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RESUMO

Dentro os modos de transporte de mercadorias e pessoas um dos mais importantes em todo
o mundo € o transporte ferroviario. Devido a sua alta capacidade de escoar mercadorias, no
Brasil, temse aumentando sua utilizagdo nos Ultimos anos. Para o transporte dessas
mercadorias, 0s trens demandam profissionais qualificados para serem operados, esses
profissionais séo os maquinistas. Devido as grandes extensdes das fermovias brasileiras, os
tempos de viagem entre origem e destino, namaior parte das vezes, € superior ao tempo de
escala de trabalho dos maquinistas, que € definida pelas leis trabalhistas. Deste modo, toma-
se necessano, para atender a todas as determinacBes trabalhistas, que os maquinistas
sejam trocados ao longo das viagens. Essas trocas ocorrem em trechos da fermmovia onde
existem destacamentos. O planejamento da designacdo de maquinistas, ainda hoje na
Estrada de Ferro Vitdria Minas, que € a fermovia foco neste trabalho, é feito de forma manual
sem o auxilio de nenhumtipo de software, o que toma o processo lento e ineficiente. Desta
maneira, tem-se atualmente a necessidade de criar femamentas que possam auxiliar os
profissionais nesta tarefa de designacdo de maquinistas aos trens de carga. Esta dissertacéo
propde o desenvolvimento de um algoritmo para resolver um Problema de Roteamento de
Veiculos com Multiplos Depésitos, Multiplas Viagens e Janela de Tempo, para designacao
de maquinistas atrens de acordo o planejamento de circulacdo de trens, visando minimizar
0s custos com pagamento de horas exttas e minimizar o niumero de maquinistas
necessarios. Esta meta-heuristica se destaca devido ao fato de existir apenas o trabalho
encontrado gque aborda este assunto naliteratura. Entretanto, o0 modelo matematico proposto
neste trabalho teve tempos de execucdo muito grandes, tomando-o inviavel sua utlizacéo
de forma prética. O algoritmo foi escrito em linguagem C e baseada na meta-heuristica

Simulated Annealing.

Palavras-chave: Designacdo de Maquinistas, Operacdo Fermoviaria, Transporte Feroviario.



ABSTRACT

Among all the modes of transporting goods and people, one of the most important in the
whole world is the rail transport. Due to its high capacity to transport goods, in Brazil, its use
has been increasing in recent years. For the transportation of these goods, the trains require
qualified professionals to be operated, these professionals are the drivers. Due to the large
lengths of the Brazilian railways, the travel tmes between origin and destination, in most
cases, are longer than the time of the drivers' work schedule, which is defined by labor laws.
In this way, its necessary, to meet all labor requirements, that the drivers are changed during
trips. These exchanges occur in sections of the railway where there are detachments.
Nowadays, the planning of the designation of train drivers on Vitoria Minas Railway, which is
the focused railway on this work, is still done manually without any aid of any type of software,
which makes the process slow and ineffective. Thus, there is currently a need to create tools
that can assist professionals in this task of assigning drivers to freight trains. This dissertation
proposes the development of a meta-heuristic based on the Problem of Routing Vehicles with
Multiple Deposits, Multiple Trps, for the designation of train drivers to trains according to the
train circulation planning, aiming to minimize the costs with payment of overime and minimize
the number of drivers needed. This meta-heuristic stands out due to the fact that there is only
one paper found that addresses this subject in the literature. However, the mathematical
model proposed in this paper had very long execution times, making it practically impossible
to be used. The meta-heuristic will be witten in C language and based on the Simulated

Annealing meta-heuristic.

Keywords: Designation of train drivers, Railway Operation, Railway Transport.
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1 INTRODUCAO

O transporte ferroviario tem grande importancia para logistica em todos os paises. No
Brasil as ferrovias foram concedidas a iniciativa privada em 1996 e, desde entéo, este
sistema de transporte vem sofrendo grandes mudancas que as empresas buscam
constantemente o aperfeicoamento de suas operacfes. Esta maior atencdo as
ferrovias se reflete nos numeros apresentados pela Agéncia Nacional de Transportes
Terrestres (ANTT), que registrou apenas em 2017, um aumento de 6,2% sobre o
volume transportado nas ferrovias brasileiras em relacdo a 2016, passando de 504
milhdes de toneladas Uteis (TU) transportadas para 538 milhées (ANTT, 2018).

A eficiéncia nas ferrovias brasileiras também vem aumentando, 0 que pode ser
evidenciado pelo aumento de 9,9% de toneladas por quilémetro atil (TKU) no mesmo
periodo, passando de 341 hilhdes de TKU em 2016 para 375 bilhées em 2017,

segundo dados da Associagdo Nacional dos Transportadores Ferroviarios (ANTF).

As ferrovias j& investiram mais de R$ 92 bilh6es em melhorias, na recuperagéo da
malha, compra e reforma de material rodante, além de novas tecnologias, capacitacdo
profissional, qualificacdo de operacgdes, entre outros (ANTF, 2019).

Os trens sao formados por locomotivas (material de tragdo) e vagdes (material
rebocado). Para que os trens possam circular pela malha ferroviaria devem ser
designados profissionais qualificados e bem treinados para opera-los (ROSA;
RIBEIRO, 2016). Devido a grande extensdo das ferrovias brasileiras, as viagens
realizadas costumam ser, em sua maioria, mais longas do que a jornada de trabalho
do maquinista. De modo que, para atender a regulamentacao trabalhista, muitas
vezes se faz necessario a troca de maquinistas durante o trajeto. Os maquinistas séo
alocados em pontos denominados destacamentos ao longo do trajeto. Eles podem
realizar viagens do seu destacamento original para outro destacamento vizinho a este
em cada escala, o0 maquinista pode conduzir somente um trem e, por questbes de
seguranca a troca de maquinista ocorre sempre em um destacamento (MAZIOLI et
al., 2018).

O problema de designacdo de maquinistas a trens deve atender a diversos
condicionantes como as jornadas de trabalho, gerenciamento de horas extras e
imposicdes legais da legislacdo trabalhista vigente. Atualmente a programacéo de

escalas de maquinistas é feita de forma manual, 0 que demanda muito tempo para
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sua execucao. A realizacdo de uma escala ajustada a demanda de transporte da
empresa, de forma rapida e eficiente, é fundamental para reduzir custos logisticos e
encargos trabalhistas (MAZIOLI, 2019).

Este trabalho propde uma meta-heuristica Simulated Annealing para elaboracéo da
escala dos maquinistas para viagens de longa distancia de acordo com os trens que
circulamna ferrovia, visando minimizar os custos com o pagamento de horas extras,

de acordo com as leis trabalhistas e normas que a empresa adota.

Esta dissertacéo faz parte do projeto de Cooperacdo FAPES/Vale (Processo FAPES
—75528452/2016, Termos de Outorga Edital FAPES N° 01/2015). Para que se possa
avaliar a meta-heuristica proposta a mesma sera aplicada a Estrada de Ferro Vitoria
Minas (EFVM), que esta sob concessao de exploracdo para Vale S/A, e também, foi

comparada aos resultados encontrados em Mazioli (2019).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Esta dissertagdo tem como objetivo elaborar um algoritmo para resolugédo de um
Problema de Roteamento de Veiculos com Mdultiplos Depésitos, Multiplas Viagens
(PRV-MD-MV), para a designacao de maquinistas aos trens de carga em viagens de
longa distancia, bem como analisar a escala de servico dos mesmos, minimizando os
custos com o pagamento de horas extras, atendendo os principios legais e normas

adotadas pela empresa.

1.1.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos da dissertacao séo:

e Aplicar o algoritmo proposto ao caso real da EFVM,;

e Realizar uma anélise comparativa dos resultados obtidos aos resultados
alcancados pelo CPLEX rodando o modelo matematico proposto por Mazioli
(2019).
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1.2 Justificativa

Este trabalho se justificatanto do ponto de vista pratico, uma vez que a formacéo de
escalas para designacédo de maquinistas de maneira mais rapida e ineficiente ajuda a
minimizaros custos da operacéo ferroviaria, quanto do ponto de vista académico, visto
qgue a literatura nacional € bastante limitada neste assunto, apesar de ter bastante
importancia. Esta dissertacdo também € motivada a buscar novos conhecimentos na

area ferroviaria devido ao apoio do projeto FAPES em parceria com a Vale S/A.

Desta maneira, esta dissertacao se justificapor propor um algoritmo para atender uma
necessidade da operacdo ferroviaria, propondo uma ferramenta que auxilia na
designacao de escala de maquinistas,além de servir para comparacéo dos resultados
obtidos em Mazioli (2019).

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estid dividido em seis capitulos, que estdo distribuidos da seguinte

forma:

O Capitulo 1 contém a introducéo do trabalho, que contextualiza e define o problema
a ser tratado propondo o desenvolvimento de um algoritmo utilizando-se da meta-
heuristica Simulated Annealing. Fazem parte deste capitulo, objetivo geral e os

objetivos especificos, a justificativa do assunto e a estrutura do trabalho.

O Capitulo 2 apresenta a reviséo da literatura sobre os conceitos principais relativos

ao problema e sobre a bibliografia existente.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada, contendo as etapas desenvolvidas e

a descricédo e contextualizagcao EFVM.

O Capitulo 4 apresenta a meta-heuristica proposta que é o objetivo geral da pesquisa,

bem como sua explicacéo.

O Capitulo 5 apresenta a calibracdo dos parametros do algoritmo proposto, os
resultados obtidos comparados ao modelo matematico da literatura e a analise dos

resultados.

Por fim, sdo apresentadas as consideracdes finais e sugestbes de trabalhos futuros

no Capitulo 6, seguido pelas referéncias bibliograficas utilizadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo aborda o referencial teérico, de maneira que alguns conceitos,
nomenclaturas e referéncias académicas utilizadas no decorrer do trabalho possam

ser melhores entendidas.

2.1 Problema de Designacédo de Tripulacéo

Vaidyanathan (2015) descreve que o Crew Scheduling Problem (CSP), ou Problema
de Planejamento de Tripulac&o (PPT) envolve atribuir tripulagéo aos trens, enquanto
também satisfaz as normas trabalhistas vigentes. A tripulacdo do trem trabalha em
conjunto para levar o mesmo da sua origem ao seu destino. Desta maneira, o objetivo
do PPT é atribuir as tripulacdes aos trens, enquanto minimizam o custo de operacao
dos mesmos, melhoram a qualidade de vida da tripulacdo e satisfazem a legislacéo
trabalhista vigente. Devido ao grande tamanho do problema, até mesmo a economia
de percentuais moderados de custos da tripulacdo traduzira grandes economias
monetarias (JUTTE et al., 2011).

A seguir sdo mostrados alguns exemplos de estudos que abordaram esta area
especifica, entretanto a maior parte destas publicacdestratam do PPT para transporte
de passageiros. O transporte de carga, por outro lado, tem o diferencial no sentido
gue o mesmo funciona 24 horas por dia, sete dias por semana ininterruptamente,
desta maneira, o planejamento das tripulacdes passa a ter um tamanho e grau de

complexidade muito maior.

Goncalves (2000) apresentou abordagens baseadas em inteligéncia computacional
para um problema de designacgé&o de recursos humanos, mais especificamente, para
a geracao de escalas de trabalho para equipagens ferroviarias. Foram desenvolvidos
métodos de geracdo de escalas tanto para escalas ciclicas como escalas

individualizadas. Ambos os casos foram avaliados e testados com dados reais.

Ernst et al. (2001) propuseram um modelo de otimizagdo para resolver tanto a
programacao da tripulacdo quanto a sua escala de maneira simultdnea, umavez que
na literatura, a maioria das pesquisas trata de maneira individualizada estes

problemas.
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Siqueira et al. (2004) propds a aplicacédo do Algoritmo de Matching de peso maximo
na elaboracao de jornadas de trabalho para motoristas e cobradores de 6nibus, além
de mostrar os resultados da aplicacdo da metodologia proposta em empresas da
cidade de Curitiba — PR. O problema foi abordado visando o maior aproveitamento
possivel das tabelas de horarios de 6nibus, com o objetivo de minimizar o nimero de

funcionarios, de horas extras e de horas ociosas.

Jitte e Thonemann (2012) apresentaram uma coluna de geracdo baseada em um
algoritmo de decomposicédo para o problema de designacgéo de tripulacéo, o qual
atinge solucdes de alta qualidade em tempos razoaveis de execucao e foi testado em
uma grande ferrovia européia. O algoritmo de divisdo e preco decompde o problema

em regides de sobreposicdo que sao otimizados em paralelo.

Kasirzadeh et al. (2017) apresentaram uma revisdo sobre o problema de
escalonamento de tripulagdo em companhias aéreas. Além disso, formularam um
planejamento de escala de tripulacdo personalizado que foi resolvido utilizando
geracédo de colunas. Apresentaramos resultados obtidos para os dados reais da maior

transportadora americana.

2.2 Problema de Roteamento de Veiculo

Braekers et al. (2016) fizeram uma extensa revisdo bibliografica sobre VRP, e
apresentaram como 0s primeiros a introduzir este tipo de problema na literatura
Dantzige Ramser (1959). Apds, vieram Clarke and Wright (1964) que generalizaram
esse problema como um problema de otimizacdo linear, como é comumente
encontrado na area da logistica e transporte. Este, entdo, ficou conhecido como o

VRP, umdos topicos mais amplamente estudado no campo da pesquisa operacional.

Entretanto, atualmente os modelos de VRP sdo muito diferentes daquele introduzido
pelos autores anteriormente citados. Eles buscam incorporar complexidades da vida
real, como viagens com tempo dependente (0 que reflete, por exemplo, no transito),
janelas de tempo para coleta e entrega, entre outros. Na Figura 1 a seguir encontram-

se algumas das variacdes do VRP.
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Figura 1: Diferentes Variacbes do VRP
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Essas caracteristicas trazem também uma maior complexidade para o problema.
Como o VRP se trata de um problema NP-Hard, algoritmos exatos sdo apenas
eficientes para resolver problemas de pequenas dimensdes, sendo assim, heuristicas

e meta-heuristicas sdo comumente mais adequadas para problemas praticos.

Braekers et. al (2016) definiramo classico VRP, também conhecido como Capacitated
VRP (CVRP), como sendo o problema que traca as rotas 6timas para entregas, onde
um veiculo viaja apenas por uma rota, cada veiculo tem as mesmas caracteristicas e
existe apenas um unico depdsito central. O objetivo do VRP é encontrar um conjunto
veiculos-rotas com menor custo que cada cliente seja atendido exatamente por
apenas um veiculo, cada veiculo comeca e termina sua rota no depdsito, e sua

capacidade ndo é excedida.

De forma analoga, iremos tratar nesta dissertacdo de uma variagdo do VRP, o qual
incluird multiplos depositos, multiplas viagens e janela de tempo. Além disso,
trataremos como o conjunto de clientes os trens que demandam maquinistas, e 0s
depositos serdo considerados os maquinistas, tendo como objetivo minimizar os
custos da operacgdo ferroviaria diminuindo o numero de funcionérios e horas extras

atendendo as leis trabalhistas vigentes.
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O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo, ou Vehicle Routing
Problem with Time Windows (VRPTW) é uma extensao do Capacited Vehicle Routing
Problem (CVRP) onde além da restricdo de capacidade, para cada cliente i esta
associado um intervalo de tempo [a;, b;], denominado janela de tempo. O tempo que
0 veiculo deixa o deposito, o tempo viajado t;; entre cada arco (i,j) € A, e umtempo
adicional de servico s;, para cada cliente i, sdo todos conhecidos a priori. O veiculo
deve chegar a cada cliente dentro da janela de tempo [a;, b;] determinada para o

mesmo, e deve permanecer la por um tempo s; determinado (TOTH e VIGO, 2002).

Entretanto, no problema estudado tem-se uma dificuldade ainda maior devido ao fato
de que o tempo de inicio da janela de tempo e o tempo de fim coincidem, de modo
gue nao existe nenhuma flexibilidade sequer, ja que os trens precisam ser atendidos

exatamente no horéario que foi determinado.

Vidal et al. (2013a) apresentaram um algoritmo Hybrid Genetic Search with Advanced
Diversity Control para uma grande variedade de problemas de roteamento de veiculo
com restricdes de tempo. O algoritmo proposto foi aplicado a seis variacdes do PRV,
entre eles, combinac¢desdo problema de roteamento de veiculos com janela de tempo
e periédico, com multiplos depdsitos e restricdes de duracédo. Vidal et al. (2014a) ainda
apresentaram também o Unified Hybrid Genetic Algorithm que resolve eficientemente

até 29 variacdes do PRV.

Montoya-Torres et. al (2015), em sua extensao revisdo bibliografica sobre o Vehicle
Routing Problem with Multiple Depots (MDVRP), apresentaram como 0s primeiros a
abordarem este problema na literatura Kulkarni and Brave (1985), Laporte, Nobertand
Taillefer (1988) e Carpaneto, Dell’amico, Fischetti, and Toth (1989), sendo este
problema mais sofisticado e desafiador do que o classico VRP com apenas um

depdsito.

Lin et. al (2014) definiramque o MDVRP mais de um depdsito e que cada cliente
atendido por um veiculo que é designado a algum desses depdsitos. O MDVRP se
originou de uma variedade de problemas de distribuicéo fisica, como entregas de
comida, produtos quimicos, bebidas, maquinas, entre outros. Na Figura 2 a seguirfica

encontra-se exemplificado a diferenca basica entre o VRP e 0o MDVRP.
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Figura 2: Comparagéo entre VRP e MDVRP
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Fonte: Montoya-Torres et. al (2015, pag. 116)

Este problema pode ser resolvido agrupando-se os clientes aos depositos, resultando
em um conjunto de PRV a serem resolvidos separadamente. Uma outra abordagem
para o problema € que os varios clientes e depdsitos estdo na mesma rota, dificultando

a sua solucéo.

Cattaruzza et. al (2014) definiram que o Problema de Roteamento de Veiculos com
Multiplas Viagens (PRV-MV) exige uma combinacdo de conjunto de rotas e a
atribuicdo de cada rota a um veiculo, tal que o tempo total de viagem € minimizado e
gue atenda as seguintes condicdes: cada rota comeca e termina no deposito, cada
cliente é visitado por exatamente uma rota, a soma das demandas dos clientes em
qualquer rota ndo excede a capacidade do veiculo e a duracédo total das rotas
designadas a um veiculo ndo excede o horizonte de tempo de trabalho de um dia. A
Figura 3 a seguirexemplifica a diferenca entre o VRP Single-Trip e VRP Multi-Trip.



17

Figura 3: Exemplo de VRP Single-Trip e VRP Multi-Trip
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Fonte: Adaptado de Tang et. al (2015, pag. 115).

Esta classe de problema também foi tratada por outros varios autores, como por
exemplo em Alonso et al. (2008) que desenvolveram uma meta-heuristica Tabu
Search para o PRV-MV com restricdes de acessibilidades. Além deles, Donati et al.
(2008) trataram de uma variacdo do PRV-MV com a utilizacdo de uma maultipla Ant
Colony System (ACS).

2.3 Meta-heuristica Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) € uma meta-heuristica inspirada em fenémenos fisicos,
proposta originalmente por Kirkpatrick et al. (1983), sendo uma adaptacdo do
algoritmo de Metropolis-Hastings, e leva esse nome por estar fundamentada numa
analogia com a termodinamica. O termo annealing, na metalurgia, significa um
tratamento térmico na qual um sélido cristalino € aquecido e, em seguida, deixado a
arrefecer muito lentamente até atingir sua configuracéo de estrutura cristalinacom o

menor estado de energia e, portanto, livre de defeitos (HENDERSON et al., 2003).

Inicialmente, com o metal quente, as particulas possuem muita energiae podem se
locomover aleatoriamente sem restricdes. A partir do momento que a temperatura vai
esfriando, as moléculas tendem a se acomodar na estrutura cristalina natural do
material em uso (RODRIGUES et al., 2013).

O SA é um método que primeiramente define uma solugéo aleatéria qualquer, a partir
da qual se dardo buscas locais, entretanto aceita-se solucdes de piora a fim de que
se escape de 6timos locais. Estas buscas se dao a partir de um loop que gera
aleatoriamente, em cada nova iteragdo, um novo vizinho S’ da solucéo atual S por

meio de movimentos de troca.
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Uma nova solucéo com pior valor da funcgao objetivo do que a solucéo atual pode ser
aceita como a nova solucao atual, com uma probabilidade determinada pelos critérios
de Metropolis (KIRKPATRICK et al., 1983). A ideianéo é restringir os movimentos do
algoritmo de busca nas dire¢cdes que melhoram o valor da funcéo objetivo, mas
também permitir movimentos que deterioram o valor da funcéao objetivo com pequenas
probabilidades (TING et al., 2013).

Dessa maneira, deve-se testar a variacdo entre o valor da funcéo objetivo gerada de
cada novo vizinho S’ e do valor da funcéo objetivo da solucdo atual S, isto €, A =
f(S")— f(S). Para um problema de maximizacao, se A > 0, 0 método aceita a solucdo
e S’ passa a ser a nova solucao atual. Caso A > 0, a solucao vizinha candidata
também podera ser aceita, mas neste caso, com uma probabilidade e=%/T, onde T é
um parametro do método chamado de temperatura, que regula a probabilidade de

aceitacao de solucdes piores e que varia a medida que se passam as iteragoes.

A temperatura T assume inicialmente um valor elevado T,. Ap6s um numero fixo de
iteracdes SAmax (0 qualrepresentao numerode iteracfes necessarias para o sistema
atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a temperatura é
gradativamente diminuida por um coeficiente de resfriamento «, tal que, em um
instante ¢, T, « ox T,_;, sendo 0 < x < 1. Com esse procedimento, no inicio, uma
chance maior é dada para se escapar de maximos locais explorando-se o espaco de
solucdes, e a medida que T aproxima-se de zero, o algoritmo buscarefinara solucdo
existente, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar movimentos de piora
(T -0=e 2T - 0).

A cada iteracao feita sdo realizados movimentos para tentar achar uma nova solucéao,
seja ela de piora ou melhora, para determinada funcéo objetivo. Apesar de o SA
classico apresentar um movimento para a geracdo de novas vizinhancas, devido as
caracteristicas do problema que estiver sendo estudado podem ser propostos
modificacdes nos mesmos, adicdo de novos movimentos ou até mesmo utilizar

apenas movimentos novos propostos apenas para dado problema.

O procedimento para quando a temperatura chega a um valor proximo de zero, ou
seja, temperatura de congelamento (T;), e nenhuma solugéo que piore o valor da

melhor solucéo € aceita, isto €, quando o sistema esta estavel. A solucdo obtida
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quando o sistema se encontra nesta situacao evidencia o encontro de um minimo

local, 0 que em alguns casos também pode representar um minimo global.

Os parametros de controle do procedimento sdo: arazao de resfriamento «, 0 niamero
de iteragOes para cada temperatura SAmax, a temperatura inicial T, e a temperatura

de congelamento T,.

Dessa maneira, a caracteristica fundamental do SA é que ele fornece um meio para
escapar de oOtimos locais, permitindo movimentos que pioram o valor da funcgdo
objetivo. A medida que o parAmetro de temperatura é reduzido & zero, 0s movimentos
qgue resultam numa piora da solugéo ocorrem com menor frequéncia (HENDERSON
et al., 2003).
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3 METODO DE PESQUISA

Neste capitulo é descrita a metodologia utilizada para a realizacado deste projeto,
organizado em subcapitulos para melhor compreensao. O objeto de estudo desta
dissertacéo é a Estrada de Ferro Vitoria Minas (EFVM) e a comparacao dos resultados
obtidos em Mazioli (2019).

A pesquisa € desenvolvida a partir do estudo do modelo matematico proposto por
Mazioli (2019) e da elaboracdo de uma meta-heuristica baseada na meta-heuristica
SA, para definicdo de escalas para atender a demanda de uma ferrovia minimizando
0S custos com o0 pagamento de horas extras. O estudo cientifico foi realizado até o
momento seguindo 5 etapas distintas e sequenciais, que estdo esquematizadas na

Figura 4.

Figura 4: Etapas do Projeto

|
1) Estudo do | 2) Desenvolvimento ‘ 3) Adaptagéao
problema tratado > da meta-heuristica > das instancias
por Mazioli I proposta parao | obtidas em
(2019) | problema | Mazioli (2019)

v
| [
4) Execucao da
‘ meta-heuristica =
| proposta

5) Analise e
Comparacéo de
Resultados com os de
Mazioli (2019)

Fonte: Préprio autor.

Na primeira etapa foi realizado um estudo para se entender as caracteristicas e
particularidades do problema abordado e tratado com modelo matematico em Mazioli

(2019), e que serviu como base para o prosseguimento do projeto.

A segundaetapa foi o desenvolvimento de fato do algoritmo proposto para o problema
tratado, utilizando-se dos movimentos que serdo descritos no proximo capitulo desta
dissertacdo. Este algoritmo proposto foi baseada em uma meta-heuristica Simulated
Annealing, que foi programado em linguagem C e sera executada por meio do

software Dev-C++, versao 5.11.
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Na terceira etapa foi realizada a adequacao das instancias obtidas em Mazioli (2019)
para o formato necessario para execu¢do das mesmas como arquivo entrada para a
meta-heuristica proposta. A partir dessas instancias foram entdo calibrados os

parametros de entradada SA.

Ao passo que, na quarta etapa, executou-se a meta-heuristica proposta utilizando os
parametros ja calibrados para resolver as instancias obtidas em Mazioli (2019). Os

resultados obtidos foram coletados e armazenados para se realizar a quinta etapa.

Por fim, na quinta etapa, com os resultados gerados a partir da execucao das
instancias comparou-se os resultados obtidos através do modelo mateméatico por
Mazioli (2019) e a meta-heuristica proposta neste trabalho. Foram comparadas as
funcdesobjetivo e os tempos de execuc¢ao obtidos pelo modelo matematico executado
pelo CPLEX com a média dos resultados obtidos pela meta-heuristica proposta apos

dez vezes a execucdao de cada instancia.

3.1 Problema Estudado

Segundo dados da ANTT, a Estrada de Ferro Vitéria a Minas (EFMV), situada entre
os estados do Espirito Santo e Minas Gerais possui uma extensao de 895 km e esta

sob a concessao da Vale S/A.

A EFVM é responsavel por escoar a maior parte do minério de ferro, produtos
agricolas (graos e fertilizante) e produtos da industria siderargica (bobinas de aco) do
interior do Estado de Minas Gerais até o porto de Tubardo no Espirito Santo. No ano
de 2016, a EFVM movimentou 129 milh&es de toneladas Gteis de produtos (MAZIOLLI,
2019).

Atualmente a EFVM possui 6 destacamentos distribuidos por sua malha, como
mostrado na Figura 5, sendo que cada um conta com um quadro de maquinistas para

atender a demandade trens diaria.
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Figura 5: Destacamentos EFVM

EFVM

INTENDENTE CAMARA s
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Fonte: Mazioli (2019, pag. 24).

Geralmente, no transporte ferroviario de cargas, devido as longas distancias que sao
percorridas, as viagens acabam excedendo o tempo de escala do maquinista. De
modo a atender as determinac¢des das leis trabalhistas de limite maximo de tempo de
jornada de trabalho, sdo designados aos maquinistas trechos especificos, ou seja,
destacamentos para que eles conduzam os trens. Deste modo, 0s maquinistas
realizam viagens do destacamento onde estdo locados para outro contiguo a este

como mostra a Figura 6, conduzindo somente umtrem em cada escala.
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Figura 6: Trecho atendido pelo maquinista

Fonte: Mazioli (2019, pag. 25).

Entretanto, no destacamento de Costa Lacerda e a mina de Brucutu, ocorre uma
situacéo especial. O tempo de viagem para que se saia do destacamento de Costa
Lacerda, passando pela pera ferroviaria onde o trem € carregado de minério, e 0
retorno para o destacamento de origem é demasiadamente curto. Deste modo, neste
trecho ndo existe a necessidade de se trocar o0 maquinista. Esse tipo de viagem é

denominado de vai e volta. A Figura 7 a seguir demonstra tal situacao.

Figura 7: Trecho vai e volta atendido pelo maquinista

I\ <
/ *

Mina \

Fonte: Mazioli (2019, pag. 25).

Desta forma, foram adotadas como premissas que cada maquinista realiza viagens
apenasem trechos determinadose podem atender somente umtrem em cada escala.
O maquinistapode atendernomaximo trés trechos da ferroviasendo que todos devem

ter como ponto em comum o destacamento sede do maquinista, Figura 8.
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Figura 8: Trechos possiveis de serem atendidos pelo maquinista

Fonte: Mazioli (2019, pag. 28).

Segundo Mazioli (2019), apos realizar uma viagem, 0S maquinistas, entram num
periodo de descanso de pelo menos 10 horas, segundo a lei, podendo retornar na
escala seguinte paraconduziroutro trem no mesmo trecho da escala anterior. Quando
esse descanso ocorre fora do destacamento de lotagdo do maquinista € denominado
Descanso Fora de Sede. As demais determinagcées da CLT como limite de horas

extras, quantidade de horas noturnas, folgas semanais, devem ser atendidas.

No levantamento preliminar feito junto a Vale S/A, foi constatado que 0os maquinistas
lotados na EFVM trabalham escalas de 6 horas e possuem um limite maximo de horas

trabalhadas dentro do trem de 10 horas.

Além do descanso de 10 horas existe também um outro intervalo entre escalas
denominadofolga. Cadamaquinistapode cumprirum determinado numero de escalas

antes de entrar no seu intervalo de folga.

Desta forma, ap0s cada escala os maquinistas possuem um periodo de descanso
obrigatdrio, retornando para cumprir a escala seguinte e apdés uma sequéncia de
escalas eles recebem a folga. E convencionado que apds uma sequéncia de no
maximo quatro escalas o maquinista deve cumprir a folga, adotada pela EFVM como

48 horas, apos o fimda ultima escala.
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Figura 9: Intervalos entre escalas
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Fonte: Mazioli (2019, pag. 29).

No modelo mateméatico proposto por Mazioli (2019), podem existir maquinistas que
nao sao designados para atender um trem na sua escala de trabalho. No entanto,
nenhum trem pode deixar de ser atendido, ou seja, ter um maquinista designado para
ele, assim como, o inicio da viagem do trem deve ocorrer exatamente no momento

qgue ele chegar no destacamento.

Uma viagem representa a designacédo do maquinista aum trem e é limitada ao tempo
maximo de trabalho de um maquinistapor escala. Um veiculo/maquinista pode ou néo
atender trens em uma viagem e, caso 0 maquinista ndo atenda nenhum trem, é
considerado que o tempo de viagem do maquinista € igual ao tempo maximo de uma

escala de trabalho do maquinista.

Essa definicdo pode ser vista na Figura 10, o maquinista3 que na escala 1 realiza
umaviagem do tipo vai e volta, ou seja, atende um trem com o destacamento de inicio

igual ao de destino.
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Figura 10: Intervalos entre escalas
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Fonte: Mazioli (2019, pag. 31).

Ainda a respeito do modelo proposto por Mazioli (2019), o0 mesmo propde a

minimizacéo da funcéo objetivo que obedece a seguinte equacéo:

3000 X Z Z heke + 100 x Z buk

k EMR e€E k € MR

Onde a primeira parcela representa o valor pago a cada maquinista utilizado na
solucao final obtida pelo modelo, e a segunda parcela representa o valor pago por

hora extra utilizada na solucéo final.

A escala de maquinista € feita por um funcionério designado pela empresa e utilizaa
experiéncia propria para elaborar a escala, atendendo as restricbes descritas
anteriormente. Como percebe-se, a complexidade do problema tratado é muito alta e
a falta de ferramentas que possam auxiliar na elaboracéo das escalas do maquinista

acaba por incentivar o estudo realizado nessa dissertagao.

3.2 Elaboragcdo da Meta-heuristica proposta

Com base nos estudos realizados do modelo matematico proposto por Mazioli (2019),
foram propostos os movimentos de uma meta-heuristica Simulated Annealing para o

Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depositos, Multiplas Viagens
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(PRV-MD-MV) respeitando todas as restricdes do modelo matematico proposto, a fim
de determinar a designacdo de maquinistas paraatenderaos trensque irdo no periodo

de planejamento.

3.3 Instancias de Teste

Devido a esta dissertagéo ter como um dos objetivos a comparagdo com os resultados

obtidos em Mazioli (2019), os dados e instancias foram obtidas no referido trabalho.

Os resultados obtidos pela meta-heuristica foram comparados com os resultados
obtidos pelo modelo mateméatico para todas as instancias propostas por Mazioli
(2019).

Foram utilizadas 18 instancias e suas caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 1

Tabela 1: Dados das instancias de teste

Paréametros
Limite de -
Inst.  no N°de o o Tempo maximo de
T/Ia?qe Viagens de Dl\és?aec Elglcngs terEpmoade trabalho de um
Trem escala maquinista por escala
1 6 13 3 4 6 10
2 6 20 2 4 6 10
3 14 17 6 4 6 10
4 20 59 6 4 6 10
5 30 54 3 2 6 10
6 33 120 3 4 6 10
7 45 119 6 4 6 10
8 45 119 6 4 7 10
9 45 119 6 4 8 10
10 45 119 6 4 6 11
11 45 119 6 4 7 11
12 45 119 6 4 8 11
13 45 119 6 4 6 12
14 45 119 6 4 7 12
15 45 119 6 4 8 12
16 60 177 6 4 6 10
17 60 216 6 4 6 10
18 60 432 6 8 6 10




Fonte: Mazioli (2019, pag. 42).
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Os tempos de geracdo de arquivos e numero de varidveis de decisdo de cada

instancias tratadas por Mazioli (2019), sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2: Geragdo dos arquivos LP

Variaveis de Decisdo do Modelo

Inst. Temp~o de a-rrqal:?\?ggﬁp un)
geragéao (s)
(Kb) Inteiras Continuas Total

1 7,33 4967 15.498 624 16.122

2 8,38 10.001 25.326 792 26.118

3 34,53 33.710 114.898 2.576 117.474
4 483,94 492.538 791.260 8.000 799.260
5 413,33 332.139 789.570 6.900 796.470
6 131.460,00 5.366.981 4.590.597 24.684 4.615.281
7 38.486,10 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
8 22.554,10 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
9 30.403,10 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
10 25.748,80 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
11 18.627,90 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
12 173.297,00 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
13 199.202,00 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
14 18.455,60 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
15 19.978,00 8.107.902 7.894.935 37.800 7.932.735
16 146.452,00 32.477.394,8 21.234.180 71.520 21.305.700
17 313.215,00 52.475.395 27.173.100 80.880 27.253.980
18 471.864,00 - 146.413.980 265.440 146.679.420

Fonte: Mazioli (2019, pag. 45).
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4 META-HEURISTICAPROPOSTA

Para atender as restricobes do problema de planejamento da designacdo de
maquinistas utilizou-se uma variacdo do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV),
chamada de Problema de Roteamento de Veiculos, Multiplos Depésitos, Multiplas

Viagens proposta por Mazioli et al. (2018) e Mazioli (2019).

O algoritmo proposto visa uma solugdo o6tima considerando o tempo total de escala
trabalhada menos o tempo de escala determinada para todos maquinistas. Essa

equacao deve ser minimizada, reduzindo o pagamento de horas extras.

Desta maneira, o algoritmo proposto para solucéo do problema abordado por Mazioli
(2019) utilizou-se da meta-heuristica Simulated Annealing, onde os maquinistas sdo
considerados os veiculos, enquanto os trens sao os clientes e os destacamentos

considerados os depositos.

O termo annealing, na metalurgia, significa um tratamento térmico na qual um soélido
cristalino é aquecido e, em seguida, deixado a arrefecer muito lentamente até atingir
sua configuracéo de estrutura cristalina com o menor estado de energia e, portanto,
livre de defeitos (HENDERSON etal., 2003).

Inicialmente, com o metal quente, as particulas possuem muita energiae podem se
locomover aleatoriamente sem restrigcbes. A partir do momento que a temperatura vai
esfriando, as moléculas tendem a se acomodar na estrutura cristalina natural do
material em uso (RODRIGUES et al., 2013).

O Simulated Annealing € um método que primeiramente define uma solucéo aleatoria
qualquer, a partir da qual se dardo buscas locais, entretanto aceita-se solucdes de
piora a fim de que se escape de 6timos locais. Estas buscas se ddo a partir de um
loop que gera aleatoriamente, em cada nova iteracdo, um novo vizinho a partir da

solucdo atual, por meio de movimentos de troca.

Uma nova solucéo com pior valor da funcgéo objetivo do que a solucéo atual pode ser
aceita como a nova solucao atual, com uma probabilidade determinada pelos critérios
de Metropolis (veja KIRKPATRICK et al., 1983). A ideia ndo é restringir os movimentos
do algoritmo de busca nas dire¢cdes que melhoram o valor da funcéo objetivo, mas
também permitir movimentos que deterioram o valor da funcédo objetivo com pequenas
probabilidades (TING et al., 2013).
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Para implementar a meta-heuristica com todas as caracteristicas citadas
anteriormente, se faz necessario uma série de estruturas, variaveis e parametros, e
para que se tenhaum melhorentendimento desta dissertacao serdo apresentados e
explicados os mais importantes dentre todos. Depois uma visdo geral da meta-
heuristica proposta € apresentada e, finalmente, as principais funcdes que foram

utilizadas.

4.1 Estruturas, Variaveis e Parametros da Meta-heuristica Proposta

Neste subcapitulo, sédo definidos os principais parametros, estruturas e variaveis da

meta-heuristica proposta. Posteriormente, as estruturas e variaveis sao detalhadas.

Os dados que definem o tamanho dos principais vetores e matrizes sao descritos a

seqguir:
Figura 11: Dados Principais da meta-heuristica proposta

numMag MNamero de maquinistas
numTrem MNimero de trens
numEscala MNamero de escalas de cada maquinista
numDest MNamero de destacamentos
tempoNoTrem Tempo maximo no trem
tempoLimite_Escala Tempo limite de cada escala
tempoDescanso Tempo de descanso
tempoFolga Tempo de Folga
tempoAtraso Tempo de maximo de atraso apds descanso ou folga

Fonte: Proprio autor.

Os parametros importantes para o funcionamento da meta-heuristica sédo descritos a
seqguir:

Figura 12: Parametros para o funcionamento da meta-heuristica proposta

Vs Coeficiente de Congelamento

T; Temperatura Inicial

Tr Temperatura de Congelamento
IterMax MNamero maximo de lteragbes
NrMax MNamero maximo de Reannealing

Fonte: Proprio autor.
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A seguir, sdo apresentadas as estruturas e suas variaveis:

A estrutura Trem apresenta os dados referentes a cada um dos trens que sao
atendidos e é composta de cinco variaveis. As variaveis id, horario, tempoOP,
Origem e Fim, representam, respectivamente, o namero do trem, o horéario, o tempo
de operacdo, o destacamento inicio e o destacamento fim. Essas variaveis sdo obtidas

a partir de cada instancia.

Figura 13: Estrutura Trem

Trem{
int id;
float horario;
float tempoOP;
int origem;
int fim;

Fonte: Proprio autor.

A estrutura Maquinista apresenta as variaveis referentes a cada um dos maquinistas
disponiveis para atender todos os trens e € composta por 8 varidveis. As variaveis
destAtual, custoMaq, custoHoraExtra séo, respectivamente, o destacamento atual
onde se encontra 0 maquinista, o custo do maquinista e o custo de cada hora extra

do maquinista, esses dados sdo obtidos através de cada instancia. Ja as variaveis

escalaAtual, numFolgas e contEscalas, ajudam na logica do algoritmo e sao
utilizadas para controle da escala em que 0 maquinista se encontra atualmente, o
numero de folgas que o maquinista ja teve e a quantidade de escalas ja realizadas
para saber quando devera ocorrer a folga, respectivamente. O vetor escalalnicio[k] e
escalaFim[k] mostram, respectivamente, o horario de inicio e fim de cada uma das

escalas realizadas pelos maquinistas.
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Figura 14: Estrutura Maquinista

Magquinista{
float escalalnicio|k]; k varia de 1a numEscala
float escalaFim|k]; kvariade 1a numEscala
int destAtual;

int contEscalas;

int escaladtual;

float custoMag;

float custoHoraExtra;
int numFolgas;

k

Fonte: Préprio autor.

A estrutura MaquinistaVirtual corresponde a uma estratégia criada para a resolucao

especifica do problema tratado por esta dissertacdo. A estrutura € composta por duas
varidveis que ajudam na légica para busca de novas solucdes pela SA. A variavel
custoMaqVirtual corresponde ao valor utilizado para o custo dessa figura chamada
de maquinista virtual, que sera explicada no subcapitulo seguinte. O valor definido
para esta variavel foi de 100.000, enquanto a variavel escalasVirtual determina
guantas escalas desse maquinista virtual foram utilizadas, ou seja, quantos trens o

maquinista virtual atendeu.

Figura 15: Estrutura Maquinista Virtual

Maguinista Virtual{
float custoMagVirtual;
int escalasVirtual;

Fonte: Proprio autor.

A estrutura Solucao contém as duas variaveis que sdo responsaveis por apresentar a
forma como a solucao se encontra ao final de cada iteracao e, consequentemente, ao
final da execucdo da meta-heuristica. Entretanto, para a logica da meta-heuristica
baseada em SA, sdo criadas trés variaveis do tipo Solucao, sendo elas: Sn (Soluc¢édo

Vizinha), Sc (Solucgédo Atual) e Sb (Solucao Best). A matriz matriz[i][j] € a variavel
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onde é alocado cada trem (id) para um respectivo maquinista na sua respectiva
escala. Ja a matriz matriz_HoraExtra[i][k] € a variavel onde é alocada a quantidade

de horas extras utilizadas em cada por cada maquinista em cada uma de suas
escalas. Ambas variaveis séo utilizadas para o calculo da FO (Fungé&o Objetivo).

Figura 16: Estrutura Solugéo

Solucao{
int matriz[i][k]; i variadela numMag + 1 e k variade 1a numEscala
float matriz_HoraExtrali][k]; i variade 1anumMag + 1 e k variade 1a numEscala
float FO;

k

Fonte: Préprio autor.

4.2 Visdo Geral da Meta-heuristica Proposta

Este subcapitulo apresenta a visdo geral da meta-heuristica proposta com seu

respectivo pseudocaédigo.

Primeiramente precisa-se definir algumas particularidades do problema tratado por
Mazioli (2019). Os maquinistas s60 sdo designados para trabalhar em um trecho
determinado, ou seja, dois destacamentos que pode atender. A viagem completa de
umtrem é divididaem varias viagens, ou seja, viagens entre destacamentos. Os trens
sdo caracterizados com seu destacamento de origem e o de destino, além do seu
horario e tempo de operacdo. Para um maquinista ser alocado a um trem, ambos
devem estar no mesmo local de inicio da viagem, assim como o trem deve estar
destinado para viajar no mesmo trecho que o maquinista trabalha. A medida que os
maquinistas atendem os trens, é atribuido 0 mesmo destino do trem ao maquinista,
possibilitando identificar o novo local que 0 maquinista se encontra para prosseguir a

programacao.

Ao final de cada escala os maquinistas possuem uma folga ou descanso e, ao seu
término, retornam para o destacamento e podem iniciar a escala seguinte. Podem
existir maquinistas que néo sédo designados para atender nenhum trem na escala,

entretanto, nenhum trem pode deixar de ser atendido.



34

Inicialmente, os parametros do algoritmo sao inicializados com valores pré-
determinados pela funcado InputParametros e,entdo, acontece a leitura da instancia

pela funcao LeituraDados.

Figura 17: Pseudoc6digo darotina da meta-heuristica proposta

1 InputParametros (a,IterMax, T;, T, NrM ax)
2  Sn = InitialSolution

3 Sn.FO =CalcularFO(Sn)
4  CopiarSolucao (Sn, Sc)

5 CopiarSolucao (Sn, Sb)

6 Nr=0

7 T=T,

8 WHILE(Nr < NrMax)

9 WHILE (T > Tj)

10 Iter =1

11 WHILE (Iter < IterMax)
12 Random = rand (0 — 4)
13 Movimento(Random)

14 Sn.FO = CalcularFO(Sn)
15 IF (Sn.OF < Sc.OF)

16 CopiarSolucao (Sn, Sc)
17 IF (Sn. OF < Sb.OF)

18 CopiarSolucao (Sn, Sb)
19 ENDIF

20 ENDIF

21 ELSE

22 A = Sc.OF-5n.0F

23 ¥ =rand(0—1)/100
24 IF (¥ <e™2/T)

25 CopiarSolucao (Sn, Sc)
26 ENDIF

27 ENDELSE

28 Iter = Iter + 1

29 ENDWHILE

30 T =Tx*a

31 ENDWHILE
32 Nr=Nr+1
Ti
33 T = Ti/elog(m)/(NrMax—Nr+1)
3 T,=T
35 ENDWHILE

Fonte: Préprio do Autor.
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Inicialmente, a funcéo InitialSolution tenta atribuir a cada trem em circulagdo um
determinado maquinista que possa atendé-lo. Isso € feito tentando-se alocar trem a
trem a cada um dos maquinistas, de modo que, exige-se que: 1) 0 maquinista esteja
no mesmo destacamento de origem de onde o trem partir4, 2) o0 maquinista possa
atender o destacamento fim do trem a ser atendido, 3) 0 maquinista deve ja se
encontrar com sua a escala comecada, pois o trem nao permite atrasos, 4) o tempo
maximo notrem e o tempo limite de escala também precisam serem respeitados, para
queo trem possa ser atendido pelo maquinista. Caso pelo menos um dos critérios nao
seja respeitado, o trem n&o pode ser atendido por este maquinista e tenta-se alocar
no proximo. Esse processo ocorre de maneira sucessiva para cada trem, caso ocorra
de um determinado trem ndo conseguir ser alocado a algum maquinista, devido a
configuracéo inicial da primeira solucéo, entao esse trem sera alocado ao maquinista

virtual.

O maquinistavirtual representa um maquinistainexistente narealidade, este foicriado
com o intuitode ajudar nabusca por uma solucaoinicial e para facilitaros movimentos
em busca de novas solu¢cdes, uma vez que as caracteristicas do problema tratado
restringem muito a realizagdo dos movimentos. E importante ressaltar que este
maquinista virtual ndo possui um destacamento atual, podendo estar em todos 0s
destacamentos a qualquer horario, pode também atender todos os destacamentos
destinos dos trens, ndo possui tempo de descanso ou folga entre escalas e, além
disso, ndo tem nimero maximo escalas que pode realizar. Desta maneira, consegue-
se sempre criar uma primeira solucao e, a partir dela, torna-se possivel criar novas

solucgdes vizinhas.

Vale ressaltar que, com a utilizagdo de um maquinista virtual, ou seja, um maquinista
que nao existe de fato, a soluc¢édo que o utiliza passa a ser uma solucdo néo factivel,
sendo assim, foi utilizado um método de penalizacao da funcéo objetivo qu e se deseja
minimizar. Caso o maquinista virtual seja utilizado, uma parcela a mais € somada na
equacao de célculo da funcao objetivo. Essa parcela € o custo do proprio maquinista
virtual que sera proporcionalao namerode trens que 0 mesmo atende, ou seja, quanto
mais trens atendidos por ele, maior € essa parcela adicional e, como se trata de um
problema de minimizacao, pior se torna a funcgao objetivo. Essa estratégia foi adotada
para que houvesse um incentivo para que a meta-heuristica proposta retirasse cada

vez mais trens das escalas do maquinista virtual, de modo que, uma solucéo com
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menos trens sendo atendidos por este maquinista virtual € uma solucédo melhor,

mesmo néo sendo factivel.

Uma vez encontrada uma solucéo inicial, factivel ou ndo,a SA da inicio aos loops que
tentaram gerar umanovasolugdo a cada iteracdo por meio do sorteio dos movimentos
criados para a meta-heuristica proposta. Para isso, a variavel Random pode assumir
os valores de 1 a 3, de forma aleatdria, chamando para cada um dos valores uma
determinada funcéo responsavel pelo movimento, que por sua vez tentara encontrar

uma nova solucgao.

O primeiro movimento implementado, a funcdo M1, tem a funcédo de tentar realocar
um trem entre diferentes escalas de diferentes maquinistas. Uma vez escolhido o
movimento M1, é feito umaverificacdo dos maquinistas que podem ser sorteados para
gue se tente realizar o0 movimento, incluso o maquinista virtual, ja que para que o
movimento possa pelo menos tentar ser realizado, € necessario que 0 primeiro
maquinista sorteado tenha pelo menos um trem em alguma de suas escalas. Isso foi
feito para que diminuisse a possibilidade de se ter movimentos rejeitados logo de
inicio.

Feita a verificacdo, entédo, sorteia-se um dos trens que sédo atendidos pelo primeiro
maquinista sorteado e depois escolhe-se, de maneira aleatéria, uma outra escala de
um segundo maquinistanaqual tentard atender ao trem sorteado anteriormente. Para
gue este trem possa ser atendido, todas as restricées citadas na criacdo da solucéo
inicial também precisam ser atendidas, caso néo sejam satisfeitas, 0 movimento era

perdido.

Caso essas restricOes sejam atendidas, passa-se a verificar se os trens atendidosnas
escalas subsequentes aquela de onde o trem foi retirado e os trens atendidos nas
escalas subsequentes aquela para onde o trem foi realocado, continuamtendo suas

restricdes para seu atendimento sendo satisfeitas.

Verificou-se que, na grande maioria dos casos, ao se retirar um trem de uma
determinada escala de um maquinista, tornavam as demais escalas subsequentes do
maquinista impossiveis de serem realizadas. Para solucionar este problema, passou -
se a realocar os trens, que estavam nas escalas subsequentes aquelade onde o trem
foi retirado e realocado, no maquinista virtual. Esta solucdo ajudou que o SA tivesse

menos movimentos perdidos.
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Um exemplo do movimento M1 é mostrado na Figural8. Neste caso, inicialmente o

trem 01 esta sendo atendido pelo maquinista 2, naescala 1, saindo do destacamento

1 com destino para o destacamento 2. O movimento M1 entéo é realizado e realoca,

de forma aleatdria, 0 maquinista 5, na escala 2, para o trem 01.

Figura 18: Movimento M1

Escala 1l Folga Escala 2
Y VL —— VM1 ou VM1 VM1
Descanso N /
Maq 1 VMaq 1 Maq 1 VMaq 1
Dt 1 Dt 1 Dt 1 o Dt 2
TOS
VM2 A vm2 VM2 |-ememeemrmmmmmmmee e VM2
Maq 2 {,‘v.mx\ VMaq 2 Mag 2 VMaq 2
Dt1 \[To1]) / Dt 2 Dt2 Dt 2
vms | T — VM3 VM3 | vms
N (o), " ) | ()
= Magq 3 l.‘u VMagq 3 Maq 3 VMagq 3
Z bt2 (702 )0 Dt3 Dt3 o Bk Dt 2
. T06
vma | ~of vvia VM4 A vma
Maq 4 ek FVMaqg4 Magq 4 VMaq 4
Dt 2 T03 Dt1 Dt 1 y "']Tol;“h Dt 2
VM5 A vms ~—e VM5 || VM5
Mag 5 SR VMaq 5 "Maq—S-___.,(\ '; VMaq 5
Dt 2 T04 il Dt | - 4 Dtl
Escala 1 Folga Escala 2
ou
AV/1Y/ 5 FES——————— VM1 Descanso vm1 J Amt
Magq 1 VMaq 1 Maq 1 Y VMaq 1
Dt 1 Dt 1 Dt 1 T05 Dt2
VM2 VM2 (V7Y ] e — VM2
Maq 2 VMaq 2 Maq 2 VMaq 2
TR L ; Dt1 Dt 1 Ll
\\\ "4
0 vms | 0 { VM3 M3 f VM3
O || Maq3 o, VMagq 3 Maq 3 / VMaq 3
4 q - S q q L Bk q
a Dt 2 S Dt3 Dt 3 To6 Dt2
AY
vm4 | ~ vma (vma /Lvma
Magq 4 IR "~ VMaq 4 Maq 4 gy VMagq 4
Dt 2 Dt1 Dt1 T07 Dt 2
VM5 J. 4 VM5 ~~._ VM5 [, A VM5
Maq 5 T Pk VMaq 5 Mag5 [-- >, VMagq 5
Dt2 Dt1 Dt 1 "\ [ To1 ] J; Dt 2

.......

Legenda: Mag — Maquinista; VM — Veiculo Magquinista; VMaq — Maquinista Virtual; Dt —
Destacamento; T —Trem

Fonte: Préprio Autor.
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O segundo movimento implementado, a funcédo M2, tem a funcao de tentar realizar a
troca entre dois trens de duas diferentes escalas de dois maquinistas. Uma vez
escolhido o movimento M2, é feito uma verificacdo dos maquinistas que podem ser
sorteados para que se tente realizar o movimento, incluso o maquinista virtual, ja que
para que o movimento possa pelo menos tentar ser realizado, é necessario que tanto
0 primeiro maquinista sorteado, como o segundo tenham pelo menos um trem em
alguma de suas escalas. Isso foi feito para que diminuisse a possibilidade de se ter

movimentos rejeitados logo de inicio.

Feita a verificacéo, entédo, sorteia-se um dos trens que séo atendidos pelo primeiro
magquinista sorteado e depois escolhe-se, também de maneira aleatoria, um outro
trem, de uma outra escala de um segundo maquinista, para que os trens tentem ser
trocados e, assim, atendidos pelo novo maquinista designado na escala sorteada.
Para que estes trens possam ser atendidos, todas as restricdes citadas na criacao da
solucéo inicial também precisam ser atendidas, caso ndo sejam satisfeitas, o

movimento era perdido.

Caso essas restricOes sejam atendidas, passa-se a verificar se os trens atendidosnas
escalas subsequentes aquelas de onde os trens foram trocados, continuam tendo

suas restricbes para seu atendimento sendo satisfeitas.

Analogo ao movimento M1, verificou-se que, em muitos casos, ao se trocar os trens
entre escalas de dois diferentes maquinistas, tornavam as demais escalas
subsequentesdos maquinistasimpossiveis de serem realizadas. Para solucionareste
problema, passou-se a realocar os trens, que estavam nas escalas subsequentes
aquelas de onde os trens foram trocados, no maquinista virtual. Esta solucéo ajudou

gue o SAtivesse menos movimentos perdidos.

Um exemplo do movimento M2 é mostrado na Figura 19. Neste caso, inicialmente o
trem 04 esta sendo atendido pelo maquinista 5, naescala 1, saindo do destacamento
3 com destino ao destacamento 2, enquanto o trem 06 estd sendo atendido pelo
magquinista 3, na escala 2, saindo do destacamento 3 com destino ao destacamento
2. O movimento M2 entéo é realizado e troca, de forma aleatdria, 0s maquinistas entre
si, de modo que entdo o maquinista 5, na escala 1, passa a atender o trem 06,

enquanto o maquinista 3, na escala 2, passa a atender o trem 04.
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Escala 1 Folga Escala 2
Y e —— VM1 ou VM1 [ vm1
Descanso .
Magq 1 Maq 1 Maq 1 VMaq 1
Dt 1 Dt 1 Dt 1 - Dt2
TO5
VM2 |\ A vm2 VM2 |- VM2
Magq 2 g vy Maq 2 Magq 2 Magq 2
Dt1 [ To1 ] Dt2 Dt2 Dt 2
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N \, / 7
w B
E Maq 3 “m,‘ Maq 3 - Maq 3 ’.;(, ~:k’\ Maq 3
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- -7 \\ /I
VM4 { vm4 |- VM4 S — VM4
S e 1
Magq 4 "y .-~ | Mag4d Maq 4 | Maq 4
Dt 2 ’ Dt1 Dt 1 Dt 2
TO?: 107
VM5 | y VM5 ) et VM5
S e/ ,
Maqg 5 (Amy\ Maqg 5 Magq 5 . Mag 5
Dt3 \ T04 /I Dt 2 Dt 2 I Dt 2
\\ ’ -~
S e
Escalal T TTTT00- Folga =~ Escala 2
ou
(V7Y SS—————— VM1 Descanso vm1 J Avmi
Maq 1 Magq 1 Maq 1 VMaq 1
g - q o o
Dt 1 t Dt 1 105 t
VM2 | / vmz2 VIV 7 e ————— VM2
Magq 2 K Ty Magq 2 Maq 2 VMagq 2
Dt 1l T01 Dt 1 Dt 1l Dt 1
VM3 A vm3 vm3 |, A vm3
AN 7 J-- - - S
Maq 3 2ty Magq 3 it -Mag3 gy Maq 3
- i Y
- - ' )
Dt 2 T02 D3] - Dt 3 NEaYy Dt 2
VM4 A vmaq” [vma e VM4
. Pl A ] /"
Maq 4 2.0 e Maq 4 Maq 4 o Maq 4
T03 }7 7
Dt 2 Dt1 Dt1 To7 Dt 2
, (107 ]
VM5 ! VM5 VM5 . VM5
Nt rd ’
Magq 5 ',/*-“u&‘\ Magq 5 Maq5 | .- Magq 5
1 ”
Dt3 \LTee | Dt 2 Dt2 Dt 2
g 4 o

Legenda: Maq — Maquinista; VM — Veiculo Maquinista; Dt — Destacamento; T— Trem

Fonte: Préprio Autor.

O terceiro movimento implementado, a funcéo M3, tem afuncgéode tentar realocar um

trem do maquinista virtual em uma escala de algum maquinista. Este movimento

surgiu da necessidade, que se percebeu, de aumentar a chance de retirar do

maquinista virtual os trens por ele atendidos, jA& que enquanto houvesse trens

atendidos por ele, a solucao encontrada néo seria factivel. Uma vez escolhido o
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movimento M3, sorteia-se um dos trens atendidos pelo maquinistavirtual e, entéo, é
feito uma verificagdo dos maquinistas que podem ser sorteados para que se tente
realizar 0 movimento, jA que para que este trem possa ser atendido, todas as
restricbes citadas na criacdo da solucdo inicial também precisam ser atendidas, caso
nao sejam satisfeitas, 0 movimento era perdido. Isso foi feito para que diminuisse a

possibilidade de se ter movimentos rejeitados logo de inicio.

Diferentemente dos movimentos M1 e M2, no movimento M3 ndo se tem a
necessidade de se verificar se as escalas subsequentes aquela do trem sorteado do
maquinista virtual continuam sendo possiveis, uma vez que o maquinista virtual nao
apresenta restricbes de atendimento. Entretanto, faz-se necessario a verificagao das
restricbes das escalas subsequentesaquelaescolhidaaleatoriamente pararealocar o
trem. Caso as restricdes ndo sejam satisfeitas, a solucao aplicada € a mesma dos
demais movimentos, os trens das escalas subsequentes aquela sorteada para

realocacdo passam a ser atendidos pelo maquinista virtual.

Um exemplo do movimento M3 € mostrado na Figura 20. Neste caso, inicialmente o

trem 04 estd sendo atendido pelo maquinista virtual, na escala 2, saindo do

destacamento 2 com destino para o préprio destacamento 2. O movimento M3 entédo

é realizado e realoca, de forma aleatéria, 0 maquinista 1, naescala 5, para o trem 04.
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Figura 20: Movimento M3

Magquinista Virtual Maquinista
vmy | Lvmv VM1 |, | vm1
MaqV. MaqgV. |: ESCALA1:i| Maq1l Maq 1
Dt1 ¥ Dk Dt1 Dt 1 L ok Dt 2
T3 | L - TO5
VMV | A VMV VM1 |- VM1
MagWV | S o3 i MaqV. | ESCALA2 | Mag1 Mag 1
q 21 q q a
Dt 2 \[Toa ) / Dt 2 Dt2 Dt 2
(vmv ), [vmv ] VM1 | vm1
(7 \ 1 / \ /
w AN v ’ N\ /
[ MagV. \- - MaqV. ESCALA 3 Maqg 1 Mag 1
Z br2 Dt3 ) .k D3
SN ] T06
My | ~of vmv vm1 | Avm1
MaqV. “mmmk’ }.MaqV. | ESCALA4 | Magq1 Mag 1
Dt 2 T08 Dt1 Dt 3 T07 Dt 2
VMV """""""""""""""""" VMV o S~ ~a - VM 1 "_""_:;'—_—"-"'-_:.—::"" VM 1
MagqV. MaqV. | ESCALAS5 | Mag-| - .f Magq 1
Dt 2 Dt 1 Dt2 M - Dt 2
Maquinista Virtual Maquinista
vmv | A vmv vm1 | A vmi
MagqV. % T MaqV. | ESCALA1 | Maq1 m Magq 1
Dt 1 T03 Dt1 Dt 1 Tos Dt 2
VMV wv ] 1 T ] (V7Y R — VM1
MagqV. I,m- “\“ MaqV. ESCALA 2 Maq 1 Maq 1
Dt 2 '\\ III Dt1 Dt 2 Dt 2
R vmy | T = fwav) T T T T ] vm1 |, VM1
-— \\\ \ /l" \\\ "/‘
8 MagV. PP MagV. |i ESCALA 3 Maq 1 prepepy Maq 1
a Dt2 T02 Y, Dt 3 Dt2 106 Dt 3
vmv | S]] T T T T - [vm1 J\ Avmt
MaqV. e MaqV. |: ESCALA 4 Magq 1 m Maq 1
Dt2 T08 Dt 1 Dt 3 T07 Dt 2
T — VMY Tl vm1 f A vma
MagV. MaqV. | ESCALAS | Maql |- - ¥ ek’ Maq 1
Dt2 Dt 1 Dt12 \ (10 | ) Dt 1

.......

Legenda: Maq — Maquinista; VM - Veiculo Maquinista; MaqV — Maquinista Virtual; VMV — Veiculo
Magquinista Virtual; Dt — Destacamento; T — Trem

Fonte: Proprio Autor.

ApoOs encontrar uma solugao vizinha (Sn) utilizando um dos trés movimentos, a SA
calcula a funcéo objetivo (Sn.OF), e a compara com a funcéo objetivo atual (Sc. OF).

Se a funcéo objetivo vizinha &€ melhor que a funcéo objetivo atual, a SA faz com que
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a solucao atual (Sc) passe a ser igual a solucéo vizinha (Sn). Senéo, a SA escolhe
randomicamente um valor entre zero e um para a variavel ¥, e acompara com o valor
gerado pela formula e=2/T, se ¥ € menor que o valor obtido pela férmula, a SA faz
com que a solucéo atual (Sc) seja igual a solucao vizinha (Sn), mesmo que a solucao
vizinha seja de piora. Tal procedimento € adotado visando evitar um maximo local. A
cada movimento que se tenta realizar o numero total de iteracdes é incrementado em
um e, apos todas as iteragcbes numa mesma temperatura, a atual temperatura é
decrescida pelo coeficiente de resfriamento («). Esse processo segue até que a
temperatura atual seja menor que a temperatura de congelamento. E possivel aplicar
um reaquecimento a fim de se obter uma solucao melhor apés o término da fase de
resfriamento da SA, subindo a temperatura atual para que se comece a resfriar

novamente.
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5 RESULTADOE ANALISES

Esse capitulo apresenta a calibracéo feita para os parametros da meta-heuristica
proposta e os resultados obtidos e comparados com os resultados encontrados por
Mazioli (2019).

5.1 Calibragdo de Parametros

Os parametros calibrados para a meta-heuristica proposta foram: o coeficiente de
resfriamento (), a temperatura inicial (T;), a temperatura de congelamento (T) e o

numero maximo de iteracdes por decaimento de temperatura (Iter M ax).

Primeiramente, tendo-se em vista a equacgao exponencial que determina o nimero de
iteracOes totais realizadas pela meta-heuristica proposta, escolheu-se fixar o valor de
T, e variar os demais parametros. Pode-se perceber que a variavel que mais

impactava nonumerototal de iteragdes era «, ja que o calculodo numerode iteracbes

Ty
n("/r)

In(x)

seguiaa seguinte equacao exponencial:

IterTotal = IterMax X

A Tabela 3 mostra as combinacdes de parametros que foram testadas a fim de se
verificar quais seriam as mais apropriadas para as instancias avaliadas nessa
dissertacdo. Para isso foram escolhidas trés instancias para que fossem utilizadas
como base para a calibracdo dos parametros ja citados, sendo elas as instancias 6,
13 e 17.

Tabela 3: Combinacdo de Parametros

Parametros Combinagdo 1l Combinagdo 2 Combinagdo 3 Combinagdo 4
4 0.98 0.99 0.99 0.999
IterMax 10,000.00 10,000.00 50,000.00 50,000.00
T; 100,000.00 100,000.00 200,000.00 200,000.00
T¢ 0.01 0.01 0.01 0.01

Total Iteracées 7,978,185.99 16,037,370.18 83,635,229.09 840,141,790.42

Fonte: Préprio Autor.
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A seguir encontra-se os resultados obtidos com a execucdo de cada uma das
instancias utilizadas para calibracdo dos parametros. Essas instancias foram
executadas dez vezes e foram observados o niumero médio de movimentos que foram
perdidos durante a execu¢do da meta-heuristica proposta, juntamente com o
percentual que esses movimentos perdidos representavam da quantidade total de
iteracdes. Além disso, observou-se o tempo de execucao médio e a diferenca média
percentual da funcao objetivo encontrada em relacdo ao valor da funcéo objetivo

encontrada para a mesma instancia por Mazioli (2019).

Tabela 4: Calibragéo Instancia 6

Combinagtes N2 de Movimentos % de Movimentos Tempo de Execugdo Diferenca Média FO

Testadas perdidos (Un.) perdidos (%) Medio (s) (%)
1 3,851,917.00 48.28 23.43 0.33
2 11,263,818.00 70.23 38.11 0.00
3 78,723,875.00 594.13 55.51 0.00
4 835,087,151.00 59.40 278.07 0.00

Fonte: Proprio Autor.

Para a instancia 6 (Tabela 4) pode-se observar que com a combinacdo 1 de
parametros a SA ndo conseguia encontrar o valor 6timo encontrado pelo modelo
matematico proposto em Mazioli (2019). Entretanto, ao utilizar a combinacgéo 2 de
parametros, que incrementava um pouco o valor de « , a SA passou a sempre
encontrar o valor 6timo para essa instancia. De modo que, ao aumentar ainda mais
0s parametros nas combinacfes 3 e 4, tornava-se desnecessario uma vez que isso

s6 faria aumentar o tempo de execucédo e o numero de movimentos perdidos.
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Tabela 5: Calibragédo Instancia 13

Combinagbes N2 de Movimentos % de Movimentos Tempo de Execucdo Diferenca Média FO

Testadas perdidos (Un.) perdidos (%) Medio (s) (%a)
1 1,114,752.00 13.97 438.22 285.57
2 3,457,112.00 21.56 768.33 9.59
3 65,179,015.00 77.93 1678.19 0.00
4 818,877,322.00 97.47 2561.02 0.00

Fonte: Préprio Autor.

Ja para a instancia 13 (Tabela 5), pode-se observar que ao utilizar-se da combinacéo
1 de parametros, a solucdo encontrada estava muito longe da solucdo 6tima
encontrada pelo modelo de Mazioli (2019). Além disso, nesse caso, as solucdes
encontradas sequer eram factiveis, umavez que utilizavamem suasolucaofinaltrens
sendo atendidos pelo maquinista virtual e, por isso, a diferenca percentual tdo grande
apresentada, ja que utilizar o maquinista virtual acarretava em uma penaliza¢cao muito

grande para a funcéo objetivo.

Ao se utilizar os parametros determinados na combinacéo 2, a SA passou a encontrar
solucdes factiveis, entretanto ainda ndo conseguia atingiro mesmo valor da funcéo
objetivo encontrada em Mazioli (2019). Porém, ao utilizar a combinacdo 3 de
parametros, a meta-heuristica proposta conseguiu atingirem todas as execuc¢des o0
valor 6timo, de modo que se torna desnecessarioa utilizacdo da combinacao4, ja que
esta s6 aumentaria o tempo de execucdo medio sem gerar uma melhora na fungao
objetivo.

Tabela 6: Calibragéo Instancia 17

Combinagoes N2 de Movimentos % de Movimentos Tempo de Execugdo Diferenca Média FO

Testadas perdidos (Un.) perdidos (%) Medio (s) (%)
1 812,741.00 10.19 798.21 601.23
2 1,782,622.00 11.12 1914.78 414,20
3 52,582,552.00 62.87 2844.74 287.04
4 751,685,555.00 82.47 6454.09 2.16

Fonte: Préprio Autor.

Na instancia 17 (Tabela 6), pode-se observar que, utilizando as combinacfes 1,2 e 3

de parametros, apesar de haver uma melhora no valor médio da func¢éo objetivo ao
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se incrementar os parametros, nao foi possivel encontrar nenhuma solucéao factivel
para a instancia. Para isso, foi criada a combinagao 4 de parametros que aumentava
significativamente o numero de iteracdes totais realizadas na execucdo da SA, ao
custo de ter um aumento do tempo de execucdo médio. A utilizacdo dessa
combinacao conseguiu fazer com que a SA chegasse a solucdes factiveis proximas

ao valor 6timo da funcao objetivo encontrado por Mazioli (2019).

Ao avaliar a eficiéncia de cada combinacao de parametros utilizados nos testes para
calibracdo e, tomando como base as caracteristicas das instancias tratadas por
Mazioli (2019) e os resultados encontrados por ele para cada uma delas, entéo ficou
determinado que: as instanciasde 1 a 5 seriam executadas com a combinacédo 1 de
parametros, as instancias de 6 a 11 utilizariam a combinacdo 2 para serem
executadas, as instancias 12 a 15 utilizariam a combinacao 3 para serem executadas

e, por fim, as instdncias 16, 17 e 18 seriam executadas utilizando a combinacéo 4.

5.2 Resultados e Anélises

De acordo com Mazioli (2019), o modelo matematico foi resolvido com o solver IBM
ILOG CPLEX Optimization Studio 12.8 em computador com dois processadores Intel®
Xeon® Silver 4116 CPU@ 2.10GHz + 2.10GHz com 128 GB de memoéria RAM. Ja a
meta-heuristica proposta foi desenvolvida em linguagem C e executada em
computador Intel® i5 com 8 GB de meméria RAM. Para obter-se os resultados da
meta-heuristica, cada instanciafoi executada 10 vezes, possibilitando averificacdo de

sua estabilidade de partir da diferenca entre os 10 resultados gerados.

A Tabela 7 exibe os resultados gerados pela meta-heuristica proposta e pelo CPLEX
para cada instancia indicada na coluna Instancia. As colunas de 2 a 6 contém as
informacgdes do desempenho do CPLEX. FO exibe a funcéo objetivo encontrada pelo
modelo em Reais (R$); LB e UB séo, respectivamente, Lower Bound e Upper Bound
da solucédo e néo sdo exibidos quando o CPLEX encontra a solucéo 6tima, pois sao
iguais a prépria FO. A coluna GAP é maior que 0 quando o modelo n&o encontra o
otimo, sendo calculado como (UB — LB)/UB; Tempo Exec. (s), coluna 6, mostra o
tempo que o CPLEX levou para encontrar a solucdo 6tima. As colunasde 7 a 11
contém informacdes sobre o desempenho da meta-heuristica proposta. FO Média,

dada em Reais (R$), é a média da funcéo objetivo das 10 execuc¢des da instancia;
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Desv. Pad. Rel. FO indica o desvio padréao relativo da funcéo objetivo, calculado como
a divisdo do desvio padréo da FO pela média. A coluna Melhor FO apresenta 0 menor
valor encontrado para a funcgéo objetivo nas 10 execuc¢des; Tempo Exec. (s) mostra a
quantidade de tempo média que o algoritmo levou para toda a execuc¢do, e Tempo p/
Melhor (s), a quantidade detempo quelevou para achara melhor solucéo. As colunas
12 e 13 mostram comparacdes entre os resultados da meta-heuristica proposta e do
CPLEX. Dif. FO é a diferenca percentual média entre as funcdes objetivo, calculado
como: a diferenca entre a FO Média da meta-heuristica e a FO do CPLEX, divida pela
FO do CPLEX. Portanto, quando o valor é positivo, o CPLEX teve melhor
desempenho, caso contrario, a meta-heuristica foi melhor, caso seja igual a zero
ambas chegaram ao mesmo resultado. O mesmo raciocinio se aplica a Dif. Tempo
Exec., que indica a diferenca percentual entre o tempo de execucdo da meta-
heuristicae do CPLEX



Tabela 7: Resultados Funcdo Objetivo - SA x CPLEX
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© CPLEX Simulated Annealing Diferenca

c Desv. Dif.
b FO (RY) LB uP GAP  1€MP°  [oMédia(RS) Pad.  VelhorFO - Tempo  Tempop/ .. oo pong
= Exec. (s) Rel. FO (RS) Exec. (s) Melhor(s) Exec.

1 15.800,00 15.800,00 15.800,00  0,00% 7,99 15.800,00 0,00% 15.800,00 3,31 1,98 0,00%  -58,57%
2 18.800,00 18.800,00 18.800,00  0,00% 9,52 18.800,00 0,00% 18.800,00 3,58 1,64 0,00%  -62,39%
3 36.100,00 36.100,00 36.100,00 0,00% 36,89 36.100,00 0,00% 36.100,00 7,69 2,88 0,00%  -79,15%
4 45.700,00 45.700,00 45.700,00 0,00% 515,83 45.700,00 0,00% 45.700,00 13,54 4,11 0,00% -97,38%
5 90.000,00 90.000,00 90.000,00 0,00% 429,14 90.000,00 0,00% 90.000,00 12,77 6,14 0,00% -97,02%
6 90.000,00 90.000,00 90.000,00 0,00% 132.479,25 90.000,00 0,00% 90.000,00 38,11 22,44 0,00%  -99,97%
7 94.100,00 94.100,00 94.100,00 0,00% 41.909,66 94.100,00 0,00% 94.100,00 21,22 18,63 0,00%  -99,95%
8 90.200,00 90.200,00 90.200,00 0,00% 24.011,13 90.200,00 0,00% 90.200,00 26,01 21,84 0,00%  -99,89%
9 90.000,00 90.000,00 90.000,00 0,00% 32.507,48 90.000,00 0,00% 90.000,00 29,79 20,03 0,00%  -99,91%
10 97.000,00 97.000,00 97.000,00 0,00% 30.969,07 97.000,00 0,00% 97.000,00 22,39 16,54 0,00%  -99,93%
11 90.200,00 90.200,00 90.200,00  0,00% 20.470,87 90.200,00 0,00% 90.200,00 20,88 13,67 0,00%  -99,90%
12 90.000,00 90.000,00 90.000,00 0,00% 175.970,38 90.000,00 0,00% 90.000,00 2714,2 1988,36 0,00%  -98,46%
13 97.000,00 97.000,00 97.000,00 0,00% 205.390,97 97.000,00 0,00% 97.000,00 2561,02  2117,26 0,00%  -98,75%
14 90.200,00  90.200,00 90.200,00  0,00% 20.534,51 90.200,00 0,00% 90.200,00 2069,33 1147,84 0,00%  -89,92%
15 90.000,00 90.000,00 90.000,00 0,00% 21.940,50 90.000,00 0,00% 90.000,00 1862,46 997,16 0,00% -91,51%
16 139.800,00 139.800,00 139.800,00 0,00% 218.798,95 142.350,00 0,15% 142.100,00 5983,63 5071,1 1,82%  -97,27%
17 162.000,00 162.000,00 162.000,00 0,00% 335.934,89 165.500,00 0,36% 165.000,00 6459,09  6030,19 2,16%  -98,08%
18 - - - - 471.864,00 17.835.550,00 2,25% 17.171.300,00 9132,54  8865,75 - -98,12%

Fonte: Préprio Autor.
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Analisando os resultados, observa-se que a meta-heuristica € bastante estavel, ja que
o desvio padréo relativo médio foi zero em quase todas as instancias, exceto as
maiores, instancias 16, 17 e 18, que variou entre 0,15% e 2,25%. Ja em relacdo a
funcéo objetivo, a meta-heuristica proposta também demonstrou bom desempenho,
jdAqueem 15 instancias (Instanciasde 1 a 15) obteve 10 soluc¢des 6timas, deste modo,

resultando em diferenca percentual média de FO igual a zero.

Nas instancias 16 e 17, o modelo matematico de Mazioli (2019) conseguiu também
encontrarsolucdes 6timas, entretanto o algoritmo proposto, nesses dois cenérios,nao
conseguiu atingir a solucao 6tima em nenhuma das 10 execucdes, encontrando uma
diferenca percentual média de FO de 1,82% e 2,16%, respectivamente. Entretanto,
esses valores absolutos representam R$2.550,00 e R$3.500,00 a mais gastos, em

média, nas solucbes encontradas pela meta-heuristica, o que ndo é um valor alto.

Ja nainstancia 18, o modelo matematico de Mazioli (2019) sequer conseguiu criar o
arquivo LP necessario para execucdo do modelo, portanto ndo obteve nenhuma
solucdo e nem mesmo Lower Bound e Upper Bound. O algoritmo, por sua vez,
também né&o conseguiu encontrar nenhuma solucéo factivel para essa instancia, uma
vez que utilizou o maquinista virtual em sua solucéo final. Isso foi mais abordado logo

a frente na sequéncia deste subcapitulo.

Em relacdo ao tempo de execucdo das Instancias, a execu¢do da meta-heuristica
proposta é consideravelmente mais rapida que o CPLEX. Para a menor instancia
tratada, a Instancia 1, a meta-heuristica foi 58,57% mais rapida que o CPLEX, sendo

gue em 14 das 18 instancias testadas, a diferenca percentual foi acima de 90%.

Para as primeiras instancias, (Instancias de 1 a 5), cujo tempo de execuc¢ao pelo
CPLEXfoi em apenasalgunspoucos minutos ou segundos, essa diferenca percentual
néo é tdo relevante. Entretanto, quando se observa o tempo de execucao para as
demais instancias, que levaram entre um pouco mais de 5 horas, para a Instancia 11,
a quase 4 dias, para a Instancia 17, essa diferenca percentual passa a ser
fundamental para que a meta-heuristica possa demonstrar sua relevancia e eficiéncia
em relagdo ao modelo de Mazioli (2019).

A Tabela 8 mostra os resultados obtidos a partir do modelo matematico e pela meta-
heuristica proposta, em termos de numero de maquinistas utilizados e horas extras

pagas para a melhor solugéo encontrada.
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As colunas 2 e 3 contém as informacdes referentes ao modelo matematico de Mazioli
(2019). Mag. Utilizados exibe o niumero de maquinistas que foram utilizados para
chegar ao valor 6timo da funcéo objetivo mostrada na tabela anterior. Horas Extras
exibe a quantidade de horas extras que foram pagas na solu¢éo 6tima encontrada

pelo modelo matematico.

As colunas 3, 4 e 5 contém as informacdes referentes a meta-heuristica proposta.
Magq. Utilizados também representa a quantidade de maquinistas que foram utilizados
na construcao da melhor solugdo encontrada, que por sua vez gerou a melhorfuncéo
objetivo da tabela anterior. Trens Atendidos por Magq. Virtual representa o niamero de
trens que foram atendidos pelo maquinista virtual na melhor solugcéo encontrada, de
modo que, caso o valor dessa coluna para alguma instancia seja diferente de 0, isso
significa que a solucéo néo foi factivel, devido a defini¢cdo que foi apresentada no
capitulo anterior a cerca de Maquinista Virtual. Horas Extras também representa a
guantidade de horas extras pagas aos maquinistas que compuserama melhorsolucéo

encontrada, e que gerou a melhor fungao objetivo natabela anterior.
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Tabela 8: Resultados Maquinistas e Horas Extras - SA x CLEX

o CPLEX Simulated Annealing

e Magq. Horas Magq. Tr‘ens Horas
pid - . atendidos por

% Utilizados Extras Utilizados Mag. Virtual Extras
= (Un.) (h) (Un.) (Un.) (h)
1 5 8 5 0 8
2 6 8 6 0 6
3 12 1 12 0 12
4 15 7 15 0 15
5 30 0 30 0 30
6 30 0 30 0 30
7 31 11 31 0 31
8 30 2 30 0 30
9 30 0 30 0 30
10 32 10 32 0 32
11 30 2 30 0 30
12 30 0 30 0 30
13 32 10 32 0 32
14 30 2 30 0 30
15 30 0 30 0 30
16 46 18 47 0 11
17 54 0 55 0 0
18 - - 56 170 33

Fonte: Proprio Autor.

Como pode-se observar, para as instancias de 1 a 15, como a meta-heuristica
proposta conseguiu atingiro mesmo valor de FO que o0 modelo matematico proposto
por Mazioli (2019), entdo os valores de numero de maquinistas utilizados e horas
extras pagas sdo 0s mesmos, e como consequénciaonumerode trens atendidos pelo

maquinista virtual foiigual a 0.

Na Instancia 16, a SA apresentou, na sua melhor solu¢cdo, um maquinista a mais
sendo utilizado em relagdo ao modelo mateméatico, sendo 47 e 46 maquinistas
respectivamente. Ja para o numero de horas extras pagas, a SA gerou um numero de
horas extras menor que o encontrado por Mazioli (2019), sendo 11 e 18 horas,
respectivamente. Isso ocorreu pelo fato de que a meta-heuristica utilizou um
magquinistaa mais em sua solucao, acarretando numadiminui¢cdo donimerode horas
extras requisitadas. Ainda se pode observar que o numero de trens atendidos pelo

maquinista virtual foi 0, desta forma a solucéo é factivel.
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Na Instancia 17, a SA apresentou, na sua melhor solucdo, apenas um maquinista a
mais que solugdo 6tima encontrada pelo modelo mateméatico, sendo 55 e 54
maquinistas respectivamente. Em ambas solu¢des nédo foram utilizadas horas extras
e o numero de trens atendidos pelo maquinista virtual também foiigual a 0, de modo

gue a solucao é, entao, factivel.

A Instancia 18, como dito anteriormente, o modelo matematico de Mazioli (2019) nao
conseguiu sequer criar o arquivo LP para sua execucédo, e desta forma ndo tem
numero de maquinistas e nem quantidade de horas extras. A meta-heuristica por sua
vez encontrou uma solucao utilizando 56 maquinistas e 33 horas extras, porém esses
maquinistasatendem a apenas 262 trens dos 432 que existem nessainstancia.Deste
modo, os 170 trens restantes foram atendidos pelo maquinista virtual, sendo assim

trata-se de uma solucdao infactivel.

A seguir, é exibido um grafico do comportamento do valor da fungéo objetivo (Sz) em

funcdo da temperatura, para que se possa demonstrar como a mesma se
desempenha. Como a forma do gréafico é proxima para todas as instancias, devido as

caracteristicas da SA, entdo escolheu-se aInstancia 6 para demonstracao.

Figura 21: Comportamento FO x Temperatura
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90,80 ; 48,014 40,000
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20,000
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0,000
2.000,00 1.800,00 1.600,00 1.400,00 1.200,00 1.000,00 800,00 600,00 400,00 200,00 -

Fungio Objetivo (R$*103%)

Fonte: Proprio Autor.
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Pode-se verificar que, inicialmente, as melhores solu¢des encontradas pela meta-
heuristicas sdo solucdes infactiveis, devido ao valor de FO estar em uma grandeza
escalar muito diferente da solucgéo final encontrada. Isso se justifica devido ao fato de
gue o maquinistavirtual, ao atender um trem, penalizaa funcéo objetivo com um valor

muito alto, que foi definido anteriormente.

Com a solucéo penalizada, torna-se mais facil para que o SA encontre mais solucdes
vizinhas, e como consequéncia disso novas soluc¢des Best. Deste modo, com numa
temperatura mais alta os movimentos vao sendo realizados e encontra-se um nlimero
maior de solucdes Best, entretanto todas infactiveis. Até que, na temperatura de
aproximadamente 48 mil °C encontra-se a primeira solucéo factivel, ou seja, a primeira
solucéo que ndo possui nenhumtrem sendo atendido pelo maquinista virtual. ApGs
este momento, o numero de solugdes Best encontradas diminui e a meta-heuristica
passa a apenas refinar a solucdo encontrada, até que na temperatura de

aproximadamente 2578 °C encontra-se a solucéao 6tima.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho propés uma meta-heuristica baseada na meta-heuristica Simulated
Annealing (SA) aplicada ao planejamento da designagao de maquinistas a trens de

viagem de longa distancia em ferrovias de carga.

A meta-heuristica proposta foi avaliada em relagdo aos resultados obtidos pelo
modelo matematico da literatura. Conseguiu-se encontrar a solucéo 6tima para 15 das
18 instancias testadas (Instanciasde 1 a 15). J& para as Instancias 16 e 17, chegou
bem proximo da solucao 6tima alcancada pelo modelo matematico, sendo em média
1,82% e 2,16% pior, respectivamente, que as solucdes encontradas em Mazioli
(2019). Para a Instancia 18, onde o modelo de Mazioli (2019) sequer conseguiu criar
0 arquivo LP para executar a instancia, a meta-heuristica proposta achou apenas
solucdes infactiveis, 0 que faz pensar que essa instancia possivelmente ndo possui

solucdo factivel.

Considerando o trade-off entre tempo de execucéo e qualidade da solucéo, a meta-
heuristica é bastante superiorao modelo matematico proposto por Mazioli (2019), uma
vez que a grande maioria das instancias foram executadas mais de 90% mais rapido
pela SA em relacdo ao modelo matematico. Essa economia de tempo € mais
expressiva nas instancias de maior complexidade, como as instadncias16 e 17, uma
vez que estas levaram 60,78 horas e 93,32 horas, respectivamente, para serem
executadas pelo modelo matematico, e apenas 1,66 horas e 1,79 horas,

respectivamente, para serem executadas pela meta-heuristica proposta.

A meta-heuristica proposta pode ser aplicada ao planejamento da designacao de
maquinistas a trens de viagem de longa distancia em ferrovias de carga, como uma
ferramenta de auxilionatomada de decisdes, visando uma economianamao-de-obra

e na quantidade de horas extras pagas aos maquinistas.

Como recomendacédo de trabalhos futuros, € proposto o desenvolvimento de outras
meta-heuristicas com novas abordagens para comparacao com os resultados obtidos
pela SA, além de poder verificar a possibilidade da instancia 18 ndo apresentar

solucéo factivel.
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