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RESUMO

Este trabalho retrata a continuidade de uma pesquisa de doutorado
voltada para a utilizagdo de modelos de fluxo em redes na resolugdo
de problemas de programacio de veiculos (de dnibus, em particular).
Nesta etapa do trabalho foi aplicada a técnica de Geragao de Arcos ao
modelo de pseudo-designagdo para se obter uma representagdo
eficiente de problemas reais, apoiada na utilizagao do algoritmo out-
of-kilter para otimizacao de fluxo em redes. Com esta abordagem foi
possivel reduzir o nimero de arcos da rede, reduzir o tempo de
resolucdo e ainda incluir restri¢gdes praticas, tornando o modelo mais
adequado a realidade.

A metodologia apresentada foi testada em problemas reais das
cidades de Reading — Reino Unido e Sorocaba - Brasil, e os
resultados foram comparados com aqueles produzidos pelo sistema
heuristico BOOST, desenvolvido pelo grupo de programagdo de
veiculos e tripulagdo da Universidade de Leeds no Reino Unido.

ABSTRACT

This paper is part of a doctoral research which utilises network flow
models to solve vehicle scheduling problems(bus, in particular). This
stage presents an application of the Arc Generation approach to the
quasi-assignment model to obtain an efficient representation for
practical problems, with utilization of the out-of-kilter algorithm for
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optimization of flows in networks. With this technique it is possible
to reduce the number of arcs in the network, to reduce the CPU time
to solve the problem and also to introduce some practical side
constraints, making the network flow representation more
compatible with real cases.

The presented methodology was tested with data from the city of
Reading in the UK and from the city of Sorocaba in Brazil, and the
results were compared with those provided by the heuristic system
BOOST, developed by the vehicle and crew scheduling group,
University of Leeds, United Kingdom.

1. INTRODUCAO

As recentes privatizagdes no sistema de transporte putblico tém
forgado as companhias de énibus a utilizarem de maneira eficiente
seus recursos materiais e humanos para que sejam lucrativas sem que
haja um comprometimento na qualidade do servigo oferecido. Neste
sentido todo o processo de planejamento das operagdes de dnibus
deve ser revisado e otimizado na medida do possivel.

O planejamento das operagoes de 6nibus é um trabalho complexo e
por isso mesmo € dividido em vérias etapas, onde os dados de saida
de uma etapa sdo utilizados como dados de entrada de etapas
posteriores. As principais fases deste processo sdo: a) a definicdo das
rotas, b) a definicio das tabelas de hordrios, ¢) a definicio das
programagoes dos veiculos e d) a definigdo dos turnos de trabalhos
das tripulagoes.

Entre as etapas do planejamento da operagdo, a definicdo das rotas e
a definicdo das tabelas de hordrios normalmente sdo feitas pelos
6rgéos de geréncia do transporte publico, restando aos operadores
definir a programacdo dos veiculos e os turnos de trabalho das
tripulagdes. Logo, é nas duas etapas finais do processo que as
empresas de transporte publico podem aprimorar suas atividades,
tornando-se mais eficientes.
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Este trabalho aborda a etapa do planejamento relacionada as
programagdes dos veiculos. Essas programagdes devem ser definidas
de tal maneira que todas as viagens nas tabelas de horarios sejam
executadas uma tnica vez. O problema consiste em encontrar uma
programagdo que utilize o menor niimero de veiculos e cujo custo
operacional seja minimo. Este problema é conhecido como o
Problema de Programagdo de Veiculos (Vehicle Scheduling
Problem). Varios métodos de resolugdo sdo apresentados na
literatura e os autores mostram que ha uma redugdo significativa no
custo operacional quando métodos de otimizagdo ou métodos
heuristicos sdo aplicados aos casos reais (Wren e Kwan 1999, Wren e
Gualda 1999, Lobel 1999, Smith e Wren 1981, Gavish et al. 1978, Wren
1972).

Tentativas de utilizacdo de modelos de fluxo em redes para resolver
o problema de programacdo de veiculos sdo retratadas nos trabalhos
de Bodin et al. (1983), de Carraresi e Gallo (1984) e de Daduna e
Paixdo (1995). Isto se deve pela eficiéncia de tais modelos em
representar o problema e na simplicidade de implementacdo dos
algoritmos de fluxo em redes, os quais na sua maioria apresentam
complexidade polinomial. Além disso, uma vez consideradas apenas
unidades de fluxo inteiras, a solugdo 6tima serd necessariamente
inteira, evitando problemas com erros de arredondamento numérico.
No entanto, ha caréncia de exploragcdo de técnicas de redugdo do
nimero de arcos normalmente gerados em problemas deste tipo,
para diminuir o tamanho da rede decorrente, de forma a tornar o
problema exequivel e a modelagem mais eficiente.

Uma primeira exploracdo de técnicas de redugdo do niimero de arcos
foi apresentada em Silva et al. (1998). Dando continuidade a
pesquisa, o presente trabalho apresenta e explora uma metodologia
para resolver problemas reais de programacio de veiculos com uma
Unica garagem, utilizando o modelo de pseudo-designagdo proposto
por Paixdo e Branco (1987) e aplicando a técnica de Geracdo de Arcos
para resolvé-lo de maneira eficiente, com base no proposto por
Freling et al. (1995).

A metodologia foi testada com problemas reais das cidades de
Reading — Reino Unido e de Sorocaba - Brasil e seus resultados
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comparados com aqueles fornecidos pelo sistema heuristico BOOST
(Kwan e Rahin (1999)). A comparagdo dos resultados tem a
finalidade de verificar a qualidade das solucdes obtidas através do
modelo matemadtico em relagdo a um sistema heuristico de referéncia
na area de programacio de veiculos.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: nas secdes 2 e 3 sio
apresentados os modelos basico e de pseudo-designa¢do para o
problema, juntamente com a técnica de Geragdo de Arcos que reduz
o tamanho da rede. A secdo 4 descreve rapidamente o sistema
BOOST, a secdo 5 apresenta e discute os resultados dos testes
realizados e a se¢do 6 contém as conclusdes do trabalho.

2. REPRESENTACAO BASICA DO PROBLEMA

O problema de programagdo de veiculos com uma tnica garagem
(PPVUG) pode ser definido em termos de fluxo em redes como
segue. Dado um conjunto de n viagens, V = {1,..., n}, cada viagem i e
V é representada por:

a) b o ponto inicial,

b) e o ponto final,

¢) d;ohorario de partida de b;

d) a;o horério de chegada em e;.

Para qualquer par de viagens (i, j), t;j representa o tenpo de viagem em
transito ou viagem morta de e; até b;. A garagem é representada pelos
nos r e s, onde r € o n6 de partida da garagem e s é o nd de retorno a
garagem, ambos referentes ao mesmo local. Assim, t é o tempo de
viagem morta da garagem até b; e t;s é o tempo de viagem morta de ¢;
até a garagem. Um par de viagens (i, j) é dito compativel se t; < d; - a; e
o custo do arco (i, j) ligando as viagens i e j é dado por:

K\t + Custo Capital {2 sei=rou j=s, 1)
c; =K1, + K, (tempo de espera) se (i, j)for um par de viagens compativeis,
o0 caso contrario,

onde K; e K; sdo pesos definidos pelo usudrio e o tempo de espera ¢
dado por d; — a; — t;;. Os valores destes pesos variam de acordo com a
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situagdo operacional, porém K; é sempre maior do que K; em casos
reais. O custo de capital é atribuido a primeira viagem de cada
veiculo que parte da garagem e a ultima viagem quando o veiculo
retorna a garagem, com a finalidade de minimizar o ndmero de
veiculos na frota.

Seja G = (N, A) o grafo direcionado com nés N = V U {r, s} e arcos A =
{G, /) | (i, j) é um par de viagens compativeis V i, j € V} U {(r, i), (i, s},
V i e V}. Para ilustrar a construgdo desta rede, considere o conjunto
de quatro viagens com seus respectivos horarios e locais de partida e
chegada contidos na tabela abaixo. Para simplificar a explanacdo,
considere os locais de partida e chegada no mesmo terminal A.

Tabela 1: Conjunto de 4 viagens com horérios e locais de partida e chegada.

Viagem i D; b; a; ei
1 07:00 Term A 08:30 Term A
2 08:00 Term A 08:50 Term A
3 09:00 Term A 11:00 Term A
4 09:30 Term A 10:00 Term A

E facil verificar que apds executar a viagem 1, 0 mesmo veiculo
podera executar as viagens 3 ou/e 4, visto que estas viagens tém seus
horérios de partida posteriores ao horario de chegada da viagem 1.
Logo, sdo incluidos arcos ligando a viagem 1 as viagens 3 e 4, com
tempos de espera de 30 e 60 minutos respectivamente. Os arcos que
partem e chegam & garagem apresentam, além do custo de capital, o
custo operacional para o veiculo ir da garagem até o terminal e do
terminal até a garagem. Estes custos podem diferir, dependendo do
sentido da viagem. A figura 1 é a representagdo gréfica da rede G
para as viagens da tabela 1.

Legenda

3
>

arcos entre viagens

arcos de/para garagem

e e i e e i e e ..P
arco entre nos garagem

Figura 1: Rede genérica que representa o PPVUG na tabela 1.
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2.1 Caracteristicas da Representac¢io Basica

Esta representagdo contém um grande nimero de arcos; portanto,
existe a necessidade de descartar arcos que ndo tomardo parte na
solucdo 6tima. Neste sentido é feita a seguinte classificacio dos arcos
da rede:

a) arcos longos sdo aqueles que ligam duas viagens em que o
tempo de espera entre elas é grande o suficiente para que o
veiculo retorne a garagem, permanecendo 14 um intervalo
minimo de tempo antes de executar a proxima viagem. Este
“retorno temporario” a garagem é importante do ponto de vista
pratico, pois permite realizar o abastecimento e servigos rapidos
no veiculo, além de criar a oportunidade para a troca da
tripulagdo, pausa para descanso e/ou alimentagdo, execugdo de
outras tarefas, ou mesmo a sua dispensa por um determinado
periodo de tempo.

b) arcos curtos sdo aqueles que ligam viagens cujo tempo de
espera entre elas néo justifica o retorno temporéario do veiculo a
garagem.

Tomando como referéncia a rede genérica apresentada na figura 1,
define-se o conjunto de arcos longos A' © A como sendo as ligagdes
entre as viagens que satisfazem a seguinte relagio:

(i, ]) € Al = dj—a; 2 tis + tempo minimo de garagem + t,;  (2)

onde o tempo minimo de garagem é um parametro definido pelo
usuério. O conjunto dos arcos curtos A¢ é dado por Ac = A - AL
Embora a maioria dos arcos na rede seja constituida de arcos longos,
apenas uma infima parcela destes arcos toma parte da solugdo 6tima.
Portanto, o conjunto dos arcos longos é o mais propicio a ser
reduzido.

A rede apresentada na figura 1 é apenas uma primeira representagao
para o problema. Na verdade os algoritmos de resolugdo sido
aplicados a outras redes que derivam desta.
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3. O MODELO DE PSEUDO-DESIGNACAO PARA O PPVUG

O modelo de pseudo-designagdo atua sobre dois conjuntos disjuntos
ligando cada n6é de um conjunto a pelo menos um né de outro
conjunto, tal que o custo total das ligagdes seja minimo. Portanto,
para cada viagem i € V sdo definidos os nds i” de inicio e i” de final
de viagem, com respectivas demanda e oferta de um veiculo. A
garagem é representada pelo né r de partida e pelo n6 s de retorno,
com ofertas e demandas de n veiculos, respectivamente.

A divisdo natural dos nés da rede em dois conjuntos disjuntos é dada
pela defini¢do dos seguintes conjuntos: N1 = {r} U {i” | i =1, .., n}
dos nds com oferta de fluxo,e No={sy u {i’ 1 i =1, ..., n} dos nds com
demanda de fluxo. O conjunto de arcos ligando os nés de Nya Nz é
definido por A = {(r, i) 1 i =1, ., n} U {(”,j) | (i, j) é um par de
viagens compativeis} U {(i”, s) | i = 1, ..., n}. O primeiro subconjunto
de A liga a partida da garagem até o inicio de cada viagem; o
segundo subconjunto liga os pares de viagens compativeis; e no
terceiro subconjunto, o final de cada viagem é ligado ao retorno a
garagem. Assim, tem-se a rede bipartida Gr? = (Ni, N2, A). Um
exemplo deste tipo de rede é mostrado na figura 2, na qual os valores
entre chaves representam as respectivas ofertas e demandas de
veiculos, de acordo com o tipo de né da rede, e os custos nos arcos
(i”,j") seguem a expressdo dada em (1). O arco que liga as garagens
tem custo nulo e capacidade igual ao total de viagens n.

Legenda

{1} ———
arcos entre viagens

0} S FO >
arcos de/para garagem

{1} e >
arco entre garagens

{11

4

Figura 2: Rede " para o problema descrito na tabela de viagens.
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A formulagio matematica para este modelo de pseudo-designagdo é
dada entdo por:

Min zcisz-j sujeito a 3)
(i.jeA
dx=1 Vie Ni-{r) (4)
jeN,
dx=1 Vje N2-{s} (5)
ieN,;
zxrj =n ®)
JEN,
zxis =n @)
ie Ny
x;je {0, 1} Vije A (8)

onde a varidvel de decisdo x; = 1 se a viagem j for executada pelo
mesmo veiculo imediatamente apds a execugdo da viagem i, e x;; = 0
caso contrédrio. A expressdo (3) minimiza o custo total, as restri¢des
(4) e (5) asseguram que cada viagem serd executada uma tnica vez,
enquanto as restri¢des (6) e (7) estdo relacionadas com as partidas e
chegadas dos veiculos a garagem. A restricdio (8) garante a
integralidade da solugdo. A partir da solugdo deste modelo é possivel
montar os blocos de viagens para os veiculos. Nesta rede, cada
caminho saindo de e chegando em s corresponde a um bloco de
viagens a ser executado por um veiculo. O conjunto de todos os
caminhos disjuntos de r para s, contidos na solugdo, fornece a
programagdo completa, com o menor nimero de veiculos e custo
operacional.

3.1 A Técnica de Geracdo de Colunas em Problemas de
Programacio Linear

Para reduzir o tamanho do problema, foi implementada uma versdo
para modelos de fluxo em redes da conhecida técnica de geragdo de
colunas para a programacdo linear. A geragdo de colunas permite
solucionar o problema de otimizagdo sem levar em conta todas as
colunas da matriz. A idéia consiste em resolver o problema com um
subconjunto minimo da regido de solugdes vidveis. A partir deste
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problema inicial e sua solugdo, o método tenta gerar novas colunas
que permitam melhorar o valor da fungdo objetivo. Cada uma destas
novas colunas é obtida através da resolucdo de um problema de
caminho minimo associado ao problema dual. Quando nenhuma
coluna com a capacidade de melhorar o valor da fungido objetivo
puder ser gerada, o processo é finalizado e a solugdo corrente é
6tima. Com isso torna-se possivel resolver problemas de grande
porte sem comprometer o tempo de processamento. Varios
problemas de programacdo de veiculos e de suas tripulacdes foram
resolvidos através desta técnica, incluindo a programacédo de 6nibus,
trens, e aeronaves (Crainic e Rousseau (1987), Desrochers e Soumis
(1989) e Fores et al. (1999)). Trabalhos mais recentes propdem uma
metodologia de branch-and-price, que é um processo de branch-and-
bound combinado com geragdo de colunas, para resolver problemas
de programacdo inteira mista de grande porte (Lobel (1999) e
Barnhart et al. (1998)).

3.2 Técnica de Geragdo de Arcos em Problemas de Fluxo em Redes

O problema de fluxo em redes é um caso particular de um problema
de programacdo linear, onde a matriz associada a rede, i. e., a matriz
de incidéncia da rede, apresenta em suas linhas as informacgdes dos
nods e em suas colunas as informagdes dos arcos. Assim, ao gerar uma
nova coluna desta matriz, um novo arco estd sendo gerado na rede.
As colunas da matriz apresentam as informagdes dos arcos, por isso
elas sdo compostas por apenas dois elementos diferentes de zero, os
quais se referem aos nés nas extremidades do arco. Esta caracteristica
da matriz torna a técnica de Geragdo de Arcos um processo mais
simples do que na geragdo de colunas, visto que o célculo do custo
relativo dos arcos externos nao envolve a matriz inversa da base, mas
simplesmente os valores duais da solugdo corrente. Portanto,
nenhum esfor¢o computacional extra é necessario para se conhecer
os arcos com capacidade de melhorar a solugdo corrente. Nesta
adaptacdo, os arcos gerados ndo sdo obtidos através de sub-
problemas de otimizagdo. O conjunto dos arcos que ndo fazem parte
do processo de otimizagio é armazenado e pesquisado com a
finalidade de gerar um novo dominio para o problema.
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A estratégia de Geragdo de Arcos é resolver uma seqiiéncia de
problemas, iniciando com um dominio composto de um pequeno
conjunto de arcos com grande possibilidade de serem utilizados na
solugdo. A partir dos valores duais fornecidos pela solucio do
problema corrente é feita uma busca na lista de arcos fora do
dominio, identificando aqueles que tém capacidade de melhorar a
solugdo. Se for encontrado algum arco fora do dominio que possa
melhorar a solugdo corrente, entdo este arco serd incorporado a rede
e o problema serd resolvido novamente. Este processo é repetido até
que nenhum arco externo possa melhorar a solugdo. Quando isto
ocorrer, o problema estara resolvido e a solugdo corrente sera 6tima.
Abaixo é apresentado o esquema que sintetiza a técnica de Geragio
de Arcos.

Inicializa¢do: Seja S e L conjuntos tais que S U L = A, onde A é o

conjunto de todos os arcos da rede a ser trabalhada.

P1.  Resolver o problema de pseudo-designagio definido em (3) —
(8) tendo como dominio o subconjunto S.

P2, Para cada arco (7, j) € L faca:

Calcule C; =C; =T, — T,
Sec, <0
Entdo incluir o arco (7, j) a S e retira-lo de L.
P3. Se algum arco foi incluido em S durante o passo P2

Entéo retornar ao passo P1,
Sendo finalizar o processo. A solugéo corrente é 6tima.

3.3. O Algoritmo de Geracdo de Arcos para o Problema de
Programacio de Veiculos

A partir dos dados de entrada, que sdo: 1) o conjunto de todas as
viagens a serem executadas e 2) a matriz de viagens mortas entre os
p terminais T = (t;)p,p, 0 PPVUG é formulado como um problema de
pseudo-designagdo e sua rede correspondente aquela encontrada na
figura 2 € criada. O conjunto S ¢ inicializado com o conjunto A¢ dos
arcos curtos e o conjunto L ¢ inicializado com o conjunto A’ dos arcos
longos.
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Para resolver a seqiiéncia de problemas de pseudo-designacgdo
gerada no passo Pl do processo descrito na secdo anterior, foi
utilizado o algoritmo de fluxo em redes Out-of-Kilter (Fulkerson
1961) e cada problema de re-otimizagdo é inicializado com a solucdo
do problema anterior. Para aplicar o algoritmo Out-of-Kilter, a rede
dever ser fortemente conectada, isto é, ela deve conter pelo menos um
caminho direcionado partindo de qualquer né para qualquer outro
né da rede. Logo, foram incluidos arcos auxiliares a rede Gr? ligando
cada né inicio de viagens i" ao seu n6 de término 7”.

3.4. Analise da Técnica de Geracdo de Arcos

Com a técnica de Geragdo de Arcos foi possivel resolver de forma
eficiente problemas de grande porte, assim como tornar o modelo
mais adequado a pratica operacional no transporte puiblico. Foram
implementadas duas restrigdes adicionais muito encontradas na
prética, que serdo descritas em maiores detalhes abaixo.

3.4.1. Problema do Retorno a Garagem

Para justificar o retorno de um veiculo a garagem no intervalo entre
duas viagens, é necessario que o mesmo permanega no local por um
determinado tempo minimo de garagem definido previamente. Durante
o tempo em que o veiculo permanece na garagem, o custo
operacional é tomado como constante, independente do tempo total
de estacionamento. Esta consideragdo implica uma adaptagdo da
fungdo de custo nos arcos longos, que é dada por:

(i, ) € Al= cij = Kaltis + t)) + Kz(tempo minimo de garagem) (9)

Logo, o custo atribuido aos arcos longos depende apenas dos tempos
de viagem morta a garagem, sendo constante em relagdo ao tempo de
permanéncia na garagem. Esta estrutura de custo é adotada na
grande maioria das situacdes préticas e foi incorporada ao modelo.
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3.4.2. Problema de Preferéncia de Ligagdes

Em alguns casos o operador do sistema sabe de anteméo que certas
rotas devem ter preferéncia para que suas viagens sejam ligadas as
viagens de outro grupo especifico de rotas. Isto se deve por razoes
operacionais, tais como a previsio de atrasos em rotas
sobrecarregadas, fluxo de passageiros em um determinado sentido,
condigBes para a programacdo da tripulagdo, etc. Nestes casos o
operador pode admitir um certo custo extra a fim de priorizar a
ligagdo entre determinados grupos de rotas.

Esta situagdo de preferéncia de ligagdo é definida por dois conjuntos de
rotas e um fator de redugio no custo da ligagdo. As viagens do
conjunto das rotas de chegada tém preferéncia para serem ligadas as
viagens do conjunto das rotas de partida, tendo seu custo reduzido
pelo fator de redugdo no custo da ligagdo. Uma rota pode ter
prioridade de ligagdo com mais do que uma outra rota, o que é
denominado multipla preferéncia de ligagdes. Este tipo de restrigio
também altera a estrutura da funcdo de custo dos arcos e foi
implementada com a ajuda da técnica de Geragdo de Arcos.

4. O METODO HEURISTICO BOOST

O algoritmo de programagio de 6nibus BOOST (Basis for Object
Oriented Scheduling of Transport) pertence a classe das heuristicas
conhecidas como “2-opt”. O BOOST (Kwan e Rahin 1999) foi
desenvolvido tendo como base o sistema VAMPIRES (Wren 1972 e
Wren e Smith 1981), o qual usa a mesma heuristica 2-opt. Porém,
fazendo uso da filosofia de programacdo orientada a objetos, o
BOOST tem alcangado uma melhoria significativa em termos de
qualidade de programagcédo e tempo de processamento em relagio a
ultima versdo do VAMPIRES, provando ser um sistema robusto o
suficiente a ponto de suportar extensdes necessérias a resolucdo de
programagdes mais complexas. Este sistema tem sido usando em
vérias companhias de 6nibus no Reino Unido e no Brasil (Wren e
Kwan 1999, Wren e Gualda 1999).

O sistema heuristico BOOST forma inicialmente uma programacio
simplificada, usando um dado nimero de veiculos que pode ser
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estimado automaticamente ou fornecido pelo operador do sistema. E
possivel que a programacdo inicial tenha algumas ligacbes
infactiveis, isto é, o veiculo chegue num determinado terminal depois
do seu suposto hordrio de partida. Neste caso, a programagdo é entdao
refinada e a cada iteragio um determinado par de ligages é
quebrado e religado no sentido oposto, caso haja uma redugdo na
infactibilidade total e/ou no custo da programagdo. O sistema
retorna a melhor solucdo factivel encontrada ou, caso o ntimero de
veiculos especificado no inicio seja muito baixo, aponta as viagens
criticas cujos horarios devam ser alterados tal que a programagao seja
factivel. Quando o BOOST é forcado a usar um niumero de veiculos
menor do que o minimo possivel, o sistema retorna & melhor solugdo
infactivel encontrada.

Nos testes realizados neste trabalho as solugdes encontradas pelo
sistema heuristico foram comparadas com aquelas fornecidas pelo
método exato descrito acima, por isso o BOOST foi forcado a gerar
somente solugdes factiveis, uma vez que os métodos exatos
descartam solugdes infactiveis.

5. RESULTADOS OBTIDOS

Para implementar o algoritmo de Geragdo de Arcos para o PPVUG,
descrito nas se¢ées 3.2. e 3.3., foi utilizada a versdo do algoritmo Out-
of-Kilter em DELPHI, desenvolvida no LPT/EPUSP - Laboratério de
Planejamento e Operacdo de Transportes do Departamento de
Engenharia de Transportes da Escola Politécnica da Universidade de
Sao Paulo. Nas tabelas abaixo foram utilizadas as iniciais G. A. como
referéncia ao algoritmo de Geragdo de Arcos.

Os resultados obtidos com o algoritmo de Geragdo de Arcos foram
comparados com aqueles fornecidos pelo sistema heuristico BOOST e
estdo resumidos nas tabelas 2 a 4, nas quais os tempos sdo
apresentados no formato horas:minutos. A coluna “Num. de
Retornos a Garagem (duracdo)” mostra o total de retornos
tempordrios a garagem, com o tempo total de estacionamento
temporario mostrado entre parénteses. O Custo Total, com os tempos
em minutos, é computado pela expressao:
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Custo Total = 2xViagens Mortas + Tempo de Espera +
tempo minimo de garagemxniimero de returnos (10)

Esta expressdo é utilizada no sistema BOOST e noutros sistemas de
programagéo de veiculos, produzindo resultados de boa qualidade
em varios casos reais. Entretanto, no sistema BOOST, esta expressao
€ complementada com outras regras para tratar de situacdes nas
quais uma fungdo objetivo rigida ndo consegue avaliar os vérios
aspectos reais. Em alguns casos a solugdo 6tima nio tem qualidades
tdo aprecidveis quanto solugdes quase 6timas.

Uma dificuldade em obter uma fungéo objetivo apropriada para o
problema estd em encontrar o equilibrio para o niimero de retornos a
garagem. Os retornos a garagem sdo importantes na solugido, mas
ndo podem ser muito freqlientes, caso contrario a programacio tera
muitas viagens mortas durante o periodo e a duragio de cada parada
tempordria serd curta. Por esta razdo foi adotado o periodo de 30
minutos para o tempo minimo de garagem, que é um valor
largamente utilizado no Reino Unido (comunicagdo pessoal, Wren e
Kwan, 1999).

Outra dificuldade na defini¢do de uma fungio objetivo compativel
com a realidade é o impacto da programacdo dos veiculos sobre a
programagdo da tripulagdo. Na programacio dos veiculos, o tempo
de espera nos terminais é mais barato do que o tempo de viagem
morta. No entanto, para a tripulacdo ambos tém o mesmo custo, a
menos que o veiculo possa ser abandonado pela tripulacio quando
este estiver estacionado.

Tais dificuldades podem ser melhor trabalhadas nos métodos
heuristicos, devido &s suas flexibilidades. O sistema BOOST, por
exemplo, ndo considera apenas o custo total na avaliagdo de um
resultado, mas também leva em conta a distribuigdo do tempo de
trabalho entre viagens mortas, tempo de espera nos terminais e
niimero de retornos temporarios a garagem. O mesmo nio acontece
com os métodos exatos, os quais tém como objetivo diminuir o custo
total, sem levar em conta as outras caracteristicas da solugao.
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Na pratica, a qualidade de uma programagio depende dos seguintes
atributos: a) tempo total de viagens mortas, b) tempo total de espera
nos terminais, ¢) nimero de retornos a garagem e d) tempo total de
estacionamento temporario na garagem. O custo total é, portanto,
mais uma referéncia para verificar a qualidade da solugdo obtida.

5.1 Testes com dados de Reading — Reino Unido

Este testes foram realizados utilizando dados reais da cidade de
Reading no Reino Unido. A seqiiéncia de problema foi criada
aumentando-se o nimero de rotas incluidas na programacao, de tal
maneira que o nimero de veiculos aumentasse progressivamente.

Ambos os métodos apresentam os mesmos resultados para os trés
primeiros testes, mostrando que nestes casos ¢ irrelevante qual o
método utilizado. Porém, no teste nimero quatro o algoritmo de
Geragdo de Arcos fornece uma solu¢do com custo total ligeiramente
melhor do que aquela fornecida pelo BOOST. Analisando a
qualidade desta solugdo, verifica-se que o algoritmo de Geracdo de
Arcos tem 57 minutos a menos de viagem morta e 5 horas e 38
minutos a mais de tempo de espera nos terminais do que o sistema
BOOST. Por outro lado, a solu¢do do BOOST tem 8 retornos a
garagem a mais do que o algoritmo de Geragdo de Arcos, com um
total de 4 horas e 40 minutos a mais de tempo de estacionamento
temporério.

Tabela 2: Testes com dados da cidade de Reading - Reino Unido.

P Ter.np ode Tempo de Num. de Retornos a

< 8 Viagens Espera nos . Custo Total
L= . Garagem (duragao)
ol g g Mortas Terminais
=33

Z > G. A. |Boost | G. A. | Boost G. A. Boost G. A. | Boost
1 47 17:53 | 17:53 | 57:16 | 57:16 - -— 5.582 | 5.582
2| 59 |21:07 | 21:07 | 65:32 | 65:32 | 3 (03:45) | 3 (03:45) | 6.556 | 6.556
3 68 |23:49 |23:49 |78:20 [ 78:20| 3 (03:45) | 3 (03:45) | 7.648 | 7.648
41 76 |24:28 |25:25|71:26 [65:48| 3 (03:45) |11 (08:25) | 7.312 | 7.328
51 84 |26:33)26:25[69:29|69:45|3 (03:453) | 3 (03:45) | 7.445 | 7.445
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Tendo em vista a realidade operacional Britanica, a solucio do
sistema BOOST ¢ considerada melhor do que a solugdo do método de
Geragdo de Arcos, pois a tripulagdo recebe o mesmo valor/hora de
trabalho independente de se tratar de hora de viagem morta ou de
espera nos terminais. Sendo assim, a solugdo heuristica tem 4 horas e
51 minutos a menos de pagamento de tripulagdo por dia do que a
solugdo exata fornecida pelo algoritmo de Geragdo de Arcos. Esta é
uma situagdo em que a solugdo heuristica quase 6tima apresenta uma
qualidade melhor do que a solugdo 6tima, por levar em conta a
programagcio da tripulagio ao programar os veiculos.

5.1.1.  Reading com Preferéncia de Ligacdes

O caso estudado tem um total de 309 viagens distribuidas em 36
rotas, com preferéncia de ligagdo entre certos conjuntos de rotas.
Inicialmente o problema foi resolvido sem levar em conta as
preferéncias de ligagdo entre as rotas. Posteriormente as preferéncias
foram ativadas e o problema foi resolvido novamente. Foram
considerados onze grupos diferentes de preferéncias, cada um deles
definido através dos conjuntos de chegadas e de partidas que variam
de uma a dez rotas. O valor adotado para o redutor do custo de
ligagdo foi de quinze minutos e a tabela abaixo sintetiza os resultados
obtidos.

Tabela 3: Solu¢des sem e com as preferéncias de ligagdo (testes 1 e2

respectivamente).
Ligaco
Tempo de Tempo de igagoes
) Espera nos Preferencias Custo Total
Viagens Morta o .
Terminais Satisfeitas

Teste
Num. de
Veiculos

G. A.| Boost | G.A. | Boost |G. A.| Boost | G. A.| Boost

05:09 | 05:11 | 17:01 | 16:59 96 97 1.639 | 1.641
05:09 1 05:.09 | 17:08 | 17:01 105 | 104 1.646 | 1.639

[ay
[t
Gt

N
=y
163

No primeiro caso, sem as preferéncias de ligagio, o método de
Geragdo de Arcos produziu uma programag¢do mais barata, embora
tenha satisfeito espontaneamente um nimero menor de ligagdes
preferenciais. Uma vez ativadas as preferéncias, o algoritmo de
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Geragdo de Arcos efetuou um nimero maior de ligagOes
preferenciais, embora o custo total tenha sido maior do que no caso
do sistema BOOST.

Foi verificado um melhor desempenho qualitativo do método exato
que produziu um resultado mais barato quando nao existem
preferéncias de ligagdo, e um resultado com maior nimero de
ligagbes preferenciais satisfeitas quando estas sdo requeridas. O
sistema BOOST produziu resultados teoricamente incoerentes, pois o
problema mais restrito tem custo total menor do que o problema
mais relaxado.

5.2 Testes com dados de Sorocaba — Brasil

O conjunto de dados da cidade de Sorocaba é consideravelmente
maior do que os da cidade de Reading, tendo sido estudado
previamente por Wren e Gualda (1999). O maijor teste realizado com
os dados de Reading (teste 5 da tabela 7) tem 1.518 viagens com um
minimo de 84 veiculos, enquanto o maior teste da cidade de Sorocaba
trata de 2.732 viagens que necessitam de no minimo 111 veiculos. A
rede montada para representar o maior problema da cidade de
Sorocaba é composta por 5.466 nés e 3.379.000 arcos. Para resolver
problemas desta magnitude faz-se necesséria a aplicagdo de técnicas
de Geragdo de Arcos, que permitem encontrar a solugio sem
considerar todos os arcos da rede.

Tabela 4: Testes com dados da cidade de Sorocaba — Brasil.

L @ Ter‘npo de Tempo de Num. de Retornos a
@ |T 8| Viagens Espera nos c (duracio) Custo Total
é é ﬁi Mortas Terminais aragem {duragao

K 0.)

Z > G. A. | Boost| G. A. | Boost G. A. Boost G. A. | Boost
1 | 107 |122:08]122:08|124:48]124:48|23 (165:13)|23 (165:09)|22.834{22.834
2 | 111 | 94:42 | 95:33 |101:19|100:27|28 (191:52)|28 (192:18)|18.283]18.333

No primeiro problema, as solugdes produzidas pelos dois métodos
coincidem em custo total e qualidade. No entanto, para o segundo
problema, o algoritmo de Geracdo de Arcos encontra uma solugdo
com menor custo total, com 51 minutos a menos de viagem morta e
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52 minutos a mais de tempo de espera nos terminais. As solugdes
apresentam praticamente mesmo custo com tripulagdo (viagem
morta + espera nos terminais) e igual nimero de retornos a garagem,
porém a solugdo do sistema BOOST conta com 36 minutos a mais de
estacionamento temporario.

5.3 Tempo de Processamento: Algoritmo de Geragdo de Arcos x
Sistemas BOOST

O sistema BOOST é um modulo de um pacote para a programacao
de veiculos e tripulagdo denominado OpenBus, logo o tempo de
processamento para encontrar uma solugdo para o PPVUG envolve
também o tempo de processamento de interface. Entretanto, para se
ter uma idéia, o algoritmo de Geragdo de Arcos exigiu de 1 a 1,5
vezes o tempo requerido pelo BOOST nos testes com os dados de
Reading e até 6 vezes para os testes com a cidade de Sorocaba.

6. CONCLUSOES

A metodologia explorada neste trabalho alcanca bons resultados
tanto na redugdo da rede quanto na inclusdo de restri¢des adicionais.
Assim, foi possivel formular e resolver problemas reais de grande
porte sem que houvesse uma degeneragio no tempo de
processamento.

Na maioria dos casos o método heuristico e o algoritmo de fluxo em
redes encontraram a mesma solugdo, sendo que para alguns
problemas de maior porte, o algoritmo de fluxo em redes encontra o
6timo global que o método heuristico ndo atinge. Considerando
somente o custo total definido pela expressdo (13), o método
heuristico apresenta solucdes que diferem do 6timo em 0,22% no
caso da cidade de Reading e em 0,27% no caso da cidade de
Sorocaba. Embora as diferencas ndo sejam grandes, deve ser
lembrado que a programacdo é executada diariamente. Logo uma
pequena diferenca didria pode acarretar em um economia
significativa no periodo de um ano.

Foi mostrado que problemas de diferentes tamanhos e caracteristicas
q
podem ser resolvidos com o algoritmo de Geragdo de Arcos em um
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razoavel tempo de processamento e produzindo solugdes de alta
qualidade operacional. O bom desempenho do algoritmo de Geragio
de Arcos possibilita a utilizagdo da metodologia desenvolvida neste
trabalho para resolver problemas reais de empresas de transporte
publico, levando a uma possivel economia nos custos de capital e
operacional das empresas do setor.
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