela apresenta, para cada instancia, as seguintes informagoes: identificador do
problema que foi resolvido (Problema); fungao objetivo e tempo do limite inferior (Limite
inferior); total de jornadas (Jornadas); total de horas extras (Horas Extras); quantidade de
horas ociosas (Ocioso); ntmero de duplas pegadas (Dupla Pegada); funcao objetivo e tempo
da heuristica de recobrimento (Heuristica de Recobrimento); diferen¢a em porcentagem da
solugao gerada pela heuristica em relagao a otimalidade (Gap); finalmente, tempo total para

obter a solugao em segundos (Tempo Total).
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Os resultados da Tabela [5.2] demonstram que a relaxacao linear foi resolvida em 19 das 32
instancias. As solugoes obtidas pela heuristica de recobrimento sdo muito proximas do limite
inferior nestas instancias em que a relaxacao linear foi resolvida, e tem gap méaximo de 4,06%

da solucao 6tima.

5.3 Comparacao com resultados da literatura

Nesta segao ¢é realizado um comparativo com os resultados obtidos por Souza; (2014).
Para realizar esta comparagao, foi utilizado um conjunto de dados de entrada idéntico. No
entanto, |Souza, (2014) tratam um problema com algumas restri¢oes diferentes. Assim, para
que os resultados sejam comparaveis, foi necessario adaptar o modelo proposto na Secao
4.2.2, responsavel por gerar as jornadas. As restri¢oes até foram removidas, e a
Restricao foi incluida no modelo.

r=30—30p (5.1)

Note que a Restrigao define o tempo de repouso como 0 quando a jornada é dupla
pegada, e 30 no caso contrario. Isso ocorre, pois o modelo de |Souza| (2014) nao considera a
duracao da jornada para definir o tempo de repouso.

A Tabela apresenta, para cada instincia, as seguintes informacoes: identificador do
problema que foi resolvido (Problema); fungao objetivo (F.O) e tempo para obter limite in-
ferior, quando disponivel; total de jornadas (Jornadas), total de horas extras (Horas Extras);
quantidade de horas ociosas (Ocioso); ntumero de duplas pegadas (Dupla Pegada); func¢ao ob-
jetivo e tempo para a execugao da heuristica de recobrimento (Heuristica de Recobrimento);
diferenga em porcentagem da solucao gerada pela heuristica em relagao a otimalidade (Gap);

por fim, tempo total para obter a solugdo em segundos (Tempo Total).
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A partir da Tabela[5.3]é possivel observar que o modelo de cobertura de conjuntos consegue
em quase todos os testes resultado melhor em relagao a funcao objetivo. Em relagao ao tempo
de processamento o modelo de cobertura de conjuntos consegue obter o resultado em um
tempo muito inferior. Na instancia 5, por exemplo, o modelo exato obteve
como fungao objetivo (F.0O.) o valor de 165.899 em um tempo de 8h, enquanto o modelo de
cobertura de conjuntos obteve como fungao objetivo o valor de 108.189 em um tempo de 81,05
segundos. Além de resultar em uma solucdo de melhor qualidade, a abordagem proposta
obteve esta solucao em 0.31% do tempo utilizado pela abordagem de na maior
instancia.

Figura 5.2: Grafico comparativo entre a fungao objetivo do modelo de e da
Heuristica de Recobrimento

Heuristica de Recobrimento x Modelo de Souza (2014)
B Heuristica de Recobrimento [l Modelo de Souza (2014)
200.000

150.000

100.000

Fungéo Obijetiva

50.000

1 2 3 4 5

Insténcia

Fonte: Elaborado pelo autor

O grafico da Figura[5.2]contém um eixo X que representa o ntimero da instancia e possui um
eixo Y que corresponde ao valor da fungao objetivo para aquela instancia. A partir dessa figura
é possivel verificar que ao aumentar o tamanho do problema a diferenca do custo do modelo
de para o modelo de cobertura de conjuntos aumenta consideravelmente. Além

disso, o modelo de cobertura de conjuntos obteve melhor resultado em todas as instancias.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi implementado um modelo de pseudo-designacao para o Problema de
Programagao de Veiculos (PPV), que foi avaliado considerando um cenério real envolvendo um
conjunto de empresas transportadoras da regido metropolitana da cidade de Belo Horizonte. O
modelo de pseudo-designacgao é capaz de resolver diversas instancias em um tempo considerado
muito pequeno, com a maior das instancias contendo 1038 viagens sendo resolvida em apenas
5,97 segundos.

A partir da solugdo do PPV foi abordado o Problema de Programacao da Tripulacao
(PPT), que consiste em escalonar os tripulantes, agrupando as tarefas em jornadas. Para
esse escalonamento da tripulagao foi implementado um modelo de cobertura de conjuntos
utilizando uma estratégia de geracao de colunas e uma heuristica de recobrimento para obter
solucdes inteira. Como resultado dessa metodologia, a relaxacao linear foi resolvida para 19 das
32 instancias dentro do tempo limite especificado, gerando limites inferiores de alta qualidade.
Além disso, as solugbes obtidas pela heuristica de recobrimento estdo muito préximas da
otimalidade nas instancias em que a relaxacao linear foi resolvida.

Dentre as contribuigoes deste trabalho, destacamos justamente os limites inferiores obtidos
a partir da resolucao da relaxacgao linear do modelo de cobertura de conjuntos. Tais limites
poderao ser utilizados para aferir a qualidade de solugoes geradas por heuristicas e demais
metodologias para o PPT.

Ao realizar um comparativo com um modelo exato de um outro trabalho da literatura,
observa-se que para quase todas as instancias o modelo de cobertura de conjuntos obteve re-
sultados com custos melhores e em um tempo muito inferior. Enquanto o modelo da literatura
obteve cada resultado apods cerca de 6 a 8 horas de processamento, o modelo de cobertura de
conjuntos demorou apenas 89,8 segundos na maior instancia.

Como trabalhos futuros, indicamos: (i) a implementagao do branch-and-price para resolu-
¢ao do modelo de cobertura de conjuntos; (i7) a avaliagao de outras estratégias heuristicas para
geragao de jornadas com custo reduzido negativo; e (i7i) a utilizagdo de meta-heuristicas mais

refinadas para obter a solucao inicial que é passada ao modelo de cobertura de conjuntos.
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