XIIT Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente
Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017

INVESTIGAGAO DE UMA METAHEURISTICA BASEADA EM MEMORIA PARA
RESOLUGAO DO PROBLEMA DE PROGRAMAGAO DE VEICULOS

PEDRO V.A.B. DE VENANCIO*, EMILIANA M.L. SimMOEs!, Lucas S. Baristat

* Operations Research and Complex Systems Laboratory

Graduando em Engenharia de Sistemas, Escola de Engenharia, Universidade Federal de Minas Gerais

Av. Antonio Carlos 6627, 31270-901, Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil

t Instituto de Ciéncia e Tecnologia, Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri
Rodovia MGT 367 - Km 583, n° 5000, 39100-000, Diamantina, MG, Brasil

Y Operations Research and Complex Systems Laboratory
Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Minas Gerais
Av. Anténio Carlos 6627, 31270-901, Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil

Emails: pedbrgs@gmail.com, simoes.eml@gmail.com, lusoba@ufmg.br

Abstract— This work addresses the Vehicle Programming Problem that exists in the urban public transport
system. The goal is to create a daily operating routine for a vehicle company, given a set of trips and times
to be met. As this problem is combinatorial and integral to the class of NP-Hard problems, the proposed
solution strategy is based on an Iterated Local Search (ILS) metaheuristic with memory structure. This memory
structure guarantees a more efficient exploration of the search space where only unvisited solutions are evaluated.
To explore the search domain, the ILS method employs movements involving reallocations and travel changes in
vehicles. In order to validate the proposed approach, real data was used from one of the companies of the Public
Transport System of the city of Belo Horizonte / Brazil. The computational experiments carried out indicate
that the proposed algorithm was able to produce superior results both to those used in practice by the considered
transport company and by the ILS algorithm without memory structure. The positive impact of the memory
structure is clearly evidenced and, on average, the results found outweigh the practical solutions in 23,96%.

Keywords— Vehicle programming, combinatorial optimization, memory structure, metaheuristics.

Resumo— Este trabalho aborda o Problema de Programacao de Veiculos presente no sistema de transporte
publico urbano. O objetivo é criar uma rotina didria de operagdo para uma empresa de veiculos, dado um
conjunto de viagens e hordrios a serem cumpridos. Como este problema é combinatério e integrante da classe
de problemas NP-Dificeis, a estratégia de solugdo proposta é baseada em uma metaheuristica Iterated Local
Search (ILS) com estrutura de memdria. Esta estrutura de memdria garante uma exploragio mais eficaz do
espago de busca onde somente solugdes nao visitadas sdo avaliadas. Para explorar o dominio de busca, o método
ILS emprega movimentos envolvendo realocacdes e trocas de viagens nos veiculos. Com o intuito de validar a
abordagem proposta, empregou-se dados reais de uma das empresas do Sistema de Transporte Publico da cidade
de Belo Horizonte/Brasil. Os experimentos computacionais realizados indicam que o algoritmo proposto foi
capaz de produzir resultados superiores tanto aos empregados na pratica pela empresa de transporte considerada
quanto pelo algoritmo ILS sem estrutura de memoéria. O impacto positivo da estrutura de memoria é claramente

evidenciado e, na média, os resultados encontrados superam as solugdes praticas em 23,96%.

Palavras-chave— Programacao de veiculos, otimizacdo combinatdéria, estrutura de meméria, metaheuristica.

1 Introdugao

O planejamento do sistema de transporte piblico
urbano é um processo complexo e geralmente é
fragmentado nos cinco subproblemas seguintes:
definicao das rotas, programagao dos horarios das
viagens, programacao de veiculos, programacao de
tripulagdes e rotacao das tripulagoes (Souza and
Simdes, 2006). A relacdo entre os subproblemas
pode ser melhor compreendida pela Figura 1.

Os subproblemas definicdo de rotas e tabela de
hordrios sao baseados em fatores externos como,
por exemplo, determinados servigos essenciais aos
usudrios e disponibilidade de infraestrutura. Tais
aspectos nao fazem parte do escopo deste trabalho
e sao considerados como entradas ja conhecidas da
programacao de veiculos.

Determinada a tabela com as viagens a se-
rem realizadas no dia e seus respectivos horarios,
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o préximo subproblema a ser tratado, objeto de
estudo deste trabalho, é o Problema de Progra-
magao de Veiculos (PPV). Este subproblema con-
siste na elaboragao de uma rotina diaria de ope-
ragao para uma empresa de veiculos, tendo como
objetivo fazer a melhor distribuigao possivel de vi-
agens. Neste trabalho considera-se veiculos idén-
ticos, isto é, a frota alocada é homogénea.

A solugao do PPV é utilizada como entrada
para o subproblema seguinte, Problema de Pro-
gramagao de Tripulacgoes (PPT), o qual visa de-
terminar um conjunto de jornadas diarias de tra-
balho para as tripulacoes, satisfazendo as leis tra-
balhistas e as regras operacionais da empresa.

Solucionado o PPT, o subproblema final
trata-se do Rodizio de Tripulagoes, isto é, atribuir
uma jornada de trabalho mensal para cada tripu-
lacao, tendo como objetivo principal o equilibrio
da carga horaria em fungao das tripulagoes.
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Figura 1: Decomposi¢ao do problema de planejamento do sistema de transporte piblico urbano.

Diante da complexidade do problema no ce-
nario atual e com o intuito de minimizar os custos
envolvidos nas atividades de planejamento presen-
tes no sistema de transporte publico urbano, este
artigo propoe uma metaheuristica com estrutura
de memoria para a resolucao do PPV. A metaheu-
ristica apresentada se baseia na técnica Iterated
Local Search (ILS), na qual considera-se uma ta-
bela hash para armazenamento de todas as solu-
¢oes candidatas geradas. Por meio desse recurso,
o algoritmo evita a revisitagao de solugoes ja ava-
liadas e, portanto, promove uma exploragao mais
adequada do espago de solugoes para o PPV. Os
resultados encontrados sao promissores compara-
dos as solugoes reais empregadas na prética pela
empresa de transporte avaliada.

Este artigo esta organizado da seguinte formas:
a Segao 2 consiste em uma analise da literatura
do problema; a Secao 3 descreve o problema de
programacao de veiculos; a Secdo 4 apresenta a
proposta de solucao discutida neste artigo; os re-
sultados sao apresentados e discutidos na Segao 5;
por fim, o trabalho é encerrado na Secao 6 com as
conclusoes e propostas de continuidade.

2 Revisao de Literatura

Os primeiros estudos do problema de programagao
de veiculos com garagem tnica surgiram na dé-
cada de 70 com propostas utilizando tanto méto-
dos exatos (Kirkman, 1968) quanto métodos heu-
risticos (Saha, 1970; Wren, 1972). No principio, o
foco dos estudos nao era na otimizagao das solu-
¢oes encontradas, mas em automatizar e agilizar
0s processos realizados manualmente.

O problema tornou-se cada vez mais interes-
sante e importante, abrangendo problemas com
miultiplas garagens e diferentes tipos de veiculos.
Estes problemas mais complexos, em diversas pro-
postas presentes na literatura, sao decompostos
em problemas com frota homogénea e Unica gara-
gem. O modelo de otimizagao pioneiro do PPV
surgiu com os objetivos de minimizar o tempo de
deslocamento fora de operacao e a quantidade de
veiculos durante os horérios de pico (Gavish and
Shlifer, 1968).

Em meados da década de 80, ocorreram avan-
¢os tecnoldgicos fundamentais no desenvolvimento
de solugoes melhores e mais robustas. O PPV foi
um dos primeiros problemas presentes no sistema
de transporte publico a ser resolvido com a assis-

téncia de computadores.

Estudos mais atuais evidenciam o potencial
de metaheuristicas na solucao de problemas de oti-
mizagao combinatérios e recentemente a metaheu-
ristica Iterated Local Search (Glover and Kochen-
berger, 2003) foi adaptada para resolver o PPV
(Souza and Simdes, 2006). De forma geral, o algo-
ritmo gera uma solugao inicial gulosa e a perturba
com realocacoes e trocas de viagens entre dois vei-
culos. Por fim, esta solugao é refinada por meio
de um procedimento de busca local denominado
Método de Descida Randomica.

O trabalho corrente propoe uma extensao da
abordagem apresentada em (Souza and Simdes,
2006), incorporando uma estrutura de memoria
com o proposito de evitar a revisitagao de solugoes
durante a otimizagao.

3 Descricao do problema

A programacao de veiculos é realizada a partir
de uma tabela de viagens com seus respectivos
horarios de inicio e término, e tem como objetivo
estabelecer uma rotina diaria de operagao factivel
(Souza et al., 2008). A solucdo sé6 é dita factivel
se respeita os seguintes critérios:

e Cada viagem é atribuida a somente um tinico
veiculo.

e Cada veiculo tem que ser capaz de realizar to-
das as viagens atribuidas a ele de forma con-
secutiva.

A Tabela 1 é um fragmento de um exemplo
de tabela de horarios. Toda viagem é identificada
por um numero, tendo horario de inicio e término,
ponto de partida e ponto de chegada, a linha a
qual a viagem pertence e, por ultimo, os tempos
de embarque e desembarque de passageiros em mi-
nutos. Cada horario é representado pela quanti-
dade de minutos decorridos no dia. O horério de
inicio 67, por exemplo, significa que o horario de
partida é as 01:07h.

As distancias entre os pontos de parada do
veiculo e da garagem aos pontos de partida e
chegada sao dados complementares disponibiliza-
dos como entrada do problema. Viagens realiza-
das sem passageiros sao ditas mortas, comuns nas
transigoes da garagem ao ponto de partida e do
ponto de chegada a garagem.
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Nimero da | Horario | Ponto | Horédrio de | Ponto | Nimero da | Tempo de Tempo de

Viagem de Inicio | Inicial | Término Final Linha Embarque | Desembarque
1 7 10 35 10 617 1 1
2 9 12 41 12 619 1 2
3 16 10 52 10 617 1 1
4 25 30 48 30 620 1 2
5 27 10 50 10 617 1 1

Tabela 1: Tabela de viagens com seus respectivos dados.

Para que a elaboragao da rotina diaria fosse
possivel, considerou-se o seguinte conjunto de res-
tricoes:

e Todo veiculo deve permanecer diariamente,
no minimo, trinta minutos consecutivos na
garagem, utilizados para manutencao, abas-

tecimento e limpeza do veiculo.

Um mesmo veiculo nao pode realizar duas vi-
agens distintas simultaneamente (sobreposi-

¢ao).

Um veiculo nao deve exceder duas horas no
terminal aguardando a préxima viagem.

Antes do inicio e apds o término de uma vi-
agem, todo veiculo deve cumprir um tempo
minimo no terminal equivalente aos tempos
de embarque e desembarque de passageiros.

Todos os veiculos estao sempre disponiveis e
ha apenas uma garagem.

Todas as viagens devem ser realizadas por al-
gum veiculo presente na frota da empresa.

Diante disso, espera-se na resolugao desse pro-
blema que os seguintes objetivos sejam cumpridos:

e Minimizar o tempo ocioso dos veiculos, ou
seja, fazer com que os veiculos fiquem para-
dos o menor tempo possivel entre duas via-
gens consecutivas, descontando-se os tempos
de embarque e desembarque.

Minimizar a quantidade de veiculos utilizados
na frota para realizar todas as viagens.

Minimizar a quantidade de viagens mortas e
de trocas de linha entre as viagens dos veicu-
los contidos na frota da empresa.

Minimizar o custo da programagcao de veicu-
los em relacao ao custo obtido pela empresa
considerada.

4 Proposta de solugao

4.1 Representacao de uma solugao

Uma solugao Sppy para a programagao de veicu-
los consiste em uma lista de veiculos, sendo que a
cada veiculo estd associado uma lista de viagens
a serem executadas por ele durante um dia. A
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lista de viagens por veiculo é ordenada de forma
crescente em relagao aos hordrios de inicio, assim
como a lista de veiculos.

4.2 Solugao inicial

A solugao inicial para o PPV é gerada através de
um algoritmo guloso, ou seja, a cada passo, uma
nova viagem ¢ inserida a um veiculo, no qual o
custo produzido de operagao é o menor possivel.
O Algoritmo 1 mostra o pseudocddigo utilizado.

Algoritmo 1: Método guloso para geragao da
solugao inicial.

Entrada: Viagens, Veiculos, Parametros

inicio

Seja T' o conjunto de viagens a serem
realizadas, com T ordenado
crescentemente pelos hordarios de inicio
das viagens.

Seja F' o conjunto de veiculos.

enquanto T # () faca

t recebe a primeira viagem de 7.

Faca melhorDelta < oo, onde
melhorDelta é a melhor variagao
ocorrida na fungdo objetivo ao se
alocar a viagem t.

para cada veiculo v € F faga
custoAnterior < custo do veiculo

v antes de receber a viagem t.
Aloque a viagem t ao veiculo v.
custoPosterior <— custo do veiculo

v apds inserir viagem ¢.

Calcule a variagao de custo A =
custoPosterior — custoAnterior
se A < melhorDelta entao
melhorVeiculo = info(v)
melhorDelta = A
Armazene a informagao que
permita identificar o veiculo.
fim
Remova a viagem t do veiculo v
para que possa ser analisada nos
demais veiculos da frota.

fim

Aloque a viagem t ao veiculo da frota
F indicado por melhorVeiculo.

Atualize a fungdo objetivo f «+ f +
melhor Delta

Remova t de T'.

fim

fim
Saida: Solugao Inicial
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4.8  FEstruturas de vizinhanca

Com o intuito de explorar o espago de solugoes
do problema, foram utilizados dois tipos de mo-
vimentos: troca e realocacdo. A troca consiste
em permutar uma viagem de um veiculo com uma
viagem pertencente a outro veiculo. Nesse proce-
dimento o numero de viagens de cada veiculo per-
manece inalterado. J& a realocagao consiste em
transferir uma viagem de um veiculo para outro
veiculo, ou seja, uma viagem é removida de um
veiculo e alocada a outro veiculo.

4.4 Fungao objetivo

A fungao objetivo utilizada para qualificar uma
solugao consiste nas penalizagoes de situagoes in-
desejaveis na elaboracao da programacao (Souza
and Simoées, 2006). Dado um veiculo v perten-
cente a frota F' de uma empresa, T" o bloco das
suas n viagens didrias e os indices 7 e j viagens
consecutivas de sua jornada, o custo de um tnico
veiculo na programacao é calculado por (1):

C(v) =CDg +CDpg+ > Cj

(i,9)€T

(1)

em que CDy; e CD,4 correspondem aos custos
das viagens mortas da garagem ao ponto de inicio
da primeira viagem e do ponto final até a garagem,
respectivamente. J4 o custo Cj; estd associado a
realizacao das viagens consecutivas ¢ e j e é cal-
culado conforme (2):

CD;; + CSyj

se t; < 0

CTi; + CDy;

se 0 <t;; < TempoMaxTerm;
CD;g+ CDy;

se ty; > TempoMaxTerm;

(2)

onde CTj; é o custo de permanéncia no termi-
nal, CD;; é o custo do deslocamento da viagem
morta e CS;; é o custo de sobreposigao entre as
viagens. A constante TempoMazxTerm é relacio-
nada ao tempo maximo que um veiculo pode per-
manecer inativo no terminal e ¢;; corresponde ao
tempo entre o fim da viagem i e o comego da via-
gem j, apos descontado o tempo de viagem morta
de embarque e desembarque. Esse tempo de ocio-
sidade t;; pode assumir os seguintes intervalos:

e Negativo (t;; < 0): indica que hé sobreposi-
¢ao de hordrio entre as viagens i e j.

e Nao negativo e menor ou igual ao
tempo méximo de terminal (0 < t¢;; <
TempoMazxTerm): indica que apds o

término da viagem i, o veiculo ficard no
terminal aguardando o horario de inicio da
viagem j.
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e Maior que o tempo méximo de terminal (¢;; >
TempoMaxzTerm): indica que o veiculo terd
que retornar a garagem entre as viagens i e j
(dupla pegada).

Como ja mencionado, minimizar o nimero de
paradas no terminal e o tempo de viagem morta
também sao fundamentais ao realizar a busca por
uma solugao pratica. Diante disso, atribui-se um
custo para cada espera no terminal CT;; e um
custo para cada viagem morta CD;;, conforme
apresentado nas expressoes (3) e (4):

R

(a1 x dgj)P

se dij; < TempDeslocLim;

CD;; = (3)

dij x pesoTempDesloc
se di; > TempDeslocLim;

onde d;; é a duracao da viagem morta do vei-
culo v entre as viagens ¢ e j e TempDeslocLim
é o tempo limite para duragao de uma viagem
morta. A penalizacdo ocorre de duas formas dis-
tintas, sendo a; e (1 os parametros para a pe-
nalizagao no intervalo d;; < TempDeslocLim e
pesoTempDesloc o parametro para a penalizagao
no intervalo d;; > TempDeslocLim.

(042 X tij)ﬂ("

se ti; < TempTermlLim;

CTi; = (4)

ti; x pesol'empTerm

se t;; > TempTermLim;

O TempTermLim é o tempo limite de uma pa-
rada no terminal. A penalizacdo também varia de
acordo com os intervalos, sendo as e (B2 0s para-
metros de penalizacao em t;; < TempTermLim e
pesoTempTerm o parametro de penalizagao para
t;; > TempTermLim.

Um tempo de espera ou de viagem morta acei-
tavel é associado a um custo mais baixo, sendo
utilizado uma fungao exponencial para penaliza-
¢ao. Esta permite uma variacao suave quando a
duracao é pequena e mais intensa quando a du-
racao ¢ maior. Caso esses tempos estejam acima
dos limites propostos, o custo é mais elevado e é
quantificado através de uma fungao linear. A dico-
tomia presente na penalizagao permite diferenciar
o nivel de inviabilidade gerado pelas situagoes.

A presenca da sobreposicao torna a solucdo
infactivel e portanto tem seu custo calculado de
acordo uma metodologia mais ardua. Nesse caso,
o custo C'S;; é obtido penalizando-se cada minuto
de sobreposicao pelo pesoTempSobrep, conforme
a equagao linear (5):

CSij = —(ti;) x pesoTempSobrep

(5)

O sinal negativo na expressao torna o custo posi-
tivo, j& que t;; € negativo quando hé sobreposicao.

Apresentado todos os custos considerados
para o PPV, uma solugao s é avaliada de acordo
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com a funcgao objetivo f apresentada na equagao
(6) (Souza and Simdes, 2006):

f(s) =total DP x pesoDP +
totalT L x pesoT'L + Z C(v)

veF

(6)

onde total DP é a quantidade de duplas pegadas
presente na jornada que excede limite, pesoDP
é a penalizagao relacionada, totalTL é a quanti-
dade total de trocas de linha realizadas por todos
os veiculos e pesoT'L é a penalizacao associada.
O somatério ) . C(v) corresponde a soma dos
custos de todos os veiculos contidos na frota.

4.5 Metaheuristica Iterated Local Search

O Iterated Local Search (ILS) é um método itera-
tivo que consiste em um refinamento de solucao a
cada passo, ou seja, aprimora as solugoes obtidas
através de perturbagoes (Lourengo et al., 2010).
A perturbacdo consiste em modificagoes na solu-
¢ao por meio de movimentos, como os citados na
Secao 4.3 (troca e realocagao).

Dada uma solugao inicial, encontrada a partir
do método descrito na Segao 4.2, realiza-se uma
perturbacao sobre a solugao corrente, seguida de
um procedimento de busca que retornara uma es-
timativa do 6timo local da solucao perturbada.
Este 6timo local estimado é avaliado e se a fun-
¢ao objetivo foi minimizada, ele sera considerado
a nova solucao corrente, reiniciando o processo de
pesquisa pela vizinhanca dessa nova solugao. Caso
nao haja melhoria na funcao objetivo, o nivel de
perturbacao é aumentado e o processo de pesquisa
é retomado (Penna et al., 2013). O algoritmo s6
termina quando um critério de convergéncia é sa-
tisfeito, por exemplo, tempo de processamento ou
nimero de avaliacGes na funcgao objetivo.

O procedimento de busca local utilizado para
refinamento das solugoes foi o Método Randoémico
de Descida (MRD). Ele consiste na andlise de uma
solucao arbitraria, a qual é aceita somente se for
melhor que a solucao atual. Caso ndo seja, a so-
lugao permanece inalterada e outra solucao é ge-
rada. O processo ocorre durante um nimero fixo
de iteracgoes iter M ax sem melhora no valor da me-
lhor solugao encontrada. Diante disso, foram usa-
das duas versbes distintas. A primeira consiste
em apenas movimentos de realocacao e a segunda
trata-se de apenas movimentos de troca.

Por fim, foram considerados doze niveis de
perturbacoes e eles se diferenciam nos tipos e na
quantidade de movimentos realizados. Nesse caso,
a metodologia utilizada foi a paridade do nivel
(Souza and Simdes, 2006).

movimentos de

[NIEa

e Nivel k par:
troca.

aplicam-se

e Nivel k fmpar: aplicam-se [ £ |41 movimentos
de realocagao.
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A escolha pela paridade de nivel foi realizada
de forma arbitraria, sendo possivel a utilizacao de
outras metodologias.

4.6 Estrutura de memoria

O principal objetivo ao inserir uma estrutura de
meméria na metaheuristica proposta é maximizar
o potencial de exploragao do espago de busca. A
estrutura de memoria adotada para o problema
em questao é uma tabela hash, também conhe-
cida como tabela de dispersao. Esta permite as-
sociar chaves de pesquisa a solugoes, tendo como
objetivo principal acessar uma solucao de maneira
rapida através da chave. O tamanho M da tabela
foi definido como o nimero de bits b;,q utiliza-
dos para a indexagao da hash, conforme a expres-
sdo M = 20ne — 1. Para o problema em estudo,
bina = 16 e, consequentemente, M = 65535 posi-
goes (Coelho, 2016).

O registro que serd armazenado na tabela
hash apresenta todas as informagoes importantes
de uma solugdo do problema, como, por exem-
plo, o custo da solugao e a distribuigao de viagens
por veiculo. Cada registro é identificado por uma
unica chave, utilizada para determinar em qual
posicao da tabela hash se encontra o registro. A
implementacao do registro consiste em uma estru-
tura com um campo cujo valor armazenado é um
vetor com a distribuicao das viagens e um campo
cujo valor é o da fungao objetivo.

Quando ha uma tentativa de armazenamento
de registros distintos em uma mesma posigao da
tabela hash, ocorre uma colisdo. A estratégia em-
pregada para tratar esse problema foi a utilizagao
de uma lista encadeada, cujo objetivo é armaze-
nar todas as solugoes relacionadas a uma mesma
chave de pesquisa. Nesta estratégia, a ordem de
armazenamento nao ¢ importante.

A chave, representada pelo vetor de distribui-
¢ao de viagens, serve para encontrar a posigao de
armazenamento. A escolha de como serd a estraté-
gia implementada na fungao hash é extremamente

Algoritmo 2: Funcdo hash.

Entrada: Vetor de viagens

inicio

O vetor chave recebe o vetor de viagens:

chave = vetor;

n = tamanho(chave);

nHash = 2%ind;

H = 0;

para i = 1 até n faga
C = chave(i) X primos(i);
t = mddulo(H+C,nHash);
H=T(@t+1);

fim

pos = H+1;

fim
Saida: Posicao




importante para que a busca por uma informagao
na memoria seja rapida e eficiente. Para a meto-
dologia utilizada, o melhor caso de complexidade
temporal é constante e o pior caso envolve a com-
paracao com todas as solugoes da lista encadeada.
Dessa forma, quanto menor o nimero de colisoes,
mais eficiente é essa verificagdo do ineditismo da
solugao. O Algoritmo 2 apresenta o método consi-
derado para transformar a chave em um endereco
de posicao da tabela hash pertencente ao intervalo
[0, M—1].

Neste algoritmo, primos é um vetor que con-
tém os 10000 primeiros nimeros primos, utilizado
para minimizar o nimero de colisdoes durante o
acesso a tabela hash, n é o nimero de viagens
da solugao e T é um vetor com uma permutagao
aleatéria da sequéncia [0, M —1] (Coelho, 2016).

Por fim, o Algoritmo 3 apresenta o pseudocé-
digo utilizado na implementagao da técnica Itera-
ted Local Search com meméria (ILS-CM) aplicada
ao Problema de Programagao de Veiculos.

5 Resultados

Com o intuito de validar os resultados obtidos pelo
método Iterated Local Search com estrutura de
memoria, considerou-se um conjunto de instancias
reais de entrada disponibilizado pela empresa res-
ponsavel pelo Sistema de Transporte Publico da
cidade de Belo Horizonte. Esta empresa disponi-
bilizou também as solugoes que foram adotadas
para cada uma das instancias analisadas. O mé-
todo empregado pela empresa pode ser entendido
como uma heuristica construtiva baseada essenci-
almente na intuigao e experiéncia dos operadores
responsaveis pela programacao de veiculos. Todos
os algoritmos comparados foram implementados
no software MATLAB R2015a.

Foram feitas 10 execugbes, por instancia, com
o tempo maximo de processamento tMax = 60
minutos e o nimero maximo de iteragoes para re-
finamento iter M ax = numero de veiculos na frota
X numero de viagens a serem realizadas.

Por simplicidade, assumiu-se os tempos de
embarque e desembarque de todas as viagens nu-
los. Outra consideracao feita foi que o tamanho
da frota nao deve exceder o total de veiculos em-
pregados pela solugao da empresa e que o nimero
méximo de duplas pegadas sem que haja penaliza-
¢ao é de 60% da frota (Souza and Simdes, 2006).

Na Tabela 2 sao apresentados os parametros
utilizados para calcular a fungao objetivo (6), de
todas as instancias testadas. O valor 16 apresen-
tado no calculo de (31 e By consiste na penalidade
maxima atribuida ao tempo de espera no termi-
nal limitado por TempTermLim e na penalidade
maxima atribuida a uma viagem morta limitada
por TempDeslocLim. De forma geral, os parame-
tros foram definidos de maneira arbitraria (Souza
and Simoes, 2006) e nenhum ajuste fino foi rea-
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Algoritmo 3: ILS-CM aplicado ao PPV.

Entrada: Viagens, Veiculos, Parametros

inicio

Seja T o tempo de processamento corrente
do algoritmo e tMax o tempo maximo
admissivel de processamento.

Seja nivel o nivel de perturbagao corrente.

T < 0, nivel < 1.

Gere uma solugao inicial s a partir do
método descrito na Segao 3.2.

(s, hash) < descidaRealocacao(s, hash);

(s, hash) < descidaTroca(s, hash);

Faga s™ < s, onde s* é a melhor solugdo
encontrada até entao.

enquanto T' < tMax faca

s’ + perturbacao(s*,nivel);

pos < memoria(s');

(s, hash) « avaliaF (s, hash);

(s', hash) <
descidaRealocacao(s’, hash);

(s, hash) < descidaTroca(s’, hash);

se f(s') < f(s*) entao

s* < s', atualize a melhor solucdo
gerada até entao.

nivel < 1;

fim

senao

nivel < nivel + 1;

se nivel > numNiveis entao

nivel + 1;

Onde numNiveis é o nimero
maximo de niveis de
perturbagao.

fim

fim

fim
fim
Saida: Solugao Otimizada, Tabela Hash

lizado com o intuito de maximizar o desempenho
do método.

Parametros Valor
a1 2
a2 1
in(16)
A In(ax X TempDeslocLim)
in(16)
b2 In(az X TempTermLim)
TempoMaxTerm 119
pesoTempSobrep 80
pesoT'empTerm 40
pesoTempDesloc 50
pesoDP 80
pesoT L 5

Tabela 2: Valores dos parametros utilizados.

Na Tabela 3 sao apresentados os parametros
que dependem da instancia considerada, sendo
seus valores encontrados na solucao gerada pela
empresa. A parametrizacao individual ocorreu de
forma a permitir uma comparagao mais justa entre
as programagoes realizadas pela empresa e as so-
lugoes encontradas pela metaheuristica proposta.
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E importante ressaltar que todos os tempos defi-
nidos sao dados em minutos.

Instancia mazVeiculos | TempDeslocLim | TempTermLim
DOM-G27-52V 6 23 110
DOM-G02-90V 11 18 73
DOM-G46-286V 28 14 70
DOM-G48-298V 21 14 45
DOM-G69-332V 35 19 70
SAB-G48-359V 27 14 74
SAB-G46-372V 38 11 76
SAB-G69-441V 45 19 87
SEG-G46-505V 53 11 67
SEG-G69-639V 63 19 74

Tabela 3: Parametros individuais por instancia.

Finalmente, a Tabela 4 compara as programa-
¢oes de veiculo utilizada pela empresa e as geradas
pelo método ILS com e sem a estrutura de me-
moria em termos do custo calculado pela fungao
objetivo. Os testes realizados consistem em ana-
lisar cinco das linhas de onibus da empresa, em
trés dias da semana distintos, sendo eles domingo,
segunda e sabado.

Os percentuais de melhora (PM) apresentados
consistem, respectivamente, na razao entre o custo
do ILS e o custo da empresa e na razdo entre o
custo do ILS-CM e o custo da empresa. O valor
médio da funcdo objetivo (FO) trata-se de uma
média simples entre os melhores valores de fungao
objetivo obtidos em cada caso.

Diante dos resultados apresentados, percebe-
se que a metaheuristica implementada supera de
forma expressiva os resultados das solugoes ado-
tadas pela empresa com um percentual médio de
23,96%.

A proposta da estrutura de memoria promo-
veu melhoria na funcao objetivo em praticamente
todas as instancias, tendo empatado apenas na
instancia SAB-G46-372V. Além disso, o ILS-CM
apresentou valores médios e desvios melhores, con-
ferindo maior estabilidade ao gerar as solugoes.
Com o objetivo de analisar a robustez e eficiéncia
da estrutura de memoria implementada, a Tabela
5 apresenta alguns indicadores com valores médios
em 10 execucoes por instancia.

Instancia Posigdes | Média de | Maximo de Solugoes
Ocupadas | Colisoes Colisoes Revisitadas

DOM-G27-52V 284223 1,31 [§ 186156,4

DOM-G02-90V 18860,4 1,19 4.8 140159,6

DOM-G46-286V 50505 1,98 9,1 899284,3
DOM-G48-298V | 61840,5 3,17 12,7 1190969,8
DOM-G69-332V | 62399,4 3,55 13,6 1341518,6
SAB-G48-359V 63986,9 3,99 15,2 1768120,3
SAB-G46-372V 54535,6 2,31 10,3 1716135,1
SAB-G69-441V 64401,9 4,80 16,8 2428533,8
SEG-G46-505V 65075,4 5,51 18,3 4746577,8
SEG-G69-639V 65076,2 7,21 20,4 6073706,6

Tabela 5: Alguns indicadores da tabela hash.

Grande parte das posigoes da tabela hash pos-
suem apenas 1 registro armazenado, o que signi-
fica um baixo indice de colisao. A maioria das co-
lisoes existentes sao de ordens 1 ou 2, para todas
as instancias apresentadas. O ntimero maximo de
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colisbes ocorridas em uma determinada posicao foi
de 24, para a instancia SEG-G69-639V.

As solugdes otimizadas apresentaram redugao
significativa no nimero de veiculos, utilizando, em
média, 3 veiculos a menos que a solugao apresen-
tada pela empresa. O tempo ocioso dos veiculos, a
quantidade de viagens mortas e o numero de tro-
cas de linha também diminuiram, o que permitiu
minimizar a fungao objetivo significativamente e
obter os resultados apresentados.

De forma geral, percebe-se que o nimero de
solugoes revisitadas é extremamente alto. Isso im-
plica que o algoritmo implementado evitou reava-
liar, em média, aproximadamente 2049116 solu-
¢oes ja analisadas. Este recurso computacional
economizado permitiu a investigacdo de um nu-
mero maior de solucoes inéditas pela metaheuris-
tica proposta em relagao ao ILS bésico.

Realizou-se, adicionalmente, testes para ana-
lisar o desempenho do algoritmo proposto em re-
lacao ao tempo de execugao. A maquina utilizada
para a realizagao destes testes foi um ultrabook
Dell Vostro 5480 Intel Core i5 4* geragao (1.7
GHz, 3MB de Cache, 15W, 4GB de RAM com
placa de video NVIDIA GeForce) com o sistema
operacional Microsoft Windows 10. As instancias
foram escolhidas arbitrariamente e os valores de
tempo, em segundos, sao médios de 10 execugoes.
A Tabela 6 apresenta os tempos de convergéncia
do algoritmo com e sem memoéria até uma solu-
¢ao alvo, escolhida arbitrariamente e atingida por
ambos. Percebe-se que a inclusao da estrutura
de memoria permitiu uma reducao significativa
no tempo de convergéncia do método. Como a
pesquisa na hash demanda frequentemente menos
tempo do que a avaliagao de uma solucao, os re-
sultados observados sao coerentes.

Instancia FO Alvo | Tempo ILS | Tempo ILS-CM
DOM-G46-286V 1871 3155,68 1517,96
DOM-G69-332V 2471 941,87 597,72
SAB-G69-441V 2970 3961,88 3433,40

Tabela 6: Tempo médio de convergéncia, em se-
gundos, até uma solugao alvo.

6 Conclusoes

A otimizacao aplicada a problemas reais torna-
se cada vez mais essencial no decorrer do tempo.
Qualquer solugao que seja capaz de reduzir de
forma significativa a aplicacao financeira, a utiliza-
¢ao de recursos naturais e a degradagao ambiental
torna-se valida e de interesse no mundo real.
Este trabalho prop6s uma estratégia para a
solugao do problema de programacao de veiculos,
a qual visa diminuir o custo de uma empresa ao
alocar veiculos para cumprir viagens didrias no sis-
tema de transporte publico urbano. A metaheu-
ristica descrita foi capaz de resolver o problema
satisfatoriamente, principalmente com a estrutura
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Empresa 1LS ILS-CM
Instancia Melhor | Melhor FO Desvio Melhor FO Desvio
FO FO Médio | Padrao PM (%) FO Médio | Padrao PM (%)
DOM-G27-52V 527 372 379,4 4,11 29,41 370 376.,9 3,93 29,79
DOM-G02-90V 1027 852 856 3,27 17,04 846 854,9 3,14 17,62
DOM-G46-286V 2394 1871 1877,3 7,15 21,85 1853 1861,4 5,80 22,60
DOM-G48-298V 2514 2465 | 24785 7,37 1,95 2442 | 24429 0,32 2,86
DOM-G69-332V 2940 2460 2468 3,92 16,33 2457 2457 0 16,43
SAB-G48-359V 3098 2462 | 24715 7,00 20,53 2442 | 2449,3 3,06 21,17
SAB-G46-372V 3874 2307 | 2309,7 2,21 40,45 2307 2307 0 40,45
SAB-G69-441V 3935 2957 | 2963,5 3,87 24,85 2951 2955,6 2,32 25,01
SEG-G46-505V 5429 3563 3568 3,02 34,37 3562 3562 0 34,39
SEG-G69-639V 6564 4647 | 4649,7 1,77 29,20 4644 | 4644,6 1,26 29,25

Tabela 4: Resultados comparativos.

de memoria. A tabela hash permitiu uma busca
mais ampla do espago de solucoes, evitando a re-
avaliagao de alternativas ja analisadas.

Percebe-se que o método de otimizacao pro-
posto é promissor quanto as solugoes reais em-
pregadas pela empresa de transporte, mas ainda
sao necessarios estudos comparativos adicionais
considerando-se outras instancias para que sua
eficiéncia seja comprovada de forma mais abran-
gente. Além disso, a continuidade da pesquisa le-
vara em consideracao experimentos mais adequa-
dos considerando também frotas nao homogéneas
e multiplas garagens, a analise de diferentes me-
taheuristicas, novas topologias de vizinhanca, es-
truturas de meméria mais eficientes na busca por
solugoes, e a construcao de metamodelos para a
geragao de aproximacoes locais de baixo custo da
funcao objetivo real.
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