Uso datécnica de busca em vizinhanca de grande porte para
a programacé&o da escala de motoristas de 6nibus urbano
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Resumo: Este artigo apresenta uma nova abordagem para a resolucdo do Problema de Programacao de TripulagGes no Sistema de
Transporte Publico (PPT). O modelo se baseia na metaheuristica GRASP cuja busca local ¢ realizada pelo método da Busca em Vizi-
nhanca de Grande Porte, conhecida na literatura como Very Large-Scale Neighborhood Search. O grande diferencial da aplicagdo desta
técnica de busca para o PPT é que, além de incorporar os movimentos de realocacao e troca de tarefas, realizados tradicionalmente, ela
também permite considerar trocas do tipo 3-optimal, 4-optimal, até o limite de n-optimal, para uma solu¢do com » tripulagdes. A im-
plementacgdo da heuristica proposta foi testada com dados de problemas reais de uma empresa que opera em Belo Horizonte, e 0s resul-
tados foram comparados com as solugdes adotadas pela empresa. Desta forma foi possivel observar que 0 modelo apresentado neste
trabalho produziu solugfes mais econdmicas do que aquelas praticadas pela empresa.

Abstract: This paper presents a new approach to solve the Crew Scheduling Problem (CSP) for public mass transport system. The
proposed model is based on the GRASP metaheuristic framework, where the local search is performed by the Very Large-Scale Neigh-
borhood (VLSN) search technique. The great differential of this search technique applied to the CSP is that, in addition to task reas-
signing and swapping movements, adopted in previous work, it also allows considering 3-optimal, 4-optimal, up to n-optimal task
movements, for a solution with n crews, yielding to improved solutions. The proposed heuristic was tested with data from real prob-
lems of a bus company operating in the city of Belo Horizonte, and the results compared to the manual solution adopted by the com-
pany. Thus it was observed that the model presented in this work have produced more economical solutions than those used by the

company.

1. INTRODUGCAO

O planejamento operacional consiste de um conjunto
de atividades desenvolvidas pelas empresas gestoras,
gue tm como objetivo organizar a operacao do siste-
ma de transporte coletivo, visando a melhor alocacdo
dos recursos necessarios ao atendimento adequado da
demanda e a producdo dos servigos com a maior efici-
éncia e eficacia possivel. Os servigos correspondem a
realizacdo das viagens previstas para cada uma das li-
nhas que compdem o sistema. As linhas se caracteri-
zam pelas suas rotas e suas tabelas com os horéarios de
partida de cada viagem, tendo como base seus respec-
tivos pontos iniciais, também ditos pontos de controle
da linha. Os principais recursos envolvidos na opera-
¢do sdo os veiculos e suas tripulagdes, compostas por
motoristas e cobradores, quando for o caso.

Na programacdo da frota deve-se determinar a
quantidade de veiculos necesséria a operagdo da linha
ou do conjunto de linhas de cada empresa. Sdo de
fundamental importancia para otimizar o servico a de-
finicdo das caracteristicas fisicas adequadas ao perfil
da demanda e do tipo de veiculo mais indicado. Nor-
malmente as linhas sdo divididas por tipo de veiculo,
0 que leva a um problema de alocagdo de veiculos
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com frota homogénea.

A programacdo da escala das tripulagdes pode ser
diaria, semanal, mensal ou até anual, considerando as
folgas, descansos, férias, treinamentos e outras ativi-
dades da tripulagdo. Uma programacdo que apresenta
seus servicos equilibrados concorre significativamente
para a eficiéncia do sistema. Assim, uma programagdo
racional deve buscar uma alocagdo 6tima da mao-de-
obra, considerando o nimero minimo de tripulacdes e
de horas extras trabalhadas, de forma a minimizar os
custos envolvidos com a remuneracdo da escala da
tripulacdo. Muitas vezes, a utilizacdo de horas extras,
embora mais caras que as horas normais de trabalho,
pode ser mais vantajosa do que a contratacdo de novos
profissionais. De qualquer maneira, deve haver um
equacionamento destes custos para nao incorrer em
gastos excessivos com os operadores.

A programacdo dos veiculos e a programagdo das
tripulagdes sdo problemas subsequentes, sendo que a
definicdo da frota em operacgdo, conjuntamente com as
regras operacionais e a legislacdo trabalhista do setor,
compdem os dados de entrada para a programacao das
tripulagdes. Nesse contexto, a parcela de maior peso
nos custos se deve a remuneracdo das tripulacdes.
Desta forma, torna-se fundamental definir uma pro-
gramacdo para a tripulagdo com custo minimo, alivi-
ando pressdes sobre o aumento nas tarifas do sistema.
Essa programacdo deve ser equilibrada, promovendo
condicdes justas e saudaveis no ambiente de trabalho.

O problema de geracéo de escalas, denominado na
literatura de Problema de Programacéo de Tripulagdes
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(PPT) é do tipo NP-Dificil, para o qual ndo existe al-
goritmo capaz de encontrar a solucdo 6tima em um
tempo de processamento razoavel. O problema tem si-
do largamente estudado e as abordagens exatas mais
exploradas utilizam o modelo de recobrimento ou de
particionamento de conjuntos. Para resolver tais mo-
delos sdo empregadas as técnicas de sele¢do de colu-
nas (Smith e Wren, 1988; Silva et al., 2007), de gera-
cdo de colunas (Desrochers e Soumis, 1989; Desro-
chers et al., 1992; Fores et al., 1999), assim como as
técnicas de busca em arvore com estratégia do tipo
branch-and-price (Barnhart et al., 1998) e branch-
and-cut (Friberg e Haase, 1999) associada a geracéo
de colunas. A técnica de relaxacdo Lagrangeana tam-
bém é utilizada para resolver o problema, como em
Freling et al. (2001). Por serem modelos exatos, tais
estratégias se limitam a resolver problemas de peque-
na dimensao e, portanto, ndo se aplicam aos casos pra-
ticos, 0s quais contam com um grande nimero de via-
gens e veiculos.

Trabalhos mais recentes apresentam abordagens
heuristicas para resolver o problema de programagédo
de tripulacdes. Com a utilizacdo de métodos heuristi-
cos torna-se possivel modelar e resolver problemas de
grande porte considerando todas as suas restri¢des
praticas. Dentre as heuristicas utilizadas para resolver
0 problema pode-se destacar os Algoritmos Genéticos
(Clement e Wren, 1995; Wren e Wren, 1995; Wren et
al., 2000; Lourengo et al., 2001), a Busca Tabu (Shen
e Kwan, 2001; Marinho et al., 2004; Souza et al.,
2004), a heuristica Simulated Annealing (Silva et al.,
2002) e o Método de Busca em Vizinhanga Variavel -
VNS (Souza et al., 2004). Com excegdo dos algorit-
mos genéticos, as demais heuristicas realizam basica-
mente movimentos de realocacdo e de troca 1 a 1, ou
2-optimal dos elementos que compdem a solug¢do no
processo de busca na sua vizinhanga.

Neste trabalho, é apresentado um modelo voltado
para a resolucdo do problema de programacao das tri-
pulagdes baseados na heuristica GRASP, cuja busca
local é realizada pela técnica de Busca em Vizinhanga
de Grande Porte (BVGP), proposto por Ahuja et al.
(2000). Com esta técnica, podem ser realizados mo-
vimentos de realocacdo e de troca 2-optimal, assim
como movimentos de troca 3-optimal, 4-optimal, até o
limite de n-optimal, onde n representa 0 nimero de
tripulantes que compdem a escala. Desta forma, é pos-
sivel explorar um espaco de solugdes muito mais
complexo do que aqueles pesquisados nas heuristicas
apresentadas na literatura. O modelo foi implementa-
do e testado com dados reais de uma empresa que o-
pera na cidade de Belo Horizonte (MG) e os resulta-
dos foram comparados com as solucGes adotadas pela
empresa.

O trabalho esté organizado da seguinte maneira: na

secdo a seguir sdo apresentadas as caracteristicas do
problema, assim como o modelo de particionamento
para 0 PPT. Na secdo 3 é apresentada a técnica de
busca em vizinhanga de grande porte aplicada ao pro-
blema abordado. Nesta se¢do sdo apresentados os e-
lementos necessarios para aplicar a metaheuristica
GRASP, detalhada na secéo seguinte. Na se¢do 5 sdo
apresentados os resultados obtidos com o estudo de
um caso real. Finalmente, sdo apresentadas as conclu-
sBes do trabalho na secdo 6.

2. MODELO DE PARTICIONAMENTO DE
CONJUNTOS PARA O PPT

A complexidade computacional do PPT, de natureza
combinatéria, em que o esfor¢co computacional para
sua resolucdo cresce exponencialmente com o tama-
nho do problema, torna impossivel a obtengdo de so-
lucbes Otimas do ponto de vista matematico, reque-
rendo o uso de heuristicas, em particular para proble-
mas reais. Assim, tendo em vista a motivacao de apli-
cacdo a problemas reais do transporte coletivo urbano
de passageiros por 6nibus encontrados na pratica no
Brasil, propde-se uma estratégia de solucdo heuristica
gue se baseia em um modelo de particionamento de
conjuntos, para a resolucdo do PPT.

Estratégias de solugdo heuristicas apdiam-se, em
geral, em alguma abordagem intuitiva, na qual a estru-
tura particular do problema pode ser considerada e
explorada de forma inteligente, a fim de se obter uma
solucéo satisfatoria, levando em consideragcdo o com-
promisso qualidade versus esfor¢o computacional para
a sua obtencdo (Silver, 2004). Um dos grandes desafi-
os cientificos ¢ o desenvolvimento de estratégias de
solucdo mais simples, mais rapidas e mais robustas,
gue resultem bom desempenho computacional. Mais
especificamente, esse modelo de particionamento de
conjuntos define um forma como o problema pode ser
particionado e dividido, de forma a possibilitar a apli-
cacdo da heuristica GRASP (Feo e Resende, 1995),
em conjunto com a melhoria das diversas solugdes i-
niciais geradas através do método de Busca em Vizi-
nhanca de Grande Porte (Ahuja et al., 2000).

A programacéo de tripulagdes tem como dados de
entrada a programacao dos veiculos previamente defi-
nida, assim como as regras da empresa e a legislacdo
vigente. A programacdo dos veiculos define os blocos
dos veiculos, OU Seja, 0 conjunto das viagens a serem
executadas por cada veiculo da frota. Para resolver o
PPT, inicialmente as viagens dos veiculos sdo agrupa-
das em tarefas. Uma tarefa € uma seqiiéncia de via-
gens de um mesmo veiculo que deve ser executada pe-
la mesma tripulacdo, por ndo haver condicdes opera-
cionais para realizar a troca de tripulagdes entre as vi-
agens.
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Para realizar a troca de tripulac@es, ou seja, 0 “ren-
dimento” de uma tripulacdo por outra, € necessario
que haja uma oportunidade de troca (OT) entre duas
viagens. Ocorrerd uma OT sempre que o intervalo de
tempo entre o final de uma viagem e o inicio da via-
gem subsequente for superior a um dado valor previ-
amente definido, em um local apropriado para que se-
ja efetuada a troca. As viagens que constituem uma ta-
refa possuem as seguintes caracteristicas: i) o tempo
de terminal entre as viagens é sempre menor ou igual
a OT, e ii) o inicio e o final de cada tarefa sempre o-
correm nos pontos onde existe um fiscal da empresa
ou na garagem. Ao final dessa etapa, todas as viagens
sob responsabilidade da empresa sdo transformadas
em tarefas.

Neste trabalho, sdo considerados os tipos de jorna-
das, assim com o as restrigdes trabalhistas contidas no
acordo coletivo firmado entre o Sindicato das Empre-
sas de Transporte de Passageiros de Belo Horizonte —
SETRABH e o Sindicato dos Trabalhadores em
Transporte Rodoviarios de Belo Horizonte -
STTRBH, listados a seguir.

= jornada normal de trabalho, ou pegada simples:
tem duracéo de 6 horas e 40 minutos e uma fol-
ga para descanso/alimentacdo de no minimo 20
minutos, podendo ser fracionada ao longo da
jornada;

= jornada do tipo dupla pegada: ocorre quando a
tripulacdo executa um conjunto de tarefas, tem
uma folga corrida de pelo menos 2 horas e re-
torna para cumprir um outro conjunto de tare-
fas. Neste caso, a folga de 2 horas ndo é remu-
nerada e ndo ha obrigatoriedade de conter a fol-
ga para descanso/alimentagéo;

= tempo maximo de 2 horas extras por jornada di-
aria;

= tempo minimo de 11 horas entre o final da jor-
nada e seu inicio no dia seguinte.

Uma solugdo do problema de programacao de tripu-
lacBes pode ser vista como um particionamento facti-
vel das tarefas a serem executadas pelas diferentes tri-
pulacdes (ou duplas) em atividade. Este particiona-
mento deve ser vidvel, sendo que cada particdo deve
satisfazer as restricGes do problema e tem como obje-
tivo utilizar o menor nimero de duplas, enquanto mi-
nimiza o tempo total de horas extras contidas na esca-
la. Portanto, cada particdo corresponde a um conjunto
de tarefas a serem executadas por uma dada dupla,
chamada de jornada didria de trabalho da dupla. O
conjunto de todas as jornadas de trabalho das duplas
se constitui em uma escala para as tripulacdes da em-
presa.

Para formular o PPT como um problema de parti-
cionamento, considere T = {¢;, t,, t3, ... , t,} um con-

junto de n tarefas provenientes do agrupamento das
viagens contidas nos blocos dos veiculos da frota ope-
rada por uma determinada empresa de transporte pu-
blico. Os subconjuntos D;, D,, D;, ..., Dp podem ser
vistos como uma escala com P duplas e definem uma
particdo factivel de T se os mesmos s&o viaveis, dis-
juntos e a sua unido resulta em T. Essa particdo pode
ser representada como D = {D,, D,, D;, ..., Dp}. Seja
ci(Dy) o custo do subconjunto Dy, calculado em fun-
cdo da remuneracao fixa e das horas extras da jornada
da dupla k. Assim, o problema de particionamento é
formalizado a seguir.

P

Minimiza c(D)z ZCk (Dk) 1)

k=1

tal que, D = (D, D, D3, ..., Dp) € uma particao de T.

O problema de particionamento (1) segue a premis-
sa necessaria para aplicar a BVGP uma vez que o cus-
to ci(Dy) ndo depende da maneira como 0s demais e-
lementos de D sdo alocados aos respectivos subcon-
juntos, nem mesmo de como estes subconjuntos séo
configurados. Isso ocorre para o caso do PPT, uma
vez que as tarefas alocadas a cada uma das D duplas
definem a ordem ou sequiéncia em que as mesmas séo
executadas, assim como 0s eventuais tempos 0ciosos,
de maneira independente das demais duplas da escala.

3. O ALGORITMO BVGP PARA O PROBLEMA
DE ESCALA DE TRIPULACOES

A seguir sdo apresentadas as adaptacOes que possibili-
taram a utilizacdo do método de busca em vizinhanga
de grande porte (very large-scale neighborhood
search) para resolver o PPT. Esse método de busca
local foi incorporado a heuristica GRASP para resol-
ver o0 PPT relacionado a empresas de pequeno, médio
e de grande porte. Maiores detalhes sobre o método
BVGP, que permite explorar vizinhangas com um
nimero muito grande de solucdes adjacentes, através
da utilizagdo de modelos de fluxo em rede, podem ser
encontrados em Ahuja et al. (2000, 2002).

3.1. Estrutura de vizinhanca de troca ciclica

Uma solugéo para o PPT so pode ser melhorada com a
realocacdo e/ou troca das tarefas entre as P duplas da
escala. Logo, um método de busca em vizinhancga po-
de se basear na realocacdo ou em trocas aos pares, na
qual duas tarefas sdo trocadas entre as duas tripula-
¢Oes, as quais pertencem. Uma troca ciclica para o
PPT pode ser definida por uma sequéncia de tarefas ¢;-
tr-ts-...-t,-t;, Sendo que as tarefas ¢, 5, #;, ..., t. per-
tencem a diferentes tripulacfes. Seja D[#] a tripulagdo
a qual pertence a tarefa ¢, entdo a troca ciclica ¢;-t,-1;-
...-1-1; representa as seguintes alteracdes: a tarefa ¢; é
movida da tripulacdo D[¢;] para a tripulacdo DJz;], a
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tarefa ¢, de D[z,;] para D[t;], e assim sucessivamente.
Finalmente, a tarefa ¢. ¢ movida de D[t] para D[z/].

Para uma dada particdo factivel D, definimos uma
outra particdo D’ como vizinha de D se: (i) D' é uma
particdo factivel e (ii) D’ pode ser obtida a partir de D,
realizando um movimento de troca ciclica. Definimos
uma vizinhanca V(D) como sendo a colecdo de todas
as particGes que sdo vizinhas de D. Para examinar im-
plicitamente esta vizinhanga, foi utilizado o grafo de
melhoria associado ao PPT. Esta vizinhanga cresce
exponencialmente com P. Portanto, examina-la com-
pletamente para identificar uma troca ciclica que me-
Ihore o custo da solugdo é ineficiente do ponto de vis-
ta computacional. Entretanto, podemos utilizar o con-
ceito de grafo de melhoria, descrito a seguir, para rea-
lizar implicitamente a pesquisa na vizinhanca.

3.2. Grafo de melhoria para o PPT

Um grafo de melhoria (improvement graph) para
uma vizinhanga com multiplas trocas é definido
para uma particdo viavel D, sendo representado
por G(D). Para construir o grafo de melhoria que
permite aplicar o método BVGP ao PPT, considere T
0 conjunto das » tarefas, uma particdo D das tarefas e,
seja D = {d,, d>, ..., dp}, 0 conjunto de nds que repre-
sentam as P tripulag¢6es (ou duplas) na solugdo D. En-
tdo o grafo G(D) = (N, E) tem o conjunto de nés dado
por N =T u D U {s}, ou seja, um né para cada tare-
fa, um nd para cada dupla e um nd extra, dito super-
né s. Os arcos do conjunto E sdo dos seguintes tipos:

a. ligando duas tarefas (¢, ), que representa a
substituicdo da tarefa j pela tarefa i na dupla
gue contém a tarefa j. O custo deste tipo de arco
é dado por c({3}uD[EIM5}) — c(DI));

b. ligando uma tarefa a um dupla (¢, d;), que re-
presenta a inclusédo da tarefa i na dupla j sem
que qualquer tarefa seja retirada da dupla ;.
Neste caso, o custo do arco é calculado pela ex-
presséo c({t.}uD)) — c(D));

c. ligando o super-né s a cada tarefa (s, #), que
considera a retirada da tarefa j de sua dupla sem
gue qualquer outra tarefa seja inserida nesta du-
pla. Ao custo deste arco é atribuido o valor
DIz} - c(Dl));

d. ligando cada dupla que recebe uma tarefa, sem
a retirada de qualquer uma de suas tarefas ori-
ginais, ao super-no (d, s), permitindo a forma-
c¢do de ciclos. Esse tipo de arco tem custo zero.

Nesse grafo sdo considerados somente os arcos des-
critos no item a) cuja substituicdo da tarefa j pela tare-
fa i resultar em uma dupla viavel segundo as restrigdes
impostas ao problema. O mesmo procedimento se a-
plica aos arcos descritos no item b). A Figura 1 mostra
a construcdo da rede de melhoria para as duplas e as

tarefas contidas na Tabela 1.

A rede G(D) = (N, E), gerada conforme descrito an-

Tabela 1. Conjunto de tarefas de trés jornadas com partida e
chegada no mesmo ponto

<Dupla ---1> <Dupla --- 2> < Dupla --- 3>
T. Part.  Cheg. T. Part.  Cheg. T. Part.  Cheg.
1 04:59 05:50 2 05:29 06:15 3 05:45 07:01
4 07:18 08:23 5 07:14 08:05
6 08:59 10:55
Legenda:

T: Tarefa; Part.: Partida; Cheg.: Chegada

teriormente, permite realizar movimento de realocacéo
e troca 2-optimal, 3-optimal, ..., n-optimal. Os ciclos
validos encontrados nesta rede representam trocas que
levam a uma melhoria no valor da funcéo objetivo do
problema.

Na Figura 1, a troca ciclica #,-t5-t, corresponde a
troca da tarefa 4 pela tarefa 5, e vice-versa, o que re-
sulta em uma solucdo viavel. Por outro lado, o ciclo s-
t,-ts-d;-s representa a substituicdo da tarefa 5 pela ta-
refa 4 na dupla 2 e da realocacéo da tarefa 5 da dupla
2 para a dupla 1, troca esta que também resulta em
uma solucéo viavel. Uma troca ciclica do tipo ¢;-t,-3-
t; significa que a tarefa 1 substitui a tarefa 2 na dupla
3, a tarefa 2 substitui a tarefa 3 na dupla 2, e a tarefa 3
substitui a tarefa 1 na dupla 1. Caso uma troca deste
tipo traga uma melhoria na funcdo objetivo, tem-se
um movimento do tipo 3-optimal.

3.3. Identificando um ciclo valido

Denomina-se um ciclo direcionado W no grafo de
melhoria G(D) se as tarefas em T corresponden-
tes aos nds em W pertencem a diferentes duplas.
Define-se um ciclo valido como um ciclo de custo ne-
gativo de um subconjunto desconexo em G(D). Um

zal

e T
< 1]

A

SH )

Figura 1. Rede de melhoria para as duplas e tarefas
apresentadas na Tabela 1

ciclo valido no grafo G(D) corresponde a uma troca
ciclica, que leva a uma melhoria no valor da funcéo
objetivo do problema de particionamento descrito em
(1). Esta é uma forma eficiente de realizar buscas por
solucdes que melhorem o valor objetivo na vizinhanca
de V(D). Portanto, é necessario encontrar ciclos vali-
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dos no grafo de melhorias G(S). Diversos algoritmos
sdo propostos na literatura para identificar ciclos vali-
dos (Ahuja et al., 2001, 2003). Nos testes realizados
pelos autores, as melhores heuristicas sdo capazes de
identificar ciclos validos em subconjuntos desconexos
em redes com milhares de arcos, em tempos de pro-
cessamento inferiores a um segundo (Ahuja et al.,
2001).

Nesse trabalho foi utilizado o algoritmo do rotula-
mento modificado com a disciplina de fila para identi-
ficar um ciclo véalido. Para implementar este algorit-
mo, é armazenado 0 nimero de vezes que cada né €
examinado. Se a rede ndo tiver ciclos validos, cada n6
serd examinado no maximo (r — 1) vezes, onde n é 0
numero de nos da rede. Entretanto, se algum nd for
examinado mais do que (n — ) vezes, entdo a rede
contém um ciclo. Para reconstruir o ciclo, basta partir
do nd identificado e percorrer o vetor de nés prede-
cessores até retornar ao né de partida. Maiores deta-
Ihes podem ser obtidos em Ahuja et al. (1993).

4. GRASP COM BUSCA EM VIZINHACA DE
GRANDE PORTE PARA O PPT

A heuristica GRASP (Greedy Adaptive Search Proce-
dure), proposta por Feo e Resende (1995), consiste de
uma combinacédo de algoritmos construtivos para uma
solucéo inicial com procedimentos de busca em uma
vizinhanca desta solucéo. Ela usa uma heuristica cons-
trutiva gulosa com um dado grau de aleatoriedade pa-
ra obter multiplas solucgdes iniciais. A partir de cada
solucéo, é aplicado um algoritmo de busca e escolhida
a melhor solucdo local obtida pelo processo. Esta heu-
ristica permite implementagbes que podem diferir em
funcdo do processo de geracdo das solucdes aleatdrias
e do método de busca local empregado. O GRASP bé-
sico para problemas de minimizagdo é descrito pelo
Algoritmo 1 (Figura 1).

Nesse algoritmo, é necessario definir como é reali-
zada a construcdo randémica da solugdo e o método
de busca a ser empregado, caracterizando assim a im-
plementagdo GRASP para um dado problema. Tais
definicdes sdo apresentadas a seguir.

4.1. Solucao randdmica gulosa
Para gerar uma solugdo randémica gulosa para o PPT,

foi utilizada uma estratégia similar & pratica adotada
pelas empresas que alocam as duplas a um Gnico vei-
culo. Sendo assim, inicialmente ndo foi permitido que
as duplas operassem em mais do que um veiculo e 0
fator de aleatoriedade foi transferido para a quantida-
de de horas extras que cada tripulacdo poderia reali-
zar. Entdo, o procedimento de construgcdo da solugédo
randdémica gulosa para o PPT ficou com as seguintes
caracteristicas:

a. as tarefas de um dado veiculo sdo ordenadas pe-
lo horério de inicio e uma dupla é atribuida ao
veiculo recebendo a primeira tarefa do veiculo;

b. a cada iteracdo, uma nova tarefa é atribuida a
dupla corrente até que a dupla atinja uma certa
quantidade de horas extras. A quantidade de ho-
ras extras permitidas a cada dupla é de o minu-
tos sorteados aleatoriamente no intervalo [O,
120];

c. o0 procedimento se repete até que todos o0s vei-
culos tenham suas tarefas atribuidas a alguma
dupla.

As tarefas sdo alocadas as duplas se a jornada resul-
tante estiver de acordo com as regras estabelecidas pa-
ra o problema. Desta forma, todas as solu¢des randd-
micas sdo viaveis.

4.2. Buscalocal

A busca local é realizada pelo método de busca em vi-
zinhanga de grande porte, 0 BVGP. O método parte de
uma solugdo viavel para construir o respectivo grafo
de melhoria associado ao problema. Posteriormente, é
feita uma busca por um ciclo valido neste grafo. Ao
encontrar um ciclo, sdo realizadas as trocas que ele
representa e o grafo de melhoria é atualizado para que
uma nova busca por um ciclo valido seja iniciada. Ca-
so nenhum ciclo seja encontrado, o procedimento de
busca é encerrado. O procedimento de busca é sinteti-
zado no Algoritmo 2 (Figura 2), que foi incorporado
ao GRASP descrito no Algoritmo 1, compondo assim
0 método proposto para a resolucdo do PPT.

inicio
Ler Entrada();
para k = 1 até

fim

fim GRASP;

procedimento GRASP(Max_lteracdes, Semente);

Max_lteracbes faca
Solucéo « Solucdo Randdémica Gulosa (Semente) ;

Solugéo <« Busca Local (Solugdo) ;
Atualiza Solucao (Solucdo, MelhorSolugdo) ;

Retorna MelhorSolucéo;

Figura 1. Algoritmo 1 — GRASP basico para um problema minimiza¢éo
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inicio
Rede ~ Gera Rede (X);

fim

Fim Busca Local;

procedimento Busca Local (Solugéo Corrente Xx);

Ciclo_Valido « Procura Ciclo Valido (Rede) ;

enquanto (existe Ciclo_Valido) faca
Atualiza Dados (Ciclo_Valido, Rede, X);
Ciclo_Valido « Procura Ciclo Valido (Rede) ;

Retorna Solucdo_melhorada x;

Figura 2. Algoritmo 2 — Busca em Vizinhan¢a de Grande Porte

4.3. Funcédo de custo

A funcgdo objetivo utilizada para avaliar uma solugéo
do PPT tem as caracteristicas apresentadas a seguir.
Considere D; um subconjunto da particdo D que re-
presenta as tarefas de uma dada dupla k. Entdo, o cus-
to diario desta dupla é calculado pela expresséo:

¢,(D, )= Custo Fixo+C,-HE(D,)+C,-DP(D,) (2)

Em que o Custo Fixo é o0 valor associado a manu-
tencdo de uma dupla no quadro de funcionarios da
empresa, HE(D;) é o tempo total de horas extras reali-
zado pela dupla & durante a sua jornada de trabalho e
DP(D;) mostra se a dupla trabalha no regime de dupla
pegada ou ndo. As constantes C; e C, sdo definidas
pelo usuério, e sdo ajustadas de tal forma a adequar as
solucBes obtidas aos interesses operacionais da em-
presa. Neste modelo foi considerado um peso para as
tripulagdes que realizam dupla pegada, como forma de
controlar o nimero de jornadas deste tipo na solugao.
Este requisito se deve a pratica das empresas do setor.

Embora os pesos adotados neste trabalho nédo refli-
tam fidedignamente os custos operacionais da escala,
seus valores foram escolhidos tendo em vista uma sé-
rie de trabalhos classicos que adotam estratégia seme-
Ihante. Smith e Wren (1988), que abordam o PPT por
meio de um modelo de recobrimento, utilizam uma ro-
tina WAGES para calcular o custo de cada jornada,
dado em fungdo do tempo total de trabalhado. Este
tempo total pode incluir horas extras, que sdo sobreta-
xadas. Desrochers e Soumis (1989) utilizam a cons-
tante HOURLY_RATE para o salario bésico por hora
de trabalho dos motoristas e a constante
OVERTIME_RATE para as horas extras contidas na
jornada. Na secdo dos testes realizados com o modelo
de geragdo de colunas, proposto pelos autores, é utili-
zado um fator de 50% de acréscimo das horas extras
em relagdo a remuneracdo normal, entretanto os auto-
res ndo apresentam o valor do salario basico dos mo-
toristas. Shen e Kwan (2001) utilizam a expressao
AID,) + 5.000 onde A(D;) << 5.000 e f{D,) fornece o
custo da jornada D;, que depende da empresa operado-
ra. Os autores justificam a utilizagdo do peso 5.000
como forma de reduzir o nimero de motoristas na
heuristica baseada em Busca Tabu.

E importante destacar que a estrutura de pesos ado-

tada proporciona flexibilidade para ponderacdo das
parcelas de custo de acordo com as caracteristicas de-
sejaveis para a solugdo, em termos de dupla pegada,
horas extras, entre outras que podem ser incluidas na
funcédo de custo, definida em conjunto com a empresa
operadora e de acordo com a realidade local. Por e-
xemplo, caso a empresa julgue importante reduzir o
namero jornadas do tipo dupla pegada esta parcela re-
ceberd um peso maior na funcéo de custo. Esse tipo de
abordagem é fundamental para permitir a geracdo de
programacdes de tripulantes que sejam consideradas
viaveis pelos operadores, em especial para aqueles a-
tributos que ndo sdo diretamente quantificaveis em
termos de custos monetarios, tais como dupla pegada
e trocas de veiculo.

5. RESOLUCAO DE UM CASO REAL DE
PROGRAMAGAO DAS TRIPULACOES

As heuristicas implementadas foram testadas com um
conjunto de dados de uma empresa de transporte pu-
blico que opera em Belo Horizonte, e se referem a
uma semana do més de marco de 2009. Uma vez que
0 PPT néo pode ser resolvido até a otimalidade, para
problemas de grande porte, caso dos problemas estu-
dados, os resultados obtidos pelas heuristicas foram
comparados com as solu¢des adotadas pela empresa.
Este tipo de comparacdo é praticamente inedito no
Brasil para o setor de transporte publico, pois as em-
presas raramente dispdem ou concordam em disponi-
bilizar seus dados. A resisténcia se deve ao fato de que
muitas empresas ndo cumprem as leis e acordos traba-
Ihistas.

Os dados fornecidos pela empresa passaram por um
procedimento de conferéncia, para que informacdes
inconsistentes fossem eliminadas. Os casos que apre-
sentavam problema de correlacéo entre veiculos e du-
plas, e vice-versa, tiveram seus dados eliminados do
estudo. Desta forma, pode ser observado na Tabela 2,
que apresenta os dados dos problemas, que 0 nimero
de viagens e de duplas apresentam uma variagéo sig-
nificativa entre os dias da semana, diferentemente do
que ocorre na pratica.
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Tabela 2. Dados da escala de mao de obra operada pela empresa

SOLUCAO DA EMPRESA

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado Domingo
Horas Extra 86:41 85:55 106:05 120:14 108:11 54:35 26:57
Duplas Pegadas 6 3 5 4 1 0 0
Total de Duplas 134 130 149 162 155 124 68
Total de viagens 772 730 883 945 874 704 392
FO 1.364.404 1.322.420 1.518.460 1.651.256 1.576.564 1.253.100 686.468

O custo de uma solugdo do PPT, descrito da equa-
¢do (2), foi avaliado considerando os seguintes valores
para os parametros: Custo Fixo = 10.000, coeficiente
de horas extras C; = 4 e coeficiente de duplas pegadas
C, = 600. Dessa forma, o custo da tripulagdo tem um
valor elevado para que a redugé@o no numero de duplas
seja o principal critério de otimizagdo, seguindo-se pe-
la reducdo de dupla pegada e finalmente, das horas ex-
tras.

O valor da FO adotada pela empresa foi calculado
aplicando os coeficientes definidos para o modelo aos
seus respectivos dados operacionais. Este valor foi uti-
lizado como base de comparacdo e analise da qualida-
de destas solucdes.

Tendo em vista o carater randémico da metaheuris-
tica GRASP, foram realizadas trés rodadas diferentes
da heuristica para cada problema abordado, cada uma
com tempo de processamento de 45 minutos. Nestes
testes, 0 modelo foi parametrizado para gerar solucdes
compativeis com as solu¢Bes adotadas pela empresa.
Ou seja, foram estudados trés cenarios, variando o
nimero maximo de trocas de veiculos que cada dupla
pode realizar durante a opera¢do. Uma dupla s6 pode
trocar de veiculo se ambos os veiculos estiverem no
mesmo ponto no momento da troca. Esta é uma parti-
cularidade da operacdo da empresa, que ndo permite
que uma dupla se desloque de um ponto para outro, na
condigdo de passageiros, para dar continuidade a sua
jornada de trabalho em outro veiculo. No caso de du-
pla pegada, pode haver a troca de pontos desde que
ela ocorra entre uma pegada e outra, quando o interva-
lo de tempo é superior a duas horas.

5.1. Resultados obtidos

Os resultados das Tabelas 3 a 5 correspondem a reso-
lucdo dos mesmos problemas de geracédo de escala en-

frentados pela empresa. Na resolucdo destes proble-
mas, 0s dados de entrada correspondem a programa-
cao dos veiculos realizada pela empresa entre os dias
2 e 8 de marco de 2009, desconsiderados os dados in-
consistentes.

A Tabela 3 contém informacdes das solucBes gera-
das pela heuristica GRASP, considerando que as du-
plas ndo podem realizar qualquer troca de veiculo du-
rante suas jornadas. Esta é a situacdo que mais se as-
semelha & operacdo da empresa, uma vez que as trocas
de veiculos, embora ocorram, sdo em pequeno nume-
ro. Na Ultima linha sdo informadas as porcentagens de
melhoria/ganho obtidas em relacdo as solugdes da
empresa, conforme os pesos adotados neste trabalho.
O modelo permite ao usuério realizar um refinamento
da solucdo em funcéo da variacdo dos valores atribui-
dos aos pesos da funcdo de custo (2).

Os resultados apresentados na Tabela 4 foram obti-
dos considerando a regra que permite que cada dupla
realize no maximo uma troca de veiculo durante a jor-
nada. A tendéncia é que as solu¢des melhorem na me-
dida em que o numero de trocas aumenta, pois a flexi-
bilizacdo da operagcdo permite um melhor aproveita-
mento da méo de obra. Este resultado é observado em
todos os dias, com exce¢do da programacdo do saba-
do, quando h& um ligeiro aumento na FO em relagdo
ao cenario anterior.

Finalmente, considerando que as duplas podem rea-
lizar no maximo 2 trocas de veiculos durante suas jor-
nadas, foram obtidas as solu¢fes que constam da Ta-
bela 5. Neste Gltimo cenério, as excegles observadas
guanto a tendéncia de melhoria da FO com o aumento
nas trocas de veiculos sdo verificadas nos problemas
de terca, sabado e domingo.

Tabela 3. Solugdo GRASP-S com o nimero de troca veiculo/tripulacéo igual a 0

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sébhado Dom
Horas Extras 76:29 54:41 76:23 86:20 66:38 57:52 22:04
Duplas Pegadas 16 8 11 16 11 17 5
Total de Duplas 124 125 144 155 149 110 62
Trocas de Veics. 0 0 0 0 0 0 0
FO 1.267.956  1.267.924 1464932 1580.320 1.512.592  1.124.088 628.296
% Melhora 7,07% 4,12% 3,53% 4,30% 4,06% 10,30% 8,47%
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Tabela 4. Solugdo GRASP-S permitindo no maximo uma troca veiculo/tripulagéo

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado Domingo
Horas Extras 68:29 48:40 65:46 71:45 60:30 51:08 27:09
Duplas Pegadas 14 7 11 12 10 15 7
Total de Duplas 124 125 144 154 149 111 58
Trocas de Veics. 45 31 48 54 38 20 6
FO 1.264.836 1.265.880 1.462.384 1.564.420 1.510.520 1.131.272 590.716
% Melhora 7,30% 4,28% 3,69% 5,26% 4,19% 9,72% 13,95%
Tabela 5. Solugdo GRASP-S permitindo no maximo duas trocas veiculo/tripulagéo
Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado  Domingo
Horas Extras 66:32 48:49 83:13 70:33 56:11 55:57 26:05
Duplas Pegadas 14 7 12 11 9 14 8
Total de Duplas 124 125 143 154 149 111 58
Trocas de Veics. 37 59 45 93 90 26 14
FO 1.264.368  1.265.916  1.457.172  1.563.532 1.508.884  1.131.828 591.060
% Melhora 7,33% 4,27% 4,04% 5,31% 4,29% 9,68% 13,90%

5.2. Discussao dos resultados obtidos

Com base nos resultado apresentados nas tabelas aci-
ma, observa-se que, em geral, as solu¢cdes melhoram
na medida em que aumenta o nimero permitido de
trocas de veiculo realizadas pelas tripulagbes. Entre-
tanto, exigir que uma tripulacdo faca duas trocas du-
rante uma jornada diaria de trabalho é uma situacdo
gue ndo ocorre no dia-a-dia. O cenario de grande inte-
resse pratico, manifestado pela empresa, é 0 caso em
que as duplas realizam até uma troca de veiculo du-
rante a operagdo. Esta é uma préatica considerada via-
vel, pois é uma forma de diversificar as atividades da
dupla sem incorrer em uma ruptura muito grande com
a pratica atual. Assim, analisando os melhores resulta-
dos para este cenario e considerando os dias Uteis, que
sdo aqueles que determinam o numero de duplas e a
folha de pagamento da empresa, observa-se uma redu-
cdo variando entre 3,36% e 7,46% no numero de du-
plas, acompanhado de uma reducdo entre 20,93% e
44,44% no namero de horas extras.

Além das trocas de veiculos, um fator que diferen-
cia as solucBes obtidas pelo método das solugdes da
empresa € 0 nimero de duplas pegadas. Nas solucdes
da empresa ocorrem no maximo 6 duplas pegadas
contra 16 geradas pela heuristica, nas solucdes refe-
rentes aos dias (teis. Embora 0 aumento seja maior do
gue 100%, em valores absolutos, ndo ha um compro-
metimento operacional das solugdes.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma utiliza¢do inédi-
ta da técnica de Busca em Vizinhanga de Grande Porte
(Very Large-Scale Neighborhood Search) para resol-
ver 0 Problema de Programacéo de Tripulacfes (PPT)
de empresas que atuam no sistema de transporte pu-

blico. A técnica de busca foi combinacdo com a heu-
ristica GRASP, permitindo obter solucdes significati-
vamente melhores do que aquelas adotadas pela em-
presa, e com tempos de processamento ndo elevados.

Para aplicar a técnica de busca, foi concebida uma
rede de melhoria para o PPT. Tal rede permite melho-
rar a qualidade das solucgdes por meio da detecgéo de
ciclos validos. Uma vez encontrado um ciclo desta na-
tureza, a solucéo corrente sofre necessariamente uma
melhoria. A melhoria é alcancada com a realizacdo
das realocacdes e trocas inerentes ao ciclo.

A técnica de BVGP permite realizar ndo s6 movi-
mentos de realocacgdo e troca de viagens, mas também
movimentos 3-optimal, 4-optimal, ..., n-optimal, onde
n corresponde ao numero de tripulagdes na solugdo
corrente. Desta forma, explora-se um espaco de busca
muito mais complexo do que aqueles pesquisados na
maioria das heuristicas implementadas para os pro-
blemas, que contam apenas com movimentos de rea-
locacdo e troca de tarefas. O tempo de busca na vizi-
nhanca é minimizado com a construcdo do grafo de
melhoria e a utilizag&o de algoritmos de fluxo em re-
des para encontrar ciclos negativos.

A heuristica foi testada com dados operacionais re-
centes de uma empresa que atua em Belo Horizonte, o
que o permitiu constatar que o modelo é capaz de pro-
duzir solugBes com as mesmas caracteristicas daquelas
utilizadas na préatica. Além disso, as solugdes geradas
pela heuristica permitiram um ganho consideravel
tendo em vista 0 nimero de duplas empregadas e a
guantidade de horas extras contidas na escala diaria da
empresa. A heuristica ainda € capaz de gerar solucdes
considerando diferentes cenarios operacionais, 0s
quais ainda nao sdo adotados pelas empresas que ope-
ram no Brasil.

A principal conclusédo deste trabalho é que a heuris-
tica GRASP, associada a técnica de Busca em Vizi-
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nhanca de Grande Porte, se aplica perfeitamente a re-
solucdo do problema de programacdo de tripulacGes
no sistema de transporte publico. Os resultados sdo
promissores e a capacidade de modelar problemas pra-
ticos ndo deixa ddvida quanto ao seu potencial de a-
plicagdo real do modelo heuristico.

O trabalho abre uma série de possibilidades para
explorar diferentes heuristicas, pois foi observado que
o resultado de uma busca é fortemente dependente da
solugdo inicial. Sendo assim, uma continuidade desse
trabalho consiste em combinar a técnica de busca com
outras heuristicas construtivas que, periodicamente,
realizam perturbacfes na solugdo corrente através de
movimentos diversos.
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