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Resumo: Este trabalho aborda a resolucéo do Problema de Rodizio de Tripulacdes (PRT) de empresas do sistema de trans-
porte publico. O PRT consiste em atribuir uma sequéncia de jornadas de trabalho aos tripulantes de uma empresa para um
dado horizonte de planejamento, com o intuito de minimizar seus custos totais. O custo fixo é dado pelo nimero de tripulacdes
necessarias para realizar todas as jornadas e 0s custos variaveis correspondem ao total de horas extras ou ociosas, acumuladas
por cada tripulacdo no periodo. Na resolucdo deste problema, sdo consideradas tanto as restricdes operacionais quanto as
restricdes trabalhistas de uma dada empresa. Neste trabalho, o PRT foi resolvido em duas etapas: a primeira consiste em
atribuir os dias de folga, minimizando o ndmero de tripulagfes. A segunda etapa consiste em alocar as jornadas a serem
realizadas, minimizando as horas extras e ociosas no periodo. As duas etapas foram resolvidas utilizando um Algoritmo
Genético ainda ndo aplicado em casos brasileiros. O algoritmo foi desenvolvido para resolver um caso real e seus resultados
foram comparados com a solugéo exata de um modelo de Programacao Linear Inteira, mostrando ser competitivo.
Palavras-chave: problema de rodizio de tripulages, programacéo de tripulacdes, algoritmos genéticos.

Abstract: This paper addresses the resolution of the Crew Rostering Problem (CRP). The problem consists of assigning
duties to the crew members of a company over a given planning horizon, in order to minimize its total costs. The number of
crews required to perform all journeys is considered as the fixed costs, while the accumulated overtime hours and idle hours
for each crew are the variables costs. In the resolution of this problem, it must be considered the labor laws and the operational
constraints of each company. In this paper, we solved the CRP in two stages. In the first of them, we defined the rest period,
minimizing the total number of crews. In the second stage, we allocated the duties to be performed by crews, minimizing idle
and overtime hours. Both stages were solved using a Genetic Algorithm, a novel CRP approach to Brazilian cases. The
algorithm was designed to solve a real case from a company and its results were compared with the exact solutions obtained
by an Integer Programming Model, indicating to be competitive.

Keywords: crew rostering problem, crew scheduling, genetic algorithms.

1. INTRODUCAO

O planejamento do Sistema de Transporte Publico
Urbano é um processo complexo e dividido em etapas, que
envolve tanto as empresas responsaveis pela prestacao de
servicos de transporte publico quanto o poder publico mu-
nicipal. Este planejamento é composto, geralmente, pelas
seguintes etapas: i) a defini¢do das linhas de 6nibus e seus
tracados, ii) a criacdo dos quadros de horarios das linhas
para todos os dias da semana, iii) a programag&o dos veicu-
los que devem realizar as viagens, iv) a programacao diéria
das tripulacBes que conduzirdo a frota em operagéo, e v) o
rodizio de tripulagdes ao longo de um dado periodo.

Dentre as etapas do planejamento, ficam sob a res-
ponsabilidade das empresas a programacao dos veiculos, a
programacéo diéria das tripulagdes e o rodizio das tripula-
¢Bes. Neste contexto, as empresas de transporte publico de-
vem executar regularmente um conjunto de viagens conti-
das no quadro de horarios das linhas. Devido a variacdo da
demanda didria por viagens, é definido um quadro de via-
gens para os dias Uteis, um para os sdbados e um para 0s
domingos (Mayrink e Silva, 2013).

A realizacdo das viagens previstas para um periodo
de planejamento, normalmente de um més, leva a definicéo
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de uma escala de trabalho dos motoristas e cobradores, ou
Rodizio de Tripulagdes. Uma escala ou rodizio € composto
por sequéncias de jornadas diérias que devem ser atribuidas
as duplas ou tripulagdes, compostas por um motorista e um
cobrador. Uma jornada diéria trata-se de um conjunto de
viagens que devem ser realizadas por uma mesma tripula-
¢do ao longo de um dia. As jornadas tém duragdo normal de
seis horas e quarenta minutos e pertencem a um turno, que
depende de seu hordrio de inicio. A duragdo de uma jornada
pode ser inferior ou superior & sua duragdo normal, resul-
tando em uma jornada com horas extras ou horas ociosas.
Além disso, uma jornada pode ser do tipo simples ou dupla
pegada. Ao contrario da jornada simples, uma jornada do
tipo dupla pegada é aquela na qual ocorre um intervalo su-
perior a duas horas de ociosidade entre duas viagens.

No caso estudado, o dia de trabalho é dividido em
quatro turnos de seis horas cada um. O primeiro turno inicia
as 4:00 horas, 0 segundo as 10:00 horas e assim sucessiva-
mente. Cada jornada de trabalho pertence a um Gnico turno,
que é aquele no qual se encontra o horario de inicio da jor-
nada.

A definicdo da escala mensal de trabalho deve satis-
fazer as restri¢des trabalhistas e operacionais da empresa, e
ao mesmo tempo, minimizar os custos com o pagamento
dos salérios fixos e das horas extras. Desta maneira, € pos-
sivel obter uma carga de trabalho das tripulagdes mais equi-
librada, seja na alocagdo das folgas, como também com a
compensagdo das horas ociosas, minimizando assim, 0s
custos fixos e variaveis da folha de pagamentos da empresa.
Assim, podem ser geradas economias para empresa e um
ambiente de trabalho mais saudavel com cargas de trabalho
mais homogéneas.
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Atualmente, a grande maioria das empresas brasilei-
ras de transporte pablico utiliza uma escala com pouca va-
riacdo de jornadas, ou mesmo com a alocacdo de jornadas
fixas ao longo do periodo. Isso se deve ao baixo indice de
utilizacdo de recursos tecnologicos pelas empresas do setor
(Leite, 2012). O principal motivo da utilizagdo do sistema
de escala fixa deve-se a simplicidade de sua definigdo, visto
que cada tripulacdo realiza sempre as mesmas jornadas.
Além disso, esse esquema permite que os funcionarios se
familiarizem com as rotas e 0s seus usuarios. Nesse sistema,
o critério “tempo de casa” ¢ utilizado para a alocagdo das
tripulac@es, 0 que pode gerar certa insatisfacdo entre os fun-
cionarios, pois 0s novatos na empresa acabam ficando com
jornadas menos atrativas do que os funcionarios mais anti-
gos.

Outra ineficiéncia do sistema de jornadas fixas esta
relacionada ao acimulo de horas extras ou ociosas que cada
tripulagdo pode ter, uma vez que as mesmas jornadas de tra-
balho séo repetidas pelas tripula¢fes ao longo do horizonte
de planejamento. Em contrapartida ao sistema de escala
fixa, 0 Rodizio de Tripula¢bes compreende um método de
planejamento das escalas mensais de trabalho que prevé a
execucgdo de diferentes jornadas ao longo do periodo, com
0 intuito de compensar as horas extras com as horas ociosas
de dias posteriores, de uma dada tripulagdo. Assim, o Pro-
blema de Rodizio das Tripulagfes (PRT) consiste na defi-
nicdo de escalas mensais de trabalho das tripulagdes, de
modo que as leis trabalhistas e operacionais sejam respeita-
das, e que sejam gerados rodizios mais equilibrados, redu-
zindo os custos fixos e varidveis com a mao de obra das
empresas.

Ao definir uma escala mensal de trabalho, as seguin-
tes restricGes operacionais e trabalhistas devem ser conside-
radas:

1. O horizonte de planejamento tem inicio
numa segunda-feira e tem a duragdo de um
més ou sete semanas;

2. Todas as tripulagdes tém direito a uma folga
no domingo a cada sete semanas;

3. As tripulagBes que fazem dupla pegada em
uma semana tém direito de folgar no do-
mingo desta semana;

4.  Uma tripulacdo ndo pode trabalhar mais do
que seis dias consecutivos;

5. No decorrer de todos os dias do horizonte de
planejamento, as tripulacBes cumprem so-
mente um tipo de jornada: i) simples ou ii)
duplas pegadas;

6. Dentro de uma mesma semana, as tripula-
¢Oes devem executar jornadas dos dias Uteis
pertencentes a0 mesmo turno de trabalho,
exceto para aquelas que realizam dupla pe-
gada;

7. O tempo minimo de descanso entre o tér-
mino de uma jornada e o inicio da proxima
jornada deve ser maior ou igual a onze ho-
ras;

8. As horas extras de uma tripulagdo podem
ser compensadas com horas ociosas ocorri-
das no mesmo periodo de planejamento.

Para minimizar o custo de uma escala é necessario
combinar jornadas contendo horas extras com aquelas com

ociosidade, o que caracteriza o PRT. Esta pratica, denomi-
nada Banco de Horas, € prevista na Lei 9.601/98, que per-
mite a compensacgdo de horas extras de uma jornada com
horas ociosas de outra jornada realizadas por uma mesma
tripulagdo dentro de um horizonte de planejamento.

Uma solucdo do PRT pode ser representada por uma
matriz na qual as linhas correspondem as diferentes tripula-
¢Oes e as colunas representam os dias do horizonte de pla-
nejamento. Cada posigdo desta matriz armazena a jornada a
ser executada pela tripulacdo no respectivo dia. Caso a tri-
pulacdo esteja de folga naquele dia, a posi¢cdo da matriz re-
cebe o valor -1. Devido a esta representacdo da solucdo, é
perfeitamente possivel empregar um Algoritmo Genético
na sua resolucdo. Sendo assim, este trabalho propde resol-
ver 0 Problema de Rodizio de Tripulagdes por meio da me-
taheuristica Algoritmo Genético. O processo de solucao do
PRT foi dividido em duas etapas, conforme proposto por
Caprara et al. (2003). A primeira etapa consiste definir os
dias de folga das tripulagdes e consequentemente, a quanti-
dade de tripulacGes necessaria para realizar todas as jorna-
das no periodo. A segunda etapa consiste em alocar as jor-
nadas que devem ser realizadas por cada tripulagdo nos seus
respectivos dias de trabalho, definido na primeira etapa.
Ambas as etapas foram resolvidas utilizando um Algoritmo
Genético. A utilizagdo de Algoritmos Genéticos para o Pro-
blema de Rodizio de Tripulagdes é uma abordagem ainda
inédita na literatura brasileira, que constitui numa elegante
e eficiente técnica de otimizagdo para encontrar solugdes de
boa qualidade.

O trabalho esta dividido da seguinte maneira: na Se-
cao 2 é apresentada uma revisao bibliogréfica sobre o Pro-
blema de Rodizio de Tripulagdes. A Secdo 3 descreve o Al-
goritmo Genético implementado para resolver o PRT. Na
Secéo 4 encontram-se os resultados obtidos nos experimen-
tos computacionais, assim como algumas andlises. Final-
mente, na Secdo 5, sdo apresentadas as conclusées do tra-
balho.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

No trabalho cléssico de Carraresi e Gallo (1984), os
autores tratam o PRT por meio da abordagem Multi-level
Bottleneck Assignment Problem, e mostram que o problema
¢ NP-completo. No modelo apresentado, é atribuido um
peso para cada jornada, representando seu custo. Este peso
pode ser simplesmente igual ao tempo de duracéo da jor-
nada ou pode levar em consideragdo outros fatores, tais
como o atraso do turno, o tempo total decorrido antes do
inicio da jornada, entre outros. O problema de encontrar um
equilibrio das jornadas ao longo de um determinado periodo
é entdo formulado por meio do seguinte problema de gar-
galo: minimizar a soma dos pesos das jornadas designadas
a tripulagdo que tem a pior configuracdo. Os autores pro-
pdem um algoritmo para encontrar uma solucéo sub-6tima
que é utilizado para resolver o problema de designagdo com
gargalo referente ao PRT. A metodologia utilizada pelos au-
tores formula o PRT para um horizonte de planejamento de
m dias, tendo cada dia uma quantidade n de jornadas. Para
encontrar as m sequéncias de jornadas, o problema é tratado
como um problema de fluxo em redes, onde um grafo ori-
entado e valorado de n-niveis, G = (N, A), é utilizado.
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Bianco et al. (1992) formulam o PRT por meio de um
modelo de Programacdo Linear Inteira (PLI). Nesse traba-
lho é descrita uma heuristica que utiliza um limitante infe-
rior, proveniente de uma formulacdo matematica, para re-
duzir as dimens@es do problema. A heuristica é denominada
HRP, e a cada iteracdo, o algoritmo resolve um problema
de designagdo multinivel com gargalo para o qual é pro-
posta uma nova heuristica que produz solugdes que conver-
gem para a solugdo dtima.

Caprara et al. (2003) apresentam modelos matemati-
cos e algoritmos de solugdo para uma série de problemas de
alocacdo de pessoal (staff scheduling) decorrentes de apli-
cacdes da vida real. Nesses problemas sdo dadas as jornadas
diarias a serem executadas. A duracdo dos periodos de tra-
balho e de descanso dos empregados é especificada a priori
no horizonte de planejamento, constituindo os padr8es de
folga a serem considerados. Entretanto, a sequéncia em que
os periodos de trabalho e descanso ocorrem, assim como a
atribuicdo diéria de cada jornada, deve ser determinada pelo
modelo. O principal objetivo é minimizar o nimero de fun-
cionarios necessarios para executar todas as jornadas do ho-
rizonte de planejamento. Nos modelos apresentados, o pro-
blema é decomposto em duas etapas. Na primeira etapa, sao
definidas as sequéncias dos periodos de trabalho e de des-
canso para cada empregado. Este problema é formulado
como um problema de PLI e é encontrada uma solucédo
6tima por meio da técnica branch-and-bound. A segunda
etapa é tratada como um problema de viabilidade resolvido
heuristicamente por meio de uma sequéncia de problemas
de transporte. Nesta etapa, € associada uma jornada a cada
periodo de trabalho, de modo a garantir a viabilidade e equi-
librando a quantidade total de trabalho entre os funciona-
rios. A estratégia adotada no presente trabalho de dividir o
PRT em duas etapas foi inspirada na abordagem empregada
por Caprara et al. (2003).

Ernst et al. (2004) apresentam uma revisao bibliogra-
fica sobre problemas de programacéo e rodizio de funcio-
narios (staff scheduling and rostering) de diferentes areas
de trabalho e diferentes métodos de resolucdo. E abordada
uma variedade de areas de aplicacdo, desde sistemas de
transporte a sistemas de saudde, servicos civis e de emergén-
cias, industrias, turismo, assim como as técnicas de resolu-
¢do comuns aos problemas. Tais técnicas se baseiam na In-
teligéncia Artificial, Programacao por Restri¢cGes, aborda-
gens matematicas e metaheuristicas. Além disso, o trabalho
traz um esquema de classificagdo para descrever problemas
de rodizio de funcionarios. Os autores tém foco principal
nos algoritmos apresentados na literatura para gerar rodi-
zios e programacdes de pessoal, cobrindo areas relaciona-
das, como planejamento da for¢a de trabalho e estimativa
do nimero de funciondrios necessarios para executar um
determinado conjunto de tarefas.

Toffolo et al. (2005) formulam o PRT empregando
duas metaheuristicas: Simulated Annealing e Iterated Local
Search (ILS), sendo adotado como procedimento de busca
local o Método Randémico de Descida. Nesse trabalho,
uma estrutura de vizinhanca é definida pela troca das jorna-
das entre duas tripula¢fes. Desta forma, para um referido
dia, tenta-se trocar as jornadas entre essas duas tripulacdes.
Uma funcdo de avaliagdo é construida levando em conside-
racdo restricbes essenciais, tais como as folgas das tripula-
cOes; e restrices ndo essenciais, que sdo situacdes que, ape-
sar de indesejaveis, podem ocorrer na solugdo, como o ex-
cesso de horas extras ou ociosas. Os autores mostram que,

para a resolugdo do PRT, o método heuristico ILS foi mais
eficiente do que o Simulated Annealing, encontrando solu-
¢Bes com menor custo em menor tempo de processamento.

Mayrink e Silva (2013) também abordam o PRT em
duas etapas, utilizando dois modelos distintos de otimiza-
¢do. Na primeira etapa é desenvolvido um modelo de desig-
nagdo baseado no trabalho de Carraresi e Gallo (1984). As-
sim, cada no representa uma jornada diaria, e os arcos ligam
jornadas de um dia com jornadas do dia seguinte e que po-
dem ser cumpridas por uma mesma tripulacéo. A cada arco
é atribuido um custo em fungdo do acimulo ou compensa-
cdo de horas extras com horas ociosas. O problema de de-
signacdo é resolvido de forma iterativa por meio de modelo
de circulacdo, empregando o algoritmo Out-of-kilter (Ahuja
et al., 1993). O modelo tem como objetivo minimizar os
custos atribuidos as sequéncias de jornadas construidas ite-
rativamente. A cada iteracdo, as jornadas do proximo dia
s8o acrescentadas ao rodizio até formarem o rodizio sema-
nal. Posteriormente, utilizando o mesmo método, o rodizio
do periodo é construido utilizando os rodizios semanais
como entrada. Uma vez definidas as sequéncias de jornadas,
é aplicado um modelo de PLI para corrigir possiveis invia-
bilidades nas folgas. Este segundo modelo faz a alocagéo de
folguistas minimizando assim o total de tripulagdes na so-
lucéo.

Boas e Silva (2014) resolvem o PRT por meio de um
modelo de PLI. O modelo proposto tem como objetivos mi-
nimizar o nimero de funcionarios, compensar horas extras
com horas ociosas e minimizar a quantidade total de horas
extras e ociosas. Além disso, os autores dividem o problema
em trés cendrios operacionais diferentes, estabelecidos para
verificar o impacto dos turnos nos resultados encontrados.
O primeiro cendrio considera os quatro turnos originais da
empresa e 0s outros dois cenarios dividem o dia em dois
turnos. Para os trés cendrios considerados, o modelo se
mostrou eficiente para a resolugdo do PRT ao reduzir con-
sideravelmente o nimero de tripulag@es, a quantidade total
de horas extras e horas ociosas e a diferenca entre a carga
de trabalho das tripulagdes, quando comparado a escala re-
alizada pela empresa. Entretanto, o tempo de processa-
mento é muito elevado para resolver os problemas estuda-
dos.

Silva e Prates (2014) tratam o PRT por meio da me-
taheuristica Variable Neighborhood Search (VNS), tendo
como método de busca local o Variable Neighborhood Des-
cent (VND). A metaheuristica VNS foi implementada em
trés versdes, considerando diferentes estruturas de vizi-
nhanga. Na primeira estrutura de vizinhanca sdo fixadas
duas tripulac@es escolhidas aleatoriamente, realizando-se a
troca de suas jornadas em k dias diferentes. Na segunda es-
trutura é fixado um dia, variando os k pares de tripulagdes
que terdo suas jornadas trocadas. A terceira estrutura de vi-
zinhancga é uma combinagdo das duas estruturas anteriores.
Neste caso, a primeira estrutura de vizinhancga é utilizada
para gerar um vizinho da solucdo corrente e a segunda es-
trutura é utilizada para realizar a busca local. Essa Gltima
estrutura de vizinhanga mostrou-se mais eficiente na reso-
lu¢do do problema.
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3. ALGORITMO GENETICO APLICADO AO
PROBLEMA DE RODIZIO DE TRIPULAGOES

A resolucdo do PRT foi dividida em duas etapas, am-
bas utilizando um Algoritmo Genético (Holland, 1975; Gol-
dberg, 1989).

A Representacdo da Solugdo, o Mecanismo de Sele-
cdo e as Operacdes de Crossover sdo idénticas nas duas eta-
pas. A construgdo da Populacdo Inicial, a operacdo de Mu-
taclo, assim como a Funcdo Objetivo, foram implementa-
das separadamente para cada etapa, visto que os respectivos
objetivos sdo distintos. A Funcdo Objetivo associa um valor
de aptidao a cada individuo, ou solucdo, indicando sua ade-
quacdo ao problema. Desta forma, os termos Funcéo Obje-
tivo e Funcgdo de Aptidao sdo doravante considerados siné-
nimos.

3.1. Representacdo de uma Solucéo do PRT

Para o PRT, um individuo, ou solucdo, é representada
por uma matriz bidimensional. Cada coluna da matriz re-
presenta um dia do horizonte de planejamento e cada linha
representa uma tripulacéo, que deve realizar as jornadas du-
rante os dias do periodo planejado. Assim, a matriz tem di-
mens&o nxm, onde as linhas da matriz representam as n tri-
pulacgdes e as colunas os m dias do periodo. Desta maneira,
cada elemento a;; da matriz contém uma referéncia a jornada
a ser executada pela tripulagdo i no dia j, ou -1 caso a tripu-
lacdo esteja de folga neste dia. Esta representacdo possibi-
lita aplicar os mecanismos inerentes aos Algoritmos Geneé-
ticos.

3.2. Populacéo Inicial

Uma populacdo trata-se de um conjunto de solugdes
distintas para um determinado problema. Ela é necesséria
para que o Algoritmo Genético possa iniciar sua busca.
Como na maioria dos casos, a populacéo inicial foi gerada
utilizando fatores aleatorios. Isto possibilita a construcéo de
uma populacdo bastante diversificada, o que impede a con-
vergéncia prematura do método (Talbi, 2009). Apds defi-
nido um tamanho t da populacéo inicial, é dado inicio ao
procedimento de construgdo da proxima geragdo de indivi-
duos, que criam as soluces e corrigem as inviabilidades por
ventura causadas.

3.2.1. Primeira Etapa da Resolugdo

Inicialmente, cada matriz solugdo é criada com 1 li-
nhas e ¢ colunas, que representam respectivamente a quan-
tidade de jornadas a serem executadas em um dia Util e a
quantidade de dias considerados no periodo. Como a de-
manda de viagens do transporte publico é maior nos dias
Gteis do que nos finais de semana, 0 tamanho da matriz fica
definido pela quantidade de jornadas a serem cumpridas nos
dias Uteis e pela quantidade de dias no horizonte de plane-
jamento. Assim, a matriz é capaz de comportar a alocacgao
de todas as jornadas que devem ser realizadas no periodo a
ser planejado.

Definida a matriz, sdo distribuidas aleatoriamente as
folgas durante todo o periodo. Para tanto, foram considera-
dos dois padrdes de folga: o padrdo 5/1 e o padréo 6/1. O
padréo de folga 5/1 é caracterizado por cinco dias consecu-
tivos de trabalho com uma folga no sexto dia, e o padrdo de

folga 6/1 é caracterizado com seis dias consecutivos de tra-
balho com uma folga no sétimo dia. Como as tripulacées do
tipo dupla pegada devem folgar aos domingos, foi atribuido
0 padrdo de folga 6/1 as mesmas. Isto garante que todas as
tripulacBes que realizam as jornadas do tipo dupla pegada
folguem aos domingos. Ja o padrao de folga 5/1 é distribu-
ido ao restante das tripulagfes, com seus dias iniciais de dis-
tribuicdo escolhidos aleatoriamente. Ambos os padrfes de
folga respeitam a regra do nimero maximo de dias traba-
Ihados consecutivamente, mas podem falhar na alocagéo
das folgas aos domingos.

O préximo passo da criacdo da populacao inicial é a
alocacdo das folgas naturais que surgem nos sabados e nos
domingos. Estas folgas sdo necessarias para cobrir a quan-
tidade de células da matriz que nédo séo preenchidas por uma
jornada nos finais de semana, visto que o nimero de jorna-
das a serem executadas € menor do que nos dias Uteis. O
total destas folgas é obtido por meio da quantidade de jor-
nadas dos dias Uteis, du, menos a quantidade de jornadas a
serem cumpridas nos sabados e nos domingos, ds e dd, res-
pectivamente. Assim, nos finais de semana temos du - ds
folgas naturais nos sabados e du - dd folgas naturais nos
domingos, que devem ser alocadas as tripulagOes. Esta alo-
cacgdo ¢ feita aleatoriamente, garantindo sempre as folgas
aos domingos para as tripulacdes que realizam dupla pegada
ao longo da semana.

Outra restricao que deve ser respeitada € que cada tri-
pulacdo deve folgar, pelo menos em um domingo durante
um periodo de sete semanas. Como a alocagéo das folgas
pode gerar rodizios que desrespeitam esta regra trabalhista,
um novo procedimento é executado para corrigir as possi-
veis falhas. Assim, os rodizios que infringem tal regra séo
deslocados para a direita de forma que ao menos uma folga
ja alocada coincida com um domingo do periodo.

Devido as folgas atribuidas ao longo do periodo, faz-
se necessario acrescentar uma quantidade gtf de tripulagdes
do tipo folguista. Uma tripulac&o do tipo folguista deve ser
alocada a medida que surge a necessidade de se cobrir as
tripulagdes que encontram-se de folga naquele dia. Essas
sdo tripulacdes iguais as demais, exceto pelo fato de ndo
pertencerem a um determinado turno. O total de tripulagdes
deste tipo corresponde ao nimero maximo de jornadas nao
atendidas dentre todos os dias do periodo. O total de fol-
guistas é acrescido ao rodizio, e assim a matriz solucéo fica
com du + gtf linhas, representando os rodizios das tripula-
¢Oes convencionais e das tripulacdes folguistas.

No Ultimo passo da criagdo da populacédo inicial da
primeira etapa, € aplicado um procedimento para reduzir a
quantidade de tripulagdes do tipo folguista nas solugdes.
Este procedimento troca aleatoriamente uma jornada alo-
cada para um folguista por uma folga alocada a uma tripu-
lag8o convencional em um dado dia. Esta troca é realizada
somente se todas as restricbes forem respeitadas. Este pro-
cedimento é executado até que ndo seja possivel realizar
mais trocas. Ao final, os rodizios preenchidos apenas com
folgas sdo removidos da matriz solug&o.

Com a execucéo de todos os procedimentos descritos
acima, a solucgdo € entdo inserida na populagdo inicial. Esta
sequéncia é executada t vezes, ou seja, até que a populagao
inicial alcance o tamanho desejado. Devido aos fatores de
aleatoriedade utilizados na construcdo das solucdes, a po-
pulacdo inicial desta etapa é diversificada.
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3.2.2. Segunda Etapa da Resolugéo

Esta etapa da resolugdo do PRT parte de uma solugéo
gerada anteriormente na qual ja estdo definidos os dias de
folga e a quantidade de tripulacBes necessarias para realizar
todas as jornadas do periodo planejado.

Esta solucdo € utilizada como base para a construgédo
da populacdo inicial da segunda etapa. Nesta etapa seréo
alocadas as jornadas realizadas pelas tripulagdes durante os
dias Uteis, sdbados e domingos.

Como dados de entrada, tem-se um conjunto de jor-
nadas que devem ser realizadas durante os dias Uteis, saba-
dos e domingos pelas tripulagdes. Para cada jornada é infor-
mado o horario de inicio e a sua duragdo, além do seu tipo,
ou seja, se é uma jornada simples ou uma dupla pegada. A
distribuicdo das jornadas é realizada dia a dia. No primeiro
dia do horizonte de planejamento, as jornadas sdo distribu-
idas aleatoriamente, sem restricGes. A partir das jornadas
definidas no primeiro dia, séo feitas as alocac¢Ges nos dias
subsequentes. Deste ponto em diante, as restricGes 5, 6, 7 e
8, descritas na Secédo 1, devem ser respeitadas.

Para um dado dia (coluna), e para cada tripulacéo (li-
nha), cria-se um conjunto das jornadas que podem ser alo-
cadas aquela tripulacdo de acordo com a jornada alocada ao
dia anterior. Todas as jornadas que fardo parte deste con-
junto devem respeitar todas as restricGes do problema. Ao
final da verificacdo, para cada tripulacdo, é obtido um con-
junto de jornadas que podem ser alocadas a ela no dia cor-
rente. O tamanho do conjunto referente a cada tripulacéo
varia de acordo com a quantidade de jornadas possiveis de
serem alocadas & mesma sem que qualquer restri¢do seja vi-
olada. Desta forma, inicia-se a alocaco a partir das jorna-
das com mais restricGes de alocacdo, ou seja, aquelas que
possuem o menor conjunto de jornadas a serem alocadas no
dia em questdo. Ao alocar uma jornada, 0s conjuntos das
demais tripulagdes sdo atualizados. Ao final da distribuicéo,

tem-se um dia do horizonte de planejamento com suas jor-
nadas e folgas definidas. O processo se repete até o Gltimo
dia do periodo.

Na Figura 1 esta representado o processo de alocacdo
de jornadas em um horizonte de planejamento de sete dias,
de segunda-feira a domingo, considerando seis jornadas a
serem executadas nos dias Uteis, cinco jornadas no sabado
e quatro jornadas no domingo. Para a execucao das seis jor-
nadas sdo necessarias sete tripulagdes devido as folgas. Pri-
meiramente, as jornadas s&o alocadas aleatoriamente no pri-
meiro dia do horizonte de planejamento, representado pela
segunda-feira. Posteriormente, cria-se o conjunto de jorna-
das disponiveis para alocacdo no dia posterior. No passo i
da Figura 1, é selecionado o conjunto mais restritivo do mo-
mento (linha 3 em negrito) para iniciar a alocacdo. Em se-
guida, uma tarefa é aleatoriamente escolhida no conjunto
restritivo de jornadas selecionado, e esta é alocada, vide
passo ii. Ao ser alocada a jornada j3, seu conjunto é total-
mente descartado na alocacdo (achuriado no passo ii) e a
jornada j3 é removida dos demais conjuntos que a contém.
Ainda no passo ii, é selecionado o conjunto mais restritivo
do momento (linha 7 em negrito) para continuar a alocacéo
e 0 processo descrito se repete até que todas as jornadas se-
jam alocadas. E assim sucessivamente. No passo v, ao alo-
car a jornada j2, a jornada j5 também é imediatamente alo-
cada, uma vez que se torna a Unica jornada a ser alocada
apos a alocagdo de j2, que também faz parte do mesmo con-
junto de possiveis alocacdes.

Realizando-se 0 processo descrito acima para todos
os dias do horizonte de planejamento, obtém-se uma solu-
¢ao viavel para o PRT, com os dias de folgas e as jornadas
definidas para as tripulacdes durante o periodo planejado.
Esta sequéncia é executada t vezes, uma para cada solucéo,
até que a populagdo inicial alcance o tamanho desejado.

ij]s|T|lQ|Q|S|S|D Conjunto de Jornadas im|ls|{tT|Q|Q|S]|S|D Conjunto de Jornadas
1] -1 -1 i1, 2, i5, j6 1]t -1 -1 i1, 2, i5, j6
216 -1 i1, 2, i3, j4, j5 2]j6 -1 i1,i2,13, j4, j5
3|4 -1 i3 3|jali3 -1 G
41 ;3 -1 j1,j4, j6 411 ;3 -1 j1,j4, 6
5]-1 -1 j1,j2,j3, 4,5 51]-1 -1 j1,j2, 13,4, i5
6|j2|-1 -1 = 6|j2]-1 -1 =
7115 -1 j4,j5 7115 -1 ja, j5
iiijs|{rtrjafaQ|s|S|D Conjunto de Jornadas ivis|{T|lQ|Q|S]|S|[D Conjunto de Jornadas
1] -1 -1 i1, 2, i5, j6 1]t -1 -1 #, j2, i5, j6
216 -1 i1, j2, 13, 54, J5 216 -1 it 2, i3, 14, j5
3143 -1 B 31j4]j3 -1 B
alj3 -1 i1, j4, j6 a3 -1 G ]
5]-1 -1 j1,j2, 13, 4, i5 5]-1 -1 #,2, 13, 14, i5
6ij2]-1 -1 = 61j2]-1 -1 =
7fis|ia 1 Y 7fis]ia 1 4745
vlis|{T|lQ|lQ]|S]|S|D Conjunto de Jornadas vil]s|T|Q|Q]|S|S|D Conjunto de Jornadas
1)1 -1 -1 it i2, 15, 6 1]iifie] -1 | e
2]j6]i2 -1 A AR 2|62 -1 Br39445
31ija]j3 -1 B [} 3 ]i4]i3 -1 B
41j3]i1 -1 1446 41j3]i1 -1 46
5|-1]js5 A| Eaasggasss ] | s|-1lis -1 2134
61ij2]-1 -1 = 61j2]-1 -1 =
71i5]j4 -1 5 71514 -1 5
Figura 1. Processo de alocag&o das jornadas
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Cada solucdo a ser inserida na populagdo inicial pos-
sui os mesmos dias de folgas definidos na primeira etapa,
variando-se apenas as jornadas alocadas em cada dia de tra-
balho.

Tanto a escolha das jornadas alocadas ao primeiro dia
do periodo quanto a escolha da jornada pertencente ao con-
junto de menor cardinalidade sdo feitas de forma aleatoria.
Devido aos fatores de aleatoriedade empregados na cons-
trucdo das solucdes, a populagdo inicial desta etapa também
é diversificada.

3.3. Mecanismo de Selecéo

A partir da populagdo inicial, o Algoritmo Genético
inicia a selegdo dos melhores individuos, ou seja, daqueles
com os menores valores, segundo a funcéo objetivo. Estes
individuos séo utilizados para gerar descendentes (filhos)
por meio da operacdo de crossover. Em seguida os filhos
sdo submetidos a operagdo de mutacdo. No crossover, dois
pais sdo necessarios para efetuar a recombinagdo de seus
genes e gerar dois filhos distintos. Para definir os pais, fo-
ram utilizados os mecanismos de selecéo por torneio e o
método de selecdo Stochastic Universal Sampling (Talbi,
2009). Na selecdo por torneio, k individuos séo escolhidos
aleatoriamente. Dentre estes individuos, é escolhido aquele
que apresenta o melhor valor da fung&o objetivo, a ser des-
crita a seguir. Para o PRT foram considerados trés indivi-
duos (k = 3). O método de sele¢do Stochastic Universal
Sampling funciona de modo que a populac&o esteja disposta
em um grafico de pizza, sendo que para cada individuo é
atribuido um espaco proporcional a sua aptiddo (Whitley,
1994). Uma roleta exterior é colocada sobre o grafico de
pizza com k ponteiros igualmente espacados. Com uma
Unica rodada da roleta sdo selecionados, simultaneamente,
todos os k individuos da populagdo que foram apontados
pelos ponteiros. Cada mecanismo de selecéo € responsavel
pela escolha de metade das solugfes a serem submetidas ao
Crossover.

3.4. Operacéo de Crossover

Apos a selecdo dos pais, seus genes sdo combinados
de forma a gerar dois novos cromossomos filhos, tendo cada
um deles um conjunto de genes dos cromossomos pais. Para
tanto, foi utilizado o operador crossover OX, adaptado ao
problema. Este operador é caracterizado por escolher alea-
toriamente dois pontos de corte em cada cromossomo pai e,
em seguida, recombinar as parcelas limitadas pelos pontos
de cortes, gerando dois novos cromossomos filhos. Os no-
vos cromossomos herdam as faixas de jornadas compreen-
didas entre os cortes de seus respectivos pais (Talbi, 2009).
Os cortes sdo realizados verticalmente, permitindo assim
que os individuos possam ser cruzados e que as jornadas
pré-definidas para cada dia do horizonte de planejamento
sejam mantidas. Cruzamentos de matrizes com nimeros di-
ferentes de rodizios (tripulagdes ou linhas) podem ser reali-
zados, visto que os novos individuos gerados passam a ter a
mesma quantidade de linhas da maior matriz, e no minimo,
a mesma quantidade de rodizios da menor matriz solugéo.
O cruzamento ¢é finalizado completando a(s) parte(s) prove-
niente(s) da menor matriz, na nova solucdo, com valores
que representam folgas e ndo alteram a execucdo das jorna-
das.

O processo de crossover é exemplificado nas Figuras
2 e 3. Neste exemplo, as solugbes pais representam um ho-
rizonte de planejamento de uma semana, contendo, respec-
tivamente, cinco e sete rodizios. Os valores negativos repre-
sentam as folgas e os valores positivos representam as jor-
nadas a serem executadas. Os dois pontos de cortes escolhi-
dos aleatoriamente determinam as faixas de jornadas que
cada solucéo descendente herdara de seus pais. Apds o cru-
zamento, as novas solugdes passam a ter sete rodizios, visto
que ¢ a quantidade de rodizios da maior solugdo. As jorna-
das que completam as novas solu¢des sdo preenchidas com
um valor negativo, representando uma folga, de modo que
ndo altere a execucdo das jornadas. A seguir, cada nova so-
lucdo é submetida aos procedimentos que reparam inviabi-
lidades que puderam ser causadas pelo crossover.

] ! !
s|Tlaja|s]s|D s|T]lalJa|s]s|D
-1 1)1 1)1 1]-1]1]1]1 1
12222112 2112222~
2 |11 3]3]2]2(2 1233312
1)1 3] 4]4]3])-1]3 3131|4433
3|4]-1]5]4]3]24 alalal-1]5]4

5| 5]5]5|6]-1]s
1l6)l6|6f7]5]-1

Figura 2. Solug8es pais submetidas ao crossover

| | ! |
s|Tlaja|s]|s|D s{tTlafa|s]s|D
)11 )1 )1f1)1 112 f1]21})1]1
112222 2 21 2f2]-1]2]1
2 (1] 3[3]3]2]1 121 3)13[2)-1]2
10 3]-1]4]4]-1]3 3|13)4af[af[3]3]3
3[4]af-1]5]3]4 4al-1|5 4
1|1l 5|5]6)-1]-1 s|s)af-af-1]-
1]-1]l6]|6]7)-1]-1 o I S R R

Figura 3. Solugdes filhas geradas pelo crossover

3.5. Operacédo de Mutagao

A operacdo de mutacdo é realizada de acordo com
uma dada probabilidade, definida a priori. Esta operacéo
difere para cada uma das etapas da resolucdo do PRT.

3.5.1. Primeira Etapa da Resolugdo

Na primeira etapa do PRT, o processo de mutagdo
consiste na troca de uma folga por uma jornada de trabalho
em um dado dia. Esta operacdo é exemplificada na Figura
4.

] 4
Ss|T({Q|Q|S|[S|D S|T({Q|Q|S|[S|D
111111 )-1f1 111111 )-1(1
11212 |2|-1]1)2) J1f2[2]2]|3[1(2

C 2(-113]13[]2[2]-1 2(-113]13[]2([2]-1
-113]14(413]-1(3 -113]4(4(-1]-1(3
3(4]-1|5]4|3]4 3(4]|-1]5]4|3]4

Figura 4. Processo de mutacgdo para a primeira etapa do PRT

3.5.2. Segunda Etapa da Resolu¢éo

Na segunda etapa do PRT, o processo de mutagdo é
caracterizado pela troca de jornadas em um dia entre duas
tripulagdes que ndo estdo de folga, escolhidas aleatoria-
mente. Esta operacao é apresentada na Figura 5.
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: 2 : 2
S Q(Q|S|sS S Qfa S
-1 1(1])1]-1]1 -1 411(1)-1]1
1 212 (1172 1 2(2)-1]1]|2
2(-113(3]2]2(-1 2(-113(3|2]2(-1
-113(4]14(3([-1]3 ;113111413 ([-1]3
3(4]-1]{5]4]13]|4 3[(4]-1]{5]4]3]|4

Figura 5. Processo de mutagéo para a segunda etapa do PRT

3.6. Funcéo Objetivo

A Funcéo Obijetivo (FO) associa a cada solugdo um
valor real que representa a qualidade ou aptiddo (fitness) da
solucdo, por isto também ¢é dita Funcdo de Aptiddo. A Fun-
cdo Objetivo (ou de Aptidao) também difere para cada uma
das etapas do PRT.

3.6.1. Primeira Etapa da Resolucdo

Para o calculo da FO de uma solugdo da primeira
etapa, foram consideradas seis caracteristicas de grande im-
portancia para o problema:

e gtc e gtf: a quantidade de tripulagdes convencionais e
de tripulages do tipo folguista, respectivamente;
o gfp: nimero de folgas fora dos padres especificados,

5/1 e 6/1;

e gftf: nUmero de ocorréncias de uma jornada de traba-

Iho entre duas folgas;

e qdnf: quantidade de rodizios sem a ocorréncia de fol-
gas no domingo;

e (f7d: quantidade de ocorréncia de sete ou mais dias
trabalhados consecutivamente.

Os seis itens que caracterizam uma solucéo sdo mul-
tiplicados pelos seus respectivos coeficientes wi, Wz, Ws, Wa,
Ws e We, Utilizados para representar a qualidade de uma so-
lucéo do ponto de vista pratico. Os itens gdnf e gf7d fazem
parte das leis trabalhistas e devem ser necessariamente sa-
tisfeitas pelas solugdes (hard constraints). Desta maneira,
seus coeficientes receberam valores elevados. Os demais
itens possuem coeficientes com valores menores por repre-
sentarem restri¢es de qualidade (soft constraints). O custo

de uma solugdo s, Custo,,, (s), é dado pelo somatério da

quantidade de tripulacdes convencionais e folguistas neces-
sarias (trips de s), e pelos itens ponderados de cada tripula-
¢éo, conforme Equagéo (1).

(w, x gtc; +w, x qtf; +
> wyxqfp, +w, xqftf, + (1)
i etripsdesW5 qunfi +W5 qu 7d|)

Custo,,, (5)=

A Equacdo (1) representa a Funcgéo Objetivo utilizada
na implementacéo da primeira etapa da metaheuristica. Os
valores considerados para os coeficientes wi, Wy, Ws, Wa, Ws
e we foram 100, 500, 10, 50, 700 e 700, respectivamente.
Estes valores foram obtidos empiricamente em fungéo do
impacto causado nas solucBes e na violagdo das restricdes
trabalhistas e operacionais das empresas.

3.6.2. Segunda Etapa da Resolugéo

O objetivo da segunda etapa do PRT é realizar a alo-
cacdo das jornadas as tripulagdes, respeitando as folgas alo-

cadas na primeira etapa. Nestas jornadas estdo incluidas di-
versas informacBes que as caracterizam, tais como seu
turno, o nimero de horas extras ou ociosas, entre outras.
Para o calculo da FO da segunda etapa do PRT, séo consi-
derados o nimero de horas extras e horas ociosas acumula-
das pelas tripulagdes durante o horizonte de planejamento.

Cada rodizio, ou seja, cada sequéncia de jornadas
contida na solucdo, e que deve ser realizada por uma tripu-
lagéo, é formada por um conjunto de jornadas e dias de
folga. Ao final do periodo, tem-se um nimero de horas ex-
tras, nHe, e de horas ociosas, nHo, para cada rodizio. O
Banco de Horas, mencionado na Secdo 1, é utilizado para
compensar nHe com nHo. A compensacdo de um rodizio r
é realizada por meio da Equacéo (2).

compensacao(r) = nHe—nHo (2)

Como resultado da compensacdo, obtém-se um valor
positivo de horas extras, um valor negativo com as horas
ociosas, ou um valor nulo quando o nimero de horas extras
for igual ao nimero de horas ociosas. Isto caracteriza cada
rodizio de acordo com sua compensagéo resultante.

Uma vez que cada rodizio da solucdo é avaliado pela
sua funcéo de compensacdo (2), deve-se entéo obter um va-
lor que represente toda a solugdo. Assim, realiza-se um so-
matdrio das compensacbes positivas e um somatério, em
mdédulo, das compensacdes negativas, obtendo-se dois no-
vos valores, sumHe e sumHo, respectivamente. Os rodizios
que resultam em uma compensac¢do de valor nulo sdo des-
considerados, visto que seu somatorio também geraria um
valor nulo, que néo interfere no valor final da Funcéo Ob-
jetivo.

Uma vez calculados os somatérios das compensacées
positivas e negativas, obtém-se seu valor médio entre seus
rodizios, encontrado por meio da divisdo dos valores sumHe
e sumHo pela quantidade de rodizios de compensacdes po-
sitivas e negativas, respectivamente. Posteriormente, cal-
cula-se seus respectivos Desvios Padrdes Amostrais, dpHe
e dpHo. A inclusdo destes novos dados na FO leva a uma
distribuicdo mais homogénea das cargas horarias de traba-
Iho entre os rodizios.

Por fim, com os Desvios Padrdes e os somatorios das
compensacdes calculados, obtem-se a FO para a segunda
etapa do PRT. Cada dado considerado é multiplicado pelo

seu coeficiente a1, oz, as € aa, utilizados para representar a
qualidade de uma solugdo do ponto de vista prético. Os va-
lores considerados para estes coeficientes foram unitérios.
A Equacéo (3) representa a Fungdo Objetivo utilizada na
implementacdo da segunda etapa da metaheuristica.

Custo__, (s) = e, x sumHe + &, x sumHo + a, x dpHe + a, x dpHo (3)

Fase2

3.7. Selecdo da Nova Populagéo

Uma vez selecionadas as solucBes pais por meio da
selecdo por torneio e Stochastic Universal Sampling, séo
geradas as soluces filhas por meio da operacdo de cros-
sover. Sao criadas 2n solucBes a partir das n solugdes da
populacéo inicial ou anterior. Essas solugdes sdo submeti-
das ao processo de mutacdo e avaliacdo, e posteriormente
sdo inseridas na nova populacdo que continuara o processa-
mento do Algoritmo Genético.
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O método de sele¢do por torneio, com k = 3, foi no-
vamente utilizados para selecionar dentre os 2n individuos,
os n individuos que fardo parte da nova populacdo. Para
cada geracdo, uma nova populacéo é criada a partir dos mé-
todos mencionados anteriormente.

4. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Para testar a metaheuristica Algoritmos Genéticos
desenvolvida para resolver o PRT, foram utilizados dados
reais de uma empresa de transporte publico que opera na
cidade de Belo Horizonte - MG. O algoritmo foi desenvol-
vido na linguagem C++ e os experimentos foram realizados
em um computador com processador Intel(R) Core(TM) i7-
2600, 8 GB de memoria RAM e Sistema Operacional Win-
dows 7.

4.1. Dados de Entrada

Foram utilizados os seguintes dados para alimentar o
modelo de otimizacdo: a quantidade de jornadas que devem
ser executadas nos dias Uteis, nos sabados e nos domingos
com 0s seus respectivos horérios de inicio e de término. As-
sim, para cada jornada de trabalho, foi possivel calcular o
seu tempo de duragdo, sua quantidade de horas extras ou
ociosas, sua classificagdo como jornada simples ou dupla
pegada e seu turno. Os dados referentes a empresa séo apre-
sentados na Tabela 1 e considerou-se um horizonte de pla-
nejamento de sete semanas. A Tabela 1 apresenta, para cada
tipo de dia, o total de jornadas, o nUmero de jornadas que
sdo do tipo dupla pegada, o total das horas extras (HE) e de
horas ociosas (HO) contidas no conjunto de todas as jorna-
das.

Foi considerada a restricdo operacional de que as tri-
pulagdes devem se manter em um Unico turno. Desta forma,
o0 problema foi dividido em quatro turnos independentes ge-
rando quatro novos subproblemas independentes: um para
cada turno. Esta divisdo possibilitou a comparacédo dos re-
sultados obtidos neste trabalho com aqueles apresentados
por Boas e Silva (2014) que empregaram métodos exatos.

Tabela 1. Quantidade de jornadas e suas caracteristicas

Diasda Totalde Dupla

Semana Jornadas Pegada HE HO
Dia Util 104 4 62:46 78:36
Sabado 70 0 45:37  26:54
Domingo 53 0 27:41 16:01

Com a divisdo do problema, foram obtidas novas
quantidades de jornadas a serem executadas nos dias Uteis,
sébados e domingos, cada qual relacionada ao seu respec-
tivo turno. Assim, cada subproblema foi resolvido indepen-
dentemente. Estes dados sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Quantidade de jornadas para cada turno T1, T2, T3 e
T4, respectivamente

Turno DiaUtil Sabado Domingo Dupla
Pegada
T1 49 28 20 4
T2 38 26 20 0
T3 12 11 10 0
T4 5 5 3 0
Total 104 70 53 4

A fim de medir a eficicia do Algoritmo Genético, fo-
ram realizados testes computacionais variando-se seus pa-
rametros para escolher aqueles que gerassem as melhores
solucBes. Dentre os parametros do Algoritmo Genético, fo-
ram calibrados o tamanho da populagdo e a quantidade de
geracOes. A taxa de crossover e de mutagdo foram definidas
a priori, a partir de pesquisas bibliograficas, e seus valores
foram de 50% e 1%, respectivamente. Os valores dos para-
metros foram escolhidos de acordo com o tamanho de cada
turno. Assim, o tamanho da populacdo foi de 800, 1200,
1600 e 2000 individuos para T1 e T2, e de 100, 150, 200 e
250 para T3 e T4. A quantidade de geragdes foi de 1.000,
1.500 e 2.000 para Tl e T2, e 250, 500 e 750 para T3 e T4.
Desta forma, foram consideradas 12 combinagdes de para-
metros para cada subproblema. Como a condicéo de parada,
para cada conjunto de parametros, foi 0 ndmero de gera-
¢des, o tempo de processamento variou em funcao deste pa-
rametro, assumindo valores dentro do intervalo de 45 a 120
minutos.

Para cada etapa da resolucdo do problema, os paré-
metros foram calibrados independentemente, uma vez que
a funcgdo objetivo difere de uma etapa para outra. A partir
da solugdo da primeira etapa foram calibrados os parame-
tros da segunda etapa. A calibragéo feita de forma indepen-
dente possibilitou obter uma solug&o final de melhor quali-
dade para o problema, uma vez que na primeira etapa sdo
definidos os padrdes de folga e o nimero minimo de tripu-
lagBes, e na segunda etapa € minimizada a quantidade de
horas extras e ociosas da escala.

4.2. Resoluc¢éo do Problema

Utilizando os valores definidos anteriormente para a
taxa de crossover e mutacdo, foram executados testes com-
putacionais para encontrar os melhores valores para o tama-
nho da populacdo e a quantidade de geracdes. Para cada
uma das 12 combinagdes, foram realizadas 5 execugdes, € a
partir destas, foram selecionados os nimeros de geragdes
que apareceram nas 4 melhores solugdes obtidas. Para cada
uma das 4 combinacBes selecionadas, com o melhor nu-
mero de geracdes fixado, foram executados outros 5 testes
variando-se o tamanho das populagdes. A escolha da me-
Ihor combinacdo foi realizada pelo teste estatistico de
Kruskal e Wallis (1952).

No teste de Kruskal e Wallis, os valores da FO das 5
execucOes de cada combinacdo sdo colocados em ordem
crescente e para cada resultado é atribuido um valor de clas-
sificacdo, que varia de 1 até a quantidade de solugdes exis-
tentes (no caso igual a 20). Em caso de empate entre duas
ou mais solucdes, o valor de classificacéo atribuido as mes-
mas € a média dos valores de classificacdo que seriam atri-
buidos na ordem crescente as solucgdes, caso ndo houvesse
0 empate. Depois de ordenados, os valores de classificacio
sdo somados para cada combinacdo, e a partir deles, cal-
cula-se sua média. A combinagdo com a menor média é es-
colhida como a melhor combinagdo de pardmetros, visto
que obteve as solucBes com as menores classificagbes em
média, ou seja, as solu¢bes com menores FO. O tamanho da
populacdo e o nimero de geracOes escolhidos a partir das
metodologias mencionadas acima, nas etapas 1 e 2, sdo
apresentados na Tabela 3, para cada turno.
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Tabela 3. Tamanho da populagdo e nimero de geracdes adotados nas etapas 1 e 2 para os turnos (subproblemas) T1, T2, T3 e T4

Etapa 1 Etapa 2
Turno Tamanho da populacio Numero de geracbes Tamanho da populacgao Numero de geracoes
T1 1.200 1.500 2.000 2.000
T2 2.000 1.500 1.200 2.000
T3 100 500 250 750
T4 200 500 250 750

Tabela 4. Resumo dos resultados obtidos para os subproblemas

Turno DU SAB DOM Tripulacdes Horas Extras Horas Ociosas DP
T1 49 28 20 50 00:00 1.162:00 137,2
T2 38 26 20 41 729:52 00:00 30,3
T3 12 11 10 14 225:52 00:00 4,13
T4 5 5 3 6 00:00 135:13 1,9

Total 104 70 53 111 955:44 1.297:13 -

Na Tabela 4 é apresentado o resumo dos melhores re-
sultados obtidos para cada subproblema. A Tabela 4 con-
tém, para cada turno, a quantidade de jornadas para os dias
Gteis, sabados e domingos, a quantidade de tripulagGes ne-
cessaria para executa-las, a quantidade de horas extras e oci-
osas acumuladas no periodo de um més e o Desvio Padréo
Amostral — DP (em minutos), refletindo a homogeneidade
da distribuicdo das tarefas as duplas.

A Tabela 4 mostra que em todos os turnos foram en-
contradas as compensacgdes 6timas, ou seja, foi realizada
toda a compensacdo possivel entre horas extras e ociosas.
As horas extras foram zeradas nos turnos T1 e T4 e as horas
ociosas foram zeradas nos turnos T2 e T3.

Na Tabela 5 é apresentado o melhor resultado obtido
pelo Algoritmo Genético juntamente com a solucédo reali-
zada pela empresa e pelo modelo exato proposto por Boas
e Silva (2014). Nesta Tabela, para cada alternativa de solu-
cao é apresentado o nimero de tripulagdes e o total de horas
extras e 0ciosas.

Tabela 5. Resultados obtidos com 0 AG, a escala da empresa e
por um modelo exato

Alternativa de Tripulacdes Horas Horas
Solucéo Extras  Ociosas
Algoritmo Genético 111 955:44  1.297:13
Empresa 244 1.106:39  1.695:52
Boas e Silva (2014) 110 955:44  1.297:13

Considerando o nimero de tripulag®es, o Algoritmo
Genético obteve um resultado bastante satisfatério compa-
rado a escala realizada pela empresa, alcangando uma redu-
¢ao de 55% do numero de condutores. Comparando com 0s
resultados obtidos por Boas e Silva (2014), o Algoritmo Ge-
nético também se mostra bastante competitivo, visto que re-
sultou na quantidade 6tima de horas extras e horas ociosas,
e na diferenca de apenas 1 tripulacdo (0,91%) em relagdo a
solugdo Gtima obtida por um modelo de Programacgéo Li-
near Inteira. A comparagdo realizada entre os dois métodos
visa destacar a qualidade da solucdo encontrada pelo mé-
todo proposto, visto que o modelo exato de Boas e Silva
(2014) encontra a solucdo 6tima para cada subproblema.
Por outro lado, 0 modelo exato apresentou um tempo de
processamento de aproximadamente 8 horas para 0s turnos
T1e T2, e é limitado na resolucéo de problemas maiores, 0
que nao acontece com o Algoritmo Genético proposto.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma implementagéo
da metaheuristica Algoritmos Genéticos para resolver o
Problema de Rodizio de TripulagBes referente a uma em-
presa que atua no Sistema de Transporte Publico Brasileiro.
O problema foi dividido em duas etapas: a primeira etapa
consiste na utilizacdo dos Algoritmos Genéticos para gerar
solucBes que definem os padrdes de folga, e a segunda etapa
consiste na alocacdo das jornadas propriamente ditas, as
quais devem ser realizadas por cada tripulacdo nos seus res-
pectivos dias de trabalho. A alocagdo das jornadas é reali-
zada a partir da solugdo gerada na primeira etapa, que define
os dias de folga e a quantidade de tripulagBes necessarias.
Além disso, o problema foi dividido em quatro turnos inde-
pendentes gerando quatro novos subproblemas: um para
cada turno. Para cada subproblema, foram consideradas
suas restricOes operacionais e trabalhistas. A metaheuristica
foi modelada para resolver um caso pratico da realidade
brasileira.

A metaheuristica Algoritmos Genéticos foi calibrada,
variando-se seus parametros com o objetivo de obter a com-
binacdo de pardmetros que gerasse os melhores resultados
para cada subproblema e etapa considerada. A partir da
combinacédo de pardmetros para cada subproblema e etapa,
cinco testes foram executados. Posteriormente, quatro com-
binacdes foram selecionadas, visto que apresentaram os me-
Ihores resultados em relacéo ao valor da Funcéo Obijetivo.
Apbs a execucdo de 5 novos testes para cada combinagao
foi escolhida, para cada subproblema e etapa do PRT, a me-
Ihor combinagdo de pardmetros e as melhores solugdes do
problema. No total, foram executados 640 testes computa-
cionais e foram selecionadas oito combinacGes de parame-
tros que, de acordo com a analise estatistica, devem produ-
zir os melhores resultados para os quatro subproblemas das
duas etapas de resolucéo do PRT.

O algoritmo foi testado com os dados reais de uma
empresa brasileira e mostraram que a solucdo produzida foi
capaz de reduzir em 55% o total de tripulagdes necessarias
para a execugdo de todas as jornadas, comparado a escala
realizada pela empresa. Além disso, verificou-se também
que o modelo proposto obtém a compensagdo étima entre
as horas extras e ociosas de cada turno. Em relagdo ao nu-
mero de tripulacdes, o Algoritmo Genético ficou a 0,91%
da solucdo 6tima, o que mostra ser um algoritmo bastante
eficiente na resolucdo do problema. Os resultados mostram
também que houve uma excelente distribui¢éo da carga de
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trabalho para as tripulacdes, visto que o Desvio Padrao da
carga de trabalho variou entre 1,9 e 137,2 minutos em um
horizonte de sete semanas.
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