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RESUMO

Esta pesquisa trata o Problema de Programacédo de Tripulantes (PPT),
presente no planejamento operacional das empresas aéreas. O principal objetivo do
PPT ¢é atribuir um conjunto de tarefas aos tripulantes, considerando as
regulamentacdes trabalhistas, as regras de seguranca e as politicas das empresas,
de tal maneira que o custo da tripulacdo seja minimo.

O PPT é normalmente dividido em dois subproblemas, resolvidos
sequencialmente: Problema de Determinagcéo das Viagens (PDV) e Problema de
Atribuicdo de Escalas (PAE). No PDV, determina-se um conjunto de viagens que
cubra todos os voos planejados. Em seguida, no PAE, as escalas, compostas pelas
viagens escolhidas e outras atividades como folgas, sobreavisos, reservas,
treinamentos e férias, sdo atribuidas aos tripulantes.

Esta decomposicdo justifica-se pela natureza combinatéria do PPT, porém
nao incorpora as disponibilidades e as preferéncias dos tripulantes em ambos os
subproblemas (PDV e PAE), gerando assim custos extras relacionados aos conflitos
que surgem durante a atribuicdo das escalas aos tripulantes no PAE. Além disso, as
estimativas de custos adotadas no PDV néo possuem carater global, ja que o custo
real da programacdo s pode ser obtido apds a atribuicdo das escalas.

O estado da arte envolve a solucéo integrada do PPT, em que se elimina a
necessidade de resolver inicialmente o PDV, provendo assim uma melhor estimativa
de custo e uma programacao final com melhor qualidade, por considerar os custos
da tripulacéo, as disponibilidades e preferéncias dos tripulantes de forma global. O
problema, no entanto, & NP-Dificil.

Assim sendo, a metodologia proposta nesta pesquisa objetiva a solu¢do do
PPT de forma integrada, através de um Algoritmo Genético Hibrido (AGH) associado
a um procedimento de busca em profundidade, levando em conta as
particularidades da legislacéo brasileira.

A metodologia foi testada, com sucesso, para a solucdo de instancias

baseadas na malha real de uma empresa aérea brasileira.

Palavras-chave: transporte aéreo, programacao de tripulantes, meta-heuristica,

algoritmo genético hibrido, busca em profundidade.



ABSTRACT

This master of science research treats the Crew Scheduling Problem (CSP),
as part of the airlines operational planning. The main aim of the CSP is to assign a
set of tasks to crew members, considering the labor regulations, safety rules and
policies of companies, such that the crew cost is minimal.

The CSP is divided into two subproblems, solved sequentially: Crew Pairing
Problem (CPP) and Crew Rostering Problem (CRP). First, CPP provides a set of
pairings that covers all the planned flights. Then, in the CRP, the rosters,
encompassing the pairings and other activities such as rest periods, alert duties,
reserve duties, training times and vacations, are assigned to the crew members.

This decomposition is justified by the combinatorial nature of the CSP, but it
not incorporates the crew members availabilities and preferences in both
subproblems (CPP and CRP), generating extra costs related to conflicts that arise
during the assignment of rosters to the crew members in the CRP. Besides, the costs
estimations adopted in the CPP does not have a global character, since the real cost
of the global schedule can be only obtained after the assignment of the rosters.

The state of the art involves the integrated solution of CSP, where the CPP
does not need to be solved, thus providing a better estimated cost and a better
schedule quality, considering crew costs and also crew members availabilities and
preferences globally. The problem, however, is NP-Hard.

Therefore, the methodology proposed in this master of science research aims
to obtain an integrated solution of the CSP, through an hybrid algorithm genetic
associated with a depth-first search procedure, taking into account the Brazilian
legislation.

The methodology was tested, with success, to solve instances related a real

network of a Brazilian airline.

Keywords: air transportation, airline crew scheduling, metaheuristic, hybrid genetic

algorithm, depth-first search.
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CAPITULO 1. Introducéo

Esta pesquisa aborda o Problema de Programacdo de Tripulantes - PPT
(Crew Scheduling Problem), de importancia fundamental no planejamento
operacional das empresas aéreas. O principal objetivo do PPT é atribuir um conjunto
de tarefas aos tripulantes, considerando as regulamentacdes trabalhistas, as regras
de seguranca, as politicas das empresas e a cobertura dos voos programados, de tal
forma que o custo da tripulacdo seja minimo.

O presente trabalho contempla a proposicdo e a aplicagdo de uma
metodologia para solucdo integrada do PPT, através de um Algoritmo Genético
Hibrido (AGH) associado a um procedimento de busca em profundidade, levando em
conta as particularidades da legislacdo brasileira, contribuindo também com o
desenvolvimento de ferramentas que permitam reduzir os custos com tripulantes das
empresas em questdo e, consequentemente, beneficiando os usuarios do transporte
aéreo brasileiro.

Este capitulo apresenta o contexto geral do planejamento operacional das
empresas aéreas, a relevancia do tema tratado e o objetivo desta pesquisa, bem
como a organizacao do trabalho.

1.1. Contexto Geral

O planejamento operacional de uma empresa aérea € dividido em cinco
etapas sequenciais: programacdo de voos, atribuicdo da frota, atribuicdo das
aeronaves, determinacao das viagens e atribuicdo das escalas (Gopalakrishnan e
Johnson, 2005), conforme ilustrado na Figura 1.1.

Esta diviséo justifica-se pela natureza combinatoria dos problemas envolvidos,
dada a existéncia de uma grande quantidade de regras e regulamentacdes.

Uma breve descricao das cinco etapas € apresentada a seguir.

Na primeira etapa do planejamento operacional (programacdo de voos), as
informacdes referentes a previsdo de demanda potencial, aos efeitos sazonais e ao
histérico comportamental dos passageiros em cada mercado sdo analisadas. Esta
analise gera um conjunto de voos candidatos, com a demanda estimada em cada

aeroporto. Em seguida, o problema, referenciado na literatura como Schedule



Generation Problem, € resolvido, considerando a quantidade de aeronaves
disponivel e as restricbes operacionais dos aeroportos.

O objetivo é determinar o conjunto de voos, denominado malha aérea, que
sera disponibilizado pela empresa, durante um periodo especifico, de tal forma que a
receita total seja maximizada. A resolucdo deste problema também envolve a
otimizacdo dos horarios de saida e chegada dos voos viabilizando a maior cobertura

da demanda prevista e as eventuais escalas ou conexdes (Erdmann et al., 2001).

Etapa 1: Programacéo de Voos

|

Programacéo de Aeronaves

et ittt et et e e ettt ettt .

Baseado em: Gopalakrishnan e Johnson (2005)

Apo6s a definicdo da malha aérea, na segunda etapa (atribuicdo da frota),
determina-se o tipo de aeronave que sera utilizado em cada voo, considerando as
informacbes de demanda, capacidade e custo operacional das frotas. Neste
contexto, frota € o conjunto de aeronaves de um tipo ou modelo especifico, como,
por exemplo, Embraer EMB120, E190, E195, entre outros. Este problema,
referenciado como Fleet Assignment Problem, visa a minimizagdo dos custos

operacionais e da quantidade de demanda nao atendida (Hane et al., 1995).



As principais restricdes referem-se: ao atendimento de todos os voos, a
quantidade de aeronaves disponivel em cada frota, a capacidade das aeronaves, as
possibilidades de acomodacdo das aeronaves nos aeroportos envolvidos, a
autonomia de voo (tempo ou percurso maximo de voo sem necessidade de
reabastecimento) de cada frota, aos niveis de ruidos permitidos em determinadas
regides e ao custo com combustivel de cada frota em trechos especificos (Hane et
al., 1995).

Na etapa seguinte (atribuicdo das aeronaves), denominada Aircraft Routing
Problem ou Maintenance Routing Problem, atribui-se uma sequéncia ou trilho de
voos a cada aeronave, de uma dada frota, assegurando que haja um tempo habil,
em determinado aeroporto, para realizacdo das manutencdes previstas, finalizando a
programacao de aeronaves.

O objetivo deste problema é minimizar os custos com manutencdo. As
principais restricbes visam a enumerar quais S40 0s aeroportos equipados para
realizacdo das manutencbes e sua capacidade de atendimento, bem como o
balanceamento na utilizacdo dos mesmos (Klabjan, 2004).

Na quarta etapa (determinacdo das viagens), para cada frota, inicia-se a
programacao de tripulantes. O objetivo desta etapa, Crew Pairing Problem ou
Problema de Determinacdo das Viagens (PDV), € encontrar um conjunto de viagens
com custo minimo que cubra todos os voos da malha aérea (Gershkoff, 1989).

Viagem (Rotacdo, Chave de Voo, Pairing ou Trip Rotation) é o trabalho
realizado pelo tripulante, contado desde a saida de sua base domiciliar até o
regresso a mesma, caracterizando um ciclo (Figura 1.2). A base domiciliar ou
contratual (Crew Base) € a localidade onde o tripulante mantém domicilio e recebe
suas folgas. Uma viagem pode ser formada por uma ou mais jornadas. Jornada
(Duty Period) é a duracdo do trabalho do tripulante, contada entre a hora de
apresentacao no local de trabalho e a hora em que o0 mesmo é encerrado (ANAC,
2008).

Em linhas gerais, os voos da malha aérea sao inicialmente agrupados em
jornadas, considerando uma série de regras e regulamenta¢cdes como, por exemplo,
sequéncia temporal e espacial dos voos, intervalo minimo ou maximo permitido entre
dois voos (intervalo entre um pouso e uma nova decolagem), duracdo maxima da

jornada (em horas), limites de horas de voo e de quantidade de pousos na mesma



jornada, entre outras. Em seguida, as viagens sao formadas a partir da agregacéo
das jornadas, levando em conta uma série de restricbes, como, por exemplo,
sequéncia temporal e espacial das jornadas, intervalo minimo ou maximo permitido
entre duas jornadas (repouso do tripulante), duragdo méaxima da viagem (em horas e

em dias), limites de horas de voos, entre outras.

Jornada 1 Jornada 1
< <« > > >
/ Voo2 Vool Vool Voo2 Voo3 \
(a2}
o < [
Y Sk
o~ +g . . s :,'J'
(@)
_‘.c: S Viagem 1 @ Viagem 2 g \]} N
To]
§| Ve A |
\Z :
8 < 3
> S D
Jornada 3 Jornada 4 i
calizalics < < |
Voo7 Voo8 Voo9 Voo8 Voo7

Figura 1.2. Representacao béasica das viagens e jornadas

As jornadas se iniciam e finalizam geralmente em aeroportos distintos, néo
permitindo que o tripulante sempre retorne a sua base domiciliar no final de uma
jornada. Os tripulantes podem permanecer em servi¢co fora da sua base domiciliar
por no maximo 6 dias (ANAC, 2008), limitando a duracao das viagens. Portanto, uma
viagem corresponde a um ciclo, em que a sua primeira jornada e a sua Ultima
jornada devem se iniciar e finalizar, respectivamente, na mesma base domiciliar,
conforme apresentado na Figura 1.2.

Cabe ressaltar que, nesta etapa, as viagens estdo relacionadas as bases
domiciliares, sem serem atribuidas aos tripulantes.

Na Ultima etapa (atribuicdo das escalas), Crew Rostering / Assignment
Problem ou Problema de Atribuicdo das Escalas (PAE), as escalas sdo atribuidas
aos tripulantes (Figura 1.3), considerando as qualificacdes por tipo de aeronave e as
disponibilidades dos tripulantes. O objetivo é atribuir a cada tripulante uma escala

(sequéncia de trabalho, Roster ou Bidline), composta pelas viagens propriamente



ditas e outras atividades como folgas, sobreavisos, reservas, treinamentos e férias,
de tal maneira que combine a minimizacdo dos custos com a satisfacdo dos
tripulantes (Kohl e Karisch, 2004).

Tripulante 1| 2 | s | 4 | 5 | 6 | 7

Viagem 2 Viagem 8

c ) -00- -0 - - - )

Viagem 7 Viagem 1
B .—bU::: ")' ")'] »[ Treinamento ] - [] —>.

Viagem 6 Viagem 4

c > > > > 3 e
> -6 -W-C3-0>)-533)-

Viagem 3 Viagem 5
_ > > >
’ .+t50breawso _’[[h). h). ’-»‘ ,_)"_}.-) ->[>_>‘_)]]_> . -

Figura 1.3. Representacéo das escalas

-

Na Figura 1.3, ao tripulante A foi atribuida uma escala composta por duas
viagens (viagens 2 e 8) e duas folgas (uma no dia 5 e a outra no dia 6). Por sua vez,
a viagem 2 foi composta por quatro jornadas, formadas pela agregacédo de um a trés
voos. Ja a viagem 8 foi composta por uma jornada formada pelo agrupamento de
dois voos.

Na literatura, comecaram a surgir recentemente modelos de otimizagao
baseados em metodologias que consideram a integracdo das cinco etapas do
planejamento operacional (Figura 1.1), levando a solucbes mais econbémicas.
Contudo, este esfor¢co de integracdo dos problemas envolvidos esta em uma fase
inicial e a maioria das metodologias apresentadas ainda ndo sdo adequadas a
solucéo de problemas de grande porte (Klabjan, 2004).

Assim sendo, muitos autores tém focado sua atencdo no desenvolvimento de
metodologias que consideram a integracao parcial de algumas etapas, adequando-
as aos problemas de grande porte e obtendo bons resultados. Souai e Teghem

(2008), por exemplo, adotaram uma metodologia que resolve as Etapas 4 e 5



(determinacédo das viagens e atribuicdo das escalas na Figura 1.1) simultaneamente,

levando a uma programacéo de tripulantes integrada.

1.2. Relevancia do Tema

O transporte aéreo é uma importante industria responsavel pelo crescimento e
sustentacdo econémica de um Pais, dado o seu papel no escoamento produtivo e na
locomocgédo de pessoas, e um instrumento fundamental para a integragdo, tanto
interna, em paises com dimensdes continentais, como o Brasil, como externa,
interconectando diferentes paises.

Segundo Oliveira (2009), a receita de voo das companhias aéreas regulares
brasileiras, em torno de R$ 14,3 bilhdes, representou cerca de 0,55% do Produto
Interno Bruto (PIB) de 2007, caracterizando a participacao relevante do setor aéreo
na economia do Pais.

O numero de passageiros transportados por quildmetros pelas empresas
aéreas brasileiras, nos mercados domeéstico e internacional, apresentou um
crescimento de aproximadamente 20% entre 1998 e 2007, conforme os dados
estatisticos disponiveis no Anuério do Transporte Aéreo de 2007 (ANAC, 2007a),
sendo que o numero de passageiros do mercado domeéstico praticamente dobrou
neste periodo, passando de 21,7 milhdes para 42,7 milhfes. J& o numero de
passageiros do mercado internacional apresentou uma reducéo de cerca de 43%,
passando de 27,7 milhdes para 15,9 milhdes.

A expansdo observada no mercado doméstico brasileiro foi proporcionada
pela reestruturacdo do setor aéreo em um regime mais propicio a concorréncia, em
que as empresas passaram a adotar uma politica tarifaria mais agressiva para
atrairem novos usuarios (Oliveira, 2009).

Conforme os dados econémicos disponiveis no Anuario do Transporte Aéreo
de 2007 (ANAC, 2007b), as receitas das empresas aéreas sdo geradas,
basicamente, pelo transporte de passageiros (83% da receita total), seguido pelo
transporte de cargas (12,2% da receita total), em que o transporte de passageiros no
mercado domeéstico apresenta uma participacdo de 64,7% na receita total. Além
disso, os principais custos diretos das empresas sdo constituidos pelos custos com

combustivel, tripulantes e arrendamentos de aeronaves, sendo que 0s custos com



tripulantes equivalem a cerca de 20% dos custos diretos e sdo superados apenas
pelos custos com combustivel.

Diante da concorréncia enfrentada pelas empresas aéreas brasileiras,
principalmente no mercado domeéstico, faz-se necessaria uma atencdo especial no
planejamento operacional dessas empresas. A aplicagdo de métodos eficientes na
programacao de tripulantes visa a proporcionar uma reducéo significativa dos custos
diretos, impactando positivamente na lucratividade e competitividade das empresas

em questao, caracterizando assim a relevancia do tema tratado nesta pesquisa.

1.3. Objetivo

O principal objetivo da presente pesquisa € resolver, para o caso de empresas
aéreas regulares brasileiras que operam no mercado doméstico, o Problema de
Programacao de Tripulantes (PPT) de forma integrada, em que as etapas de
determinacao das viagens (Problema de Determinacédo das Viagens — PDV) e de
atribuicio das escalas (Problema de Atribuichio das Escalas - PAE),
correspondentes as Etapas 4 e 5 da Figura 1.1, séo resolvidas simultaneamente,
eliminando a necessidade da solucdo inicial do PDV. Para tanto, atribui-se um
conjunto de tarefas aos tripulantes, de tal forma que o custo da tripulacdo seja
minimo, levando em conta as restricbes ditadas pela legislacdo e acordos
trabalhistas brasileiros.

O esforco para solucéo integrada do PPT no meio cientifico esta em uma fase
de desenvolvimento inicial, representando o estado da arte. Com isso, para que 0
escopo desta pesquisa seja alcangado, torna-se necessaria a realizagdo de um
levantamento bibliografico para explorar tanto os métodos de solucdo sequencial
guanto os novos métodos de solucao integrada, proporcionando o entendimento de
como o PPT estd sendo tratado e o desenvolvimento de uma metodologia de

solugéo integrada adequada ao contexto brasileiro.

1.4. Organizacao do Trabalho

O Capitulo 1 introduziu o problema tratado nesta pesquisa, em que o contexto

geral, a relevancia do tema e o objetivo foram apresentados.



O Capitulo 2 apresenta as principais particularidades do Problema de
Programacao de Tripulantes (PPT) no contexto brasileiro.

O Capitulo 3 apresenta as informacdes obtidas no levantamento bibliografico
sobre a estrutura de solugcdo sequencial do PPT, considerando cada subproblema
(PDV e PAE), bem como sobre a estrutura de solugéo integrada do PPT, onde se
elimina a necessidade da solucéo inicial do PDV.

O Capitulo 4 detalha a metodologia proposta para resolver o PPT de forma
integrada.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos nos testes e aplicacfes praticas
da metodologia proposta no Capitulo 4.

Por fim, o Capitulo 6 contém as conclusdes e as recomendacfes de

extensdes futuras desta pesquisa.



CAPITULO 2. Particularidades do Problema no Contexto Brasileiro
2.1. Introducéo

Este capitulo apresenta as particularidades do PPT no contexto brasileiro.
Tais particularidades sdo relevantes, pois ditam as regras e as regulamentacdes

consideradas em sua solucao.

2.2. Categoria e Qualificacdo dos Tripulantes

A cobertura de cada voo da malha aérea requer um conjunto de tripulantes de
categorias distintas, que exercem funcdo a bordo da aeronave, denominado
tripulacdo (Andersson et al., 1998).

Os tripulantes, no Brasil, sdo divididos em duas categorias, considerando suas
fungBes: técnicos e nado técnicos (ANAC, 2009).

Os principais tripulantes técnicos séo (Artigo 7):

e Comandante: piloto responsavel pela operacdo e seguranca da
aeronave, exercendo a autoridade que a legislagcdo aeronautica lhe
atribui;

e Co-piloto: piloto que auxilia 0 comandante na operacao da aeronave.

Os principais tripulantes néo técnicos sao (Artigo 8):
e Comissérios de bordo: auxiliares do comandante, encarregados do
cumprimento das normas relativas a seguranca e atendimento dos
passageiros a bordo e da guarda de bagagens, documentos, valores e

malas postais que |hes tenham sido confiados pelo comandante.

A tripulacdo poder ser (ANAC, 2008):

e Minima: é determinada conforme especificacdes técnicas do manual de
operacdo da aeronave, sendo permitida sua utilizacdo em voos de
instrucdo, de experiéncia, de vistoria e de translado;

e Simples: constituida basicamente de uma tripulagdo minima acrescida,

guando for o caso, dos tripulantes necessarios a realizacéo do voo;
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e Composta: constituida basicamente de uma tripulacdo simples,
acrescida de um piloto qualificado em nivel do piloto em comando e o
minimo de 25% do numero de comissarios;

e Revezamento: constituida basicamente de uma tripulacdo simples,
acrescida de um piloto qualificado em nivel do piloto em comando, um

co-piloto e de 50% do nimero de comissarios.

A tripulacdo composta e a tripulacdo de revezamento sdo empregadas
exclusivamente em voos internacionais e s6 podem ser utilizadas em voos
domésticos para atender a atrasos ocasionados por condicdes meteoroldgicas
desfavoraveis ou por trabalhos de manutencédo (ANAC, 2008).

As empresas aéreas brasileiras adotam uma tripulacdo simples, constituida
por um comandante, um co-piloto e uma quantidade variavel de comissarios de
bordo, que oscila conforme o tipo de aeronave utilizado e o nivel de servico
desejado.

As programacOes dos pilotos e comissarios podem ser tratadas
separadamente, decompondo o PPT por categoria de tripulante e reduzindo sua
complexidade de solucao (Andersson et al., 1998).

Um tripulante pode ser qualificado para operar certo tipo de aeronave ou em
destinos especificos (Kohl e Karisch, 2004).

Estas regras possibilitam uma nova decomposicdo do PPT por tipo de
aeronave e local de operacdo. A vantagem é a reducdo na sua complexidade de
solucdo. A desvantagem ¢é a impossibilidade dos tripulantes viajarem como
tripulantes extras em aeronaves de tipos distintos.

O tripulante extra se desloca, a servico da empresa, sem exercer funcao a
bordo da aeronave (ANAC, 2008). Ele € utilizado para substituir um tripulante em
determinada cidade ou possibilitar o retorno de um tripulante a sua base domiciliar
no final da jornada.

As empresas aéreas brasileiras, em sua maioria, possuem frota homogénea.
Neste caso, ndo h4 diferenca de qualificacdo dos tripulantes por tipo de aeronave.
Em contrapartida, a decomposicao do PPT por local de operagédo é mais comum. Os

pilotos, por exemplo, necessitam de uma licenca adicional para atuarem em
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aeroportos especificos como, por exemplo, o Aeroporto de Congonhas (SP) e o

Aeroporto Santos Dumont (RJ).

2.3. Regulamentagéao

O PPT esté sujeito a regras e regulamentacées que partem, basicamente, de
trés fontes distintas: Orgdos Normativos, geralmente governamentais, Organizacées
Sindicais e Empresas Aéreas. Estas regulamentacdes ajudam a restringir e reduzir o
tamanho do problema, mas podem ocasionar uma maior complexidade na
determinacdo de uma solucéo 6tima ou viavel.

No Brasil, os principais 6rgdos normativos sao vinculados ou subordinados ao
Ministério da Defesa (2008):

e ANAC (Agéncia Nacional de Aviacdo Civil): responséavel por regular e
fiscalizar as atividades de aviacéo civil e de infra-estrutura aeronautica
e aeroportuaria;

e INFRAERO (Empresa Brasileira de Infra-Estrutura Aeroportuaria): €
responsavel pela administracdo de 67 aeroportos no Pais,
concentrando aproximadamente 97% do movimento de passageiros do
transporte aéreo regular;

e DECEA (Departamento de Controle do Espaco Aéreo): subordinado ao
Comando da Aeronautica, responsavel pelo controle do espaco aéreo,

mantendo a fluidez, regularidade e seguranca da circulagéo.

As regulamentacdes trabalhistas sédo aplicadas conforme a Lei 7.183/84
(ANAC, 2008) e a Convencao Coletiva de Trabalho (SNA, 2009), firmada entre o
Sindicato Nacional dos Aeronautas (SNA) e o Sindicato Nacional das Empresas
Aeroviérias (SNEA).

Com base nestes documentos, as regras e regulamentacdes consideradas no

PPT sédo descritas nos itens a seguir.
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2.3.1. Jornada (ANAC, 2008)

Jornada (Duty Period) é a duracéo do trabalho do tripulante, contada entre a
hora de apresentagdo no local de trabalho e a hora em que o mesmo é encerrado
(Artigo 20).

O inicio da jornada deve ocorrer no minimo 30 minutos antes da hora prevista
para o inicio do primeiro voo (brief). A jornada é considerada encerrada 30 minutos
apos a parada final dos motores (debrief).

A duracéo da jornada do tripulante € de no méaximo (Artigo 21):

e 11 horas, se integrante de uma tripulagcdo minima ou simples;
e 14 horas, se integrante de uma tripulagédo composta;

e 20 horas, se integrante de uma tripulagéo de revezamento.

Os limites da jornada podem ser ampliados em 60 minutos, a critério exclusivo
do comandante da aeronave (Artigo 22).

Para tripulagbes simples, a jornada noturna ndo deve exceder 10 horas e nas
jornadas realizadas em horarios mistos (diurno e noturno), a hora de trabalho
noturno sera computada como 52 minutos e 30 segundos (Artigo 22).

Considera-se noturna, a jornada realizada entre 18h e 6h (SNA, 2009).

A duragéao do trabalho dos tripulantes ndo deve exceder 44 horas semanais e
176 horas mensais (SNA, 2009). Caso necesséario, o limite semanal pode ser
estendido para 60 horas, porém as horas adicionais tornam-se objeto de
compensacao (Artigo 23).

Na duracéo do trabalho do tripulante sdo computadas: as horas de voo, de
servico em terra durante a viagem, de reserva e de 1/3 do sobreaviso, assim como o
tempo do deslocamento, como tripulante extra, para assumir voo ou retornar a base

domiciliar ap6s o voo (Artigo 23).
2.3.2. Horas de Voo e Pousos (ANAC, 2008)
Hora ou Tempo de Voo é o periodo compreendido entre o inicio do

deslocamento, quando se tratar de aeronave de asa fixa, ou entre a partida dos

motores, quando se tratar de aeronave de asa rotativa, em ambos 0s casos para fins
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de decolagem até o momento em que, respectivamente, se mobiliza ou se efetua o
corte dos motores, ao término do voo (Artigo 28).
Os limites de voo e de pousos permitidos ao tripulante em uma jornada sdo de

(Artigo 29):

e 9 horas e 30 minutos de voo e 5 pousos, se integrante de tripulacédo

minima ou simples;
e 12 horas de voo e 6 pousos, se integrante de tripulagdo composta,
e 15 horas de voo e 4 pousos, se integrante de tripulagdo de

revezamento.

O numero de pousos para 0s integrantes de tripulacdo minima e tripulacéo
simples pode ser alterado para 6, a critério da empresa. Neste caso, 0 repouso que
precede a jornada terd o acréscimo de uma hora (Artigo 29).

As empresas de transporte aéreo regional que operam com aeronaves
convencionais e turboélice podem acrescentar 4 pousos aos limites estabelecidos
anteriormente (Artigo 29).

Os limites de voo do tripulante séo restritos em cada més, trimestre ou ano,

considerando o tipo de aeronave, conforme apresentado na Tabela 2.1 (Artigo 30).

Tabela 2.1. Limites de voo

Tipo de Més Trimestre| Ano
Aeronave (horas) | (horas) | (horas)
Convencional 100 270 1.000
Turboélice 100 255 935
A Jato 85 230 850

As horas realizadas como tripulante extra ndo sao computadas nos limites de
voo (Artigo 31).

Um intervalo minimo de seguranca entre um pouso e uma nova decolagem
deve ser estabelecido por cada aeroporto, de acordo com as caracteristicas de
operacao, a infraestrutura e o tipo de aeronave (Gopalakrishnan e Johnson, 2005).
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2.3.3. Repouso (ANAC, 2008)

Repouso € o espaco de tempo ininterrupto apés uma jornada, em que o
tripulante fica desobrigado da prestacéo de qualquer servigo (Artigo 32).
A duracdo do repouso € proporcional ao tempo da jornada anterior,
observando-se os seguintes limites (Artigo 34):
e 12 horas de repouso, apos jornada de até 12 horas;
e 16 horas de repouso, apods jornada superior a 12 horas e até 15 horas;

e 24 horas de repouso, apos jornada superior a 15 horas.

Quando ocorrer o cruzamento de 3 ou mais fusos horarios em um dos
sentidos da jornada, o tripulante tera, na sua base domiciliar, o repouso acrescido de
2 horas por fuso cruzado (Artigo 35).

Quando a jornada de uma tripulacdo simples for finalizada entre 23h e 6h,
tendo havido pelo menos 3 horas de jornada, o tripulante ndo podera ser escalado
para trabalho dentro desse espaco de tempo, no periodo noturno subsequente
(Artigo 36).

2.3.4. Sobreaviso (ANAC, 2008)

Sobreaviso é o periodo de tempo, inferior a 12 horas, em que o tripulante
permanece em local de sua escolha, a disposicao da empresa, devendo apresentar-
se no aeroporto ou outro local determinado, até 90 minutos apds receber
comunicacao, para inicio de nova tarefa (Artigo 25).

O nUumero de sobreavisos nao devera exceder a 2 semanais ou 8 mensais.

2.3.5. Reserva (ANAC, 2008)

Reserva é o periodo de tempo em que o tripulante permanece, por
determinacdo da empresa, em local de trabalho a sua disposicao (Artigo 26).
O periodo de reserva ndo deve exceder 6 horas diarias, ndo havendo limites

semanais, mensais ou anuais.
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2.3.6. Folga (ANAC, 2008)

Folga é o periodo de tempo, composto por um dia, em que o tripulante, em
sua base domiciliar, estd desobrigado de qualquer atividade relacionada com seu
trabalho (Artigo 37).

A folga deve ocorrer, no maximo, apos o 6° dia consecutivo a disposicédo da
empresa, contando a partir da sua apresentacao.

Os tripulantes devem receber no minimo 8 folgas mensais (Artigo 38). Deste
namero, 2 folgas devem ser concedidas em dois dias consecutivos, sendo uma no
sabado e a outra no domingo (SNA, 2009).

A folga so terd inicio apds a conclusao do repouso da jornada.

2.3.7. Remuneracgao dos Tripulantes (SNA, 2009)

A estrutura de remuneracao brasileira possui uma parcela fixa, que contempla
uma garantia minima de 54 horas de voo mensais, e uma parcela variavel,
correspondente as horas de voo que excedem a garantia minima.

A parcela fixa € a soma do salario base com a compensacao organica. A
compensacao organica corresponde a 20% do salario base sob titulo de indenizacéo
pelo exercicio da atividade aérea.

A parcela fixa possui um piso salarial, de acordo com a funcdo do tripulante
(SNA, 2009):

e Pilotos: R$ 2.268,00 (Salario Base: R$ 1.814,40 + Compensacdo
Orgénica: R$ 453,60);

e Comissérios de Bordo: R$ 1.134,00 (Salario Base: R$ 907,20 +
Compensacao Orgéanica: R$ 226,80).
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CAPITULO 3. O Problema na Literatura
3.1. Introducéao

O PPT ¢é normalmente dividido em dois subproblemas, resolvidos
sequencialmente, dada a sua natureza combinatdria: o Problema de Determinacao
das Viagens (PDV), onde se determina um conjunto de viagens com custo minimo
que atenda a todos os voos da malha aérea, e o Problema de Atribuicdo das Escalas
(PAE), onde se atribui aos tripulantes um conjunto de tarefas, de tal maneira que
combine a minimizacdo dos custos com a satisfacdo dos tripulantes (Gershkoff,
1989; Andersson et al., 1998; Barnhart et al., 2003; Kohl e Karisch, 2004;
Gopalakrishnan e Johnson, 2005).

Na solucdo do PDV né&o sao consideradas as disponibilidades e preferéncias
individuais dos tripulantes. Neste caso, durante a atribuicdo das escalas aos
tripulantes no PAE, podem ocorrer conflitos que ocasionam custos extras na
programacao. Além disso, as estimativas de custos adotadas no PDV ndo possuem
carater global, ja& que o custo real da programacdo s6 pode ser apurado apés a
atribuicdo das escalas aos tripulantes (Kohl e Karisch, 2004; Souai e Teghem, 2008).

Assim sendo, o estado da arte do PPT envolve a solucdo integrada do
mesmo, onde se elimina a necessidade de resolver inicialmente o PDV e as escalas
dos tripulantes passam a ser formadas a partir das jornadas, e ndo das viagens.

Este capitulo apresenta a estrutura de solucédo sequencial do PPT encontrada
na literatura, apresentando as modelagens e os métodos de solu¢cdo adotados para

cada subproblema: PDV e PAE, bem como a estrutura de solug&o integrada do PPT.

3.2. Solucao Sequencial do PPT

A Figura 3.1 apresenta a estrutura de solucdo sequencial do PPT, cujos

detalhes s@o descritos nos itens a seguir.
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Figura 3.1. Estrutura de solugéo sequencial do PPT
Baseado em: Barnhart et al. (2003) e Kohl e Karisch (2004)

3.2.1. O Problema de Determinacéo das Viagens (PDV)

Os dados de entrada do PDV séo compostos pela malha aérea, programagéo
das aeronaves e regulamentagdes vigentes.

Conforme apresentado na Figura 3.1, o PDV é resolvido em dois estagios:
primeiro, geram-se as jornadas e as viagens vidveis, com 0s respectivos custos
(geragao); e, segundo, determina-se o conjunto de viagens, com menor custo, para a
cobertura de todos os voos (otimizagao).

Esta divisdo ocorre, pois determinar se uma jornada ou viagem € viavel, na
fase de otimizacdo, € praticamente impossivel, devido a grande quantidade de

regulamentacdes impostas. Com isso, a forma mais simples de assegurar a
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viabilidade das jornadas e das viagens é através da enumeracao (Andersson et al.,
1998; Gopalakrishnan e Johnson, 2005).

Por outro lado, torna-se uma das maiores dificuldades, j& que o nimero de
viagens viaveis pode ser relativamente grande, em muitas instancias reais, sendo
impossivel sua geracdo completa em tempo habil.

A Tabela 3.1 exemplifica a quantidade extensa de viagens viaveis
enumeradas, com duracdo maxima de 3 ou 4 dias (MaxDias), considerando 6
problemas de frotas distintas abordados por Anbil, Forrest e Pulleyblank (1998). Em
contrapartida, 0 nimero de jornadas viaveis enumeradas € inferior, possibilitando

sua geracao completa e um melhor tratamento.

Tabela 3.1. Quantitativo de viagens e jornadas viaveis

Frota |MaxDias |#Voos |#Bases |#Jornadas #V!agNens
(milh&es)

AASS80 3 1.152 12 690.000 |48.400

AA757 3 251 15 7.000 1

AAT27 3 375 11 31.000 |36

AAF10 4 307 3 55.000 |63.200

UA737 4 773 7 568.000 |100.000.000

uUsDC9 4 478 4 562.000 |105.000.000

Fonte: Anbil, Forrest e Pulleyblank (1998).

No estagio de otimizagdo do PDV, a distribuicdo de trabalho sobre o conjunto
de bases domiciliares deve ser coerente com a quantidade de tripulantes disponivel
(recursos). Dessa forma, o total de horas de trabalho, contidas nas viagens
originadas em uma base domiciliar especifica, deve obedecer aos limites inferiores e
superiores definidos em funcdo do numero de tripulantes alocados nesta base
domiciliar (Barnhart et al., 2003).

3.2.1.1. Malha Aérea

A configuragdo da malha aérea de uma empresa pode influenciar na
quantidade de viagens viaveis geradas, variando conforme os paises atendidos e
tipo de operacdo, como transporte regular ou fretado e mercado domeéstico ou
internacional.

A malha aérea das empresas norte-americanas, por exemplo, € composta por

rotas regulares e concentradas em determinados trechos, caracterizando uma rede
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do tipo Hub-and-Spoke. Os hubs correspondem essencialmente aos aeroportos onde
0S passageiros realizam conexdes para chegarem ao seu destino final (spoke). A
programacao dos voos € gerada de tal forma que um grande namero de voos parte e
chega aos hubs em um intervalo curto de tempo. Esta estrutura aumenta a
quantidade de viagens viaveis no PDV, adicionando maior dificuldade a sua solucao
(Andersson et al., 1998).

Na Europa néo existe uma predominancia da estrutura Hub-and-Spoke. Neste
caso, as rotas sao irregulares e o niumero de viagens viaveis tende a ser menor que
no caso norte-americano (Andersson et al., 1998).

No sistema aéreo brasileiro, observa-se uma concentragcdo de rotas nos
aeroportos de Sao Paulo, Brasilia e Rio de Janeiro, por questdes de demanda,
conforme retratado no relatério de movimento operacional acumulado entre Janeiro e
Dezembro de 2007 da INFRAERO (2008). A malha das empresas é composta,
geralmente, por voos diretos e com intervalos prolongados, reduzindo a quantidade

de viagens viaveis.

3.2.1.2. Horizonte de Planejamento

O horizonte de planejamento considerado no PDV pode simplificar sua
solucéo, porém depende da regularidade dos voos. Na literatura, sdo descritos trés
horizontes principais: diario, semanal e mensal.

No planejamento diario (Daily Problem), considera-se que a tabela de voos é
igual em todos os dias. A solucdo deste problema corresponde ao conjunto de
viagens que cobre todos os voos em um unico dia. Este tipo de abordagem pode
gerar bons resultados para localidades com operacgdes regulares, isto €, em locais
onde a tabela de voos é a mesma entre segunda e sexta e sofre alteracdes apenas
nos finais de semana (Andersson et al., 1998).

No planejamento semanal (Weekly Problem), supde-se que a tabela de voos é
repetida toda semana. O ponto inicial para resolver este problema € a solugéo obtida
no planejamento diario, com adaptacdo de algumas excec¢des semanais. Quando as
tabelas de voos séo regulares, € possivel obter-se uma boa solucdo (Barnhart et al.,
2003).
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As diferencas na programagdo das semanas sao ocasionadas,
principalmente, pelas modificacbes na tabela de voos, conforme variacdo da
demanda, restricbes operacionais e problemas climaticos. Dessa forma, quando
houver muita irregularidade, cabe considerar um planejamento mensal (Dated
Problem), aumentando a complexidade de solucdo do PDV (Gopalakrishnan e
Johnson, 2005).

3.2.1.3. Estruturas de Custo

Os custos das jornadas e das viagens sao definidos conforme a estrutura de
remuneracdo dos tripulantes, determinada nas regulamentacfes trabalhistas e
acordos sindicais.

Nos Estados Unidos, por exemplo, os tripulantes possuem uma estrutura de
remuneracao variavel, que considera as horas de voo mais uma compensacao
adicional pelos intervalos entre os voos e as horas ociosas. Dessa forma, o custo
associado com um voo corresponde a sua duragdo. O tempo total de horas de voo
da malha aérea é o custo fixo e prové o limite inferior para otimizacdo do PDV. O
objetivo é encontrar um conjunto de viagens viaveis com um custo total mais préoximo
possivel do total de horas de voo da malha aérea, ou seja, que minimize o
pagamento de horas ociosas. Esta estrutura € conhecida como pay-and-credit
(Barnhart et al., 2003).

Vance et al. (1997), Barnhart et al. (2003), Makri e Klabjan (2004) e
Gopalakrishnan e Johnson (2005) utilizaram a expresséo (3.1) para computar o custo

de uma viagem.

c, = max{#dutiesx PMDG, TAFB _ Factor xTAFB, Total _ Duty _ Cost} (3.1)

onde c, € o custo da viagem p (em horas), #duties € a quantidade de jornadas da

viagem p, PMDG (Pairing Minimum Duty Guarantee) € uma constante que representa o
namero minimo de horas garantidas em cada jornada independente da sua duracéo
total (garantia minima), TAFB_Factor € uma fracdo constante associada com a
duracdo da viagem p, TAFB (Time Away From Base) é a duracao total da viagem p (em

horas), isto €, periodo de tempo que o tripulante permanece em servico fora da sua
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base domiciliar e Total_Duty Period € o custo total de todas as jornadas que compde

a viagem p.
O custo de uma jornada foi computado através da expresséao (3.2).

¢, = max{MDG, Elapse _ Factor xelapse, flying _time} (3.2)

onde c, € o custo da jornada d (em horas), MDG (Minimum Duty Guarantee) é uma

constante que representa o0 numero minimo de horas garantidas em uma jornada
(garantia minima), Elapse_Factor é uma fracdo constante associada a duracdo da
jornada d, elapse corresponde a duracéo total da jornada d (em horas) e flying time

representa as horas de voo realizadas na jornada d.

O valor das constantes (PMDG, MDG, TAFB_Factor e Elapse_Factor) é definido
com base nos acordos coletivos firmados entre as empresas aéreas e as
organizagOes sindicais. Por exemplo, o acordo coletivo firmado entre as empresas
norte-americanas e a associacdo dos comissarios de bordo em 2005 (AFA, 2008),
com validade até 2010, determina que o tripulante possua as seguintes garantias
minimas (Secao 8):

1. Remuneracdo minima de 5 horas de voo por jornada (PMDG e MDG);

2. Remuneracdo de uma 1 hora de voo para cada 2 horas de jornada
(Elapse_Factor);

3. Remuneragdo de uma 1 hora de voo para cada 3 horas e meia de
jornada, enquanto o tripulante permanecer fora de sua base domiciliar
(TAFB_Factor).

Neste exemplo, as constantes assumem 0s seguintes valores:

PMDG = MDG =5

Elapse Factor :%
TAFB _ Factor = 1.2
1 7

3+=
2
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As expressoes (3.1) e (3.2), basicamente, computam o valor maximo de trés
guantidades: garantia minima, fracéo relacionada a duracédo da jornada ou viagem e
horas de voo. Esta estrutura favorece a remuneracéo dos tripulantes pelas horas de
VOO e prové uma remuneracdo adicional para os tripulantes que executam jornadas
curtas, com menos de 5 horas de voo, ou jornadas com grande quantidade de horas
ociosas (Barnhart et al., 2003).

Na Europa, a remuneracdo dos tripulantes é fixa. Neste caso, maximizar a
utilizac&o da tripulacéo é um fator importante para reduzir a quantidade de tripulantes
(Andersson et al., 1998). Os custos das jornadas e viagens sdo computados em
funcao das horas ociosas.

A estrutura de remuneracao brasileira possui uma parcela fixa, que contempla
uma garantia minima de 54 horas de voo mensais, e uma parcela variavel,
correspondente as horas de voo que excedem a garantia minima, conforme descrito
no item 2.3.7.

Os principais motivos para as jornadas e viagens possuirem custos elevados
sdo: intervalos longos e frequentes entre voos durante a jornada, periodos de
descanso com longa duragdo e utilizacdo do tripulante extra (Gopalakrishnan e
Johnson, 2005). Neste sentido, maximizar a utilizacdo dos tripulantes também € um
fator importante no contexto brasileiro.

Pimentel (2005) adotou a expressao (3.3) para computar o custo de uma
viagem.

C,=>.Cq (3.3)

d=1

onde c, € o custo da viagem p computado através do somatdrio dos custos das

jornadas e c, € o custo da jornada d calculado atraves da expresséo (3.4), que é

composta por quatro parcelas:

1 2 3 4

S S S S SE S S
Cd=a><(td—Zti)+HC+ax23xti+nxCDUM (3.4)
ield ieEd
onde c, € o custo da jornada d, o corresponde ao custo do minuto de servico do
tripulante, t, & a duragdo maxima da jornada d (em minutos), t, € a duracdo do voo i

(em minutos), Id representa o conjunto dos voos contidos na jornada d, Hc € o
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somatorio dos custos com hotel, alimentacéo e translado na cidade c, Ed € conjunto
de voos com sobre-cobertura, n é a quantidade de voos utilizados de outras
empresas e CDUM € uma penalizacdo equivalente ao custo de 24 horas de trabalho

do tripulante.

Na expressao (3.4), a parcela (1) corresponde ao aproveitamento do tripulante
durante a jornada, com uma penalizacdo « para as horas ociosas, a parcela (2)
representa 0s custos com pernoites, computados nas jornadas que nao iniciam ou
finalizam nas bases domiciliares dos tripulantes, e as parcelas (3) e (4) estédo
relacionadas com os custos de utilizagdo do tripulante extra. Na parcela (3), o
tripulante extra viaja em um voo da propria empresa, correspondendo a um custo
igual a trés vezes o tempo dos voos envolvidos, e na parcela (4) considera-se que o
tripulante extra viaja em voos de outras empresas.

A expressao (3.5) corresponde a simplificacdo da expressao (3.4).

g =ax(ty— D t+ > 3xt)+Hc+nxCoum (3.5)

ield ieEd

3.2.1.4. Modelagem

Os modelos adotados na literatura separam o estagio de geracao das viagens
viaveis do estagio de otimizacdo, simplificando a formulacdo matemética do PDV.
Com esta divisdo, as regulamentacdes impostas as jornadas e as viagens séo
aplicadas apenas no primeiro estagio, implicito no modelo. No segundo estagio,
realiza-se a otimizacdo, considerando as restricdes de cobertura dos voos e de
balanceamento das bases domiciliares.

O PDV é usualmente modelado como um Problema de Particionamento de
Conjuntos (Set Partitioning Problem) ou como um Problema de Cobertura de
Conjuntos (Set Covering Problem).
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3.2.1.4.1. Particionamento de Conjuntos

As viagens viaveis sdo representadas atraveés de colunas (a;, ), em uma matriz

binaria. As linhas da matriz correspondem aos voos. Se o voo i faz parte da viagem

p, &, €igual a 1, e zero caso contrario (Arabeyre et al., 1969).

min > c,y, (3.6)

peP
S.a

D a,y, =1 vieF  (37)

peP

LB, < > TAFB,y,<UB, VqeQ  (38)

peB,

Y, € {0,1} VpeP (3.9)

Seja F o0 conjunto de voos a serem cobertos, P 0 conjunto de todas as viagens

viaveis, Q o conjunto das bases domiciliares e B, o conjunto de todas as viagens
que se iniciam na base g. c, representa o custo associado com a viagem p. A
variavel de decisdo binaria y, € igual a 1 se a viagem p € incluida na solugéo e zero,
caso contrario. TAFB, representa a duracao total da viagem p (em horas). LB, e UB,

correspondem aos limites inferiores e superiores, respectivamente, do tempo total de
servico alocado aos tripulantes da base q.

O objetivo é minimizar o custo total das viagens utilizadas (expressao (3.6)).
As restricdes (3.7) asseguram que cada voo seja coberto apenas uma vez e as
restricdes (3.8) garantem que o total de horas de servico alocado em cada base
domiciliar ndo seja inferior & garantia minima ou superior a capacidade da base.

As restricdes (3.8) podem ser removidas do modelo visando a analise dos
impactos decorrentes de uma redistribuicdo da carga de trabalho entre as bases
domiciliares. Esta redistribuicdo viabiliza o estudo para implantagéo de novas bases,
eliminacdo de bases nédo utilizadas na solucéo ou transferéncia de tripulantes entre
bases.

O problema de particionamento de conjuntos € NP-Dificil (Andersson et al.,
1998).
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3.2.1.4.2. Cobertura de Conjuntos

O PDV é modelado como um problema de cobertura de conjuntos quando for
permitida a sobre-cobertura de voos, ou seja, quando for permitida a utilizagcdo do
tripulante extra. Neste caso, as restricoes (3.7) do modelo de particionamento de

conjuntos sdo substituidas pelas restricdes (3.10).

D a,y, =1 VieF (3.10)

peP

O problema de cobertura de conjuntos também é NP-Dificil (Andersson et al.,
1998).

Pimentel (2005) adotou o modelo de cobertura de conjuntos com uma fungao
objetivo adaptada (expresséo (3.11)), para um melhor tratamento das sobre-

coberturas de voos.

mianpyp+Zdi[z yp—lJ (3.11)

peP ieF pePi

onde d, é o custo unitario da sobre-cobertura do voo i€ F (penalidade), Pi é o

conjunto de viagens viaveis que contém o voo i e (Z yp—lJ contabiliza a
pePi

quantidade de sobre-coberturas do voo i.
3.2.1.4.3. Modelos Alternativos

Vance et al. (1997) propuseram uma nova formulacdo, decompondo o
processo de decisdo em duas etapas. Inicialmente, seleciona-se um conjunto de
jornadas que partilha os voos da malha aérea; em seguida, é determinado um
conjunto de viagens que cobre essas jornadas. Este esquema de decomposi¢ao visa
a escolha de um melhor conjunto de viagens formadas pelas jornadas mais atrativas,

em termos de custo, identificadas previamente.
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min > byx, + > sz, (3.12)

deD peP
S.a.

D %y =1 VieF (3.13)
diied

X+ . 2,=0 vdeD (3.14)

p:dep

Xy € {0,1} vdeD (3.15)
Z, E{O,l} VpeP (3.16)

onde F é o conjunto de voos, D é o conjunto de jornadas, P é o conjunto de viagens

viaveis, b, € o custo da jornada d, x, € igual a 1 se a jornada d € escolhida e zero,

caso contrario, z, € igual a 1 se a viagem p € escolhida e zero, caso contrario, e Cp

€ 0 custo extra da viagem p. O custo extra de uma viagem corresponde a diferenca

entre o custo da viagem e a soma dos custos das jornadas que a compdem.

O objetivo € minimizar o custo total das jornadas e viagens (expressao (3.12)).
As restricdes (3.13) impdem que cada voo seja coberto por apenas uma jornada e
(3.14) asseguram que todas as jornadas utilizadas na cobertura dos voos sejam
atendidas pelas viagens selecionadas.

Os resultados apresentados por Vance et al. (1997) demonstraram que a
resolugcdo do PDV, através do método de geracdo de colunas, considerando a
formulacdo proposta, demanda maior esforco computacional que a resolucdo do
PDV considerando a formulacdo de um problema de particionamento de conjuntos,
porém prové uma maior quantidade de solucdes inteiras. Além disso, os limites
inferiores obtidos na relaxacao linear s&o idénticos nos dois casos.

Yan e Tu (2002) modelaram o PDV como um problema de fluxo em rede com

custo minimo:
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s.a.
> X— > % =0 VieN (3.18)
jeo(i) kel (i)
1<x; <1 v (i,j)eD (3.19)
X; 20 v (i,j)eA (3.20)
X; €Z v(i,j)eA (3.21)

onde c; e o custo do arco (i,j) € x; € o numero de tripulantes alocados no arco (i,j). O

arco (i,j) pode representar: uma jornada, uma sobre-cobertura de voo na jornada, um
repouso, um inicio de viagem, um término de viagem ou um ciclo na rede. N é o
conjunto de todos os nos (cidades de origem e destino), A o conjunto de todos os
arcos, D o conjunto de todas as jornadas, O(i) o conjunto de nés com arcos que

partem do no i e I(i) o conjunto de nGs com arcos que apontam para o no i.

O fluxo de tripulantes que circulam dentro da rede deve atingir o custo minimo
(expressao (3.17)). As restricdes (3.18) garantem a conservacgédo de fluxo em todos
0s nos e (3.19) asseguram que cada jornada seja atendida por apenas um tripulante
(limite de fluxo). Os fluxos em todos os arcos devem ser positivos (restricoes (3.20))
e inteiros (restricdes (3.21)).

Este modelo foi adotado na resolugdo do PDV, considerando a malha
internacional da China Airlines, as regulamentacdes aplicadas aos comissarios de
bordo e um horizonte de planejamento semanal. Os autores destacaram que sua
utilizacdo foi possivel, pois as regulamentacfes trabalhistas consideradas néo
limitavam a duragdo maxima das viagens, em dias ou em horas. Além disso, cada
jornada era composta por apenas dois voos, devido a configuracdo da malha aérea,
assegurando automaticamente que os limites de pousos em uma mesma jornada
ndo eram violados. A aplicagdo deste modelo no cenério brasileiro, diante de tais
caracteristicas, torna-se inviavel, jA que existem limites na duracdo méaxima das
viagens e na quantidade de pousos.

Os autores compararam os resultados do modelo de fluxo em rede com um

modelo de cobertura de conjuntos, aplicado por Yan e Lin (1997), na mesma malha
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aérea. A solucao obtida foi idéntica nos dois casos, porém o tempo computacional

apresentou melhorias significativas.
3.2.1.5. Métodos de Solucdo

Os meétodos adotados na literatura para solugcdo do PDV sao baseados no
principio “gerar e otimizar”, conforme ilustrado na Figura 3.1.

O estagio de geracdo do PDV é executado de forma alternada com o estagio
de otimizagdo. Dessa forma, a otimizagao inicia-se com um subconjunto de viagens

e durante o processo novas viagens sao geradas.
3.2.1.5.1. Geragao das Viagens

O estagio de geracdo das viagens é decomposto em dois processos de
enumeracao: primeiro, geram-se as jornadas viaveis, considerando 0s voos a serem
atendidos; e, em seguida, geram-se as viagens viaveis, com base nas jornadas
geradas previamente.

Na literatura, a rede de voos (Flight Network / Segment Timeline Network) e a
rede de jornadas (Duty Period Network / Duty Timeline Network) sdo as duas
principais estruturas utilizadas na representacdo e geracdo das jornadas e viagens

viaveis (Barnhart et al., 2003).

As duas redes sao representadas por G :(N,A), onde N é o conjunto de nés

ieN e Ao conjunto de arcos (i, j) comi,jeN.

Na rede de voos, 0s nos representam os horarios e os locais de partida e
chegada de cada voo. Além disso, no conjunto N, existe um né de origem s € um né
de destino t para cada base domiciliar. O n6 de origem s € conectado ao no de
partida de cada voo. O n6 de chegada de cada voo é conectado ao n6 de destino t.
Os arcos representam 0s VOOs e as conexdes vidveis entre 0S mesmos.

Um caminho s—t, na rede de voos, representa uma sequéncia viavel de voos,
que pode gerar jornadas e viagens viaveis ou inviaveis. A estrutura da rede de voos
garante que os no0s com os locais de chegada e partida distintos ndo sejam
conectados, mas ndo prevé a violacao de outras restricdes, como 0 nimero maximo

de horas de voo e de pousos na mesma jornada, ou a duracdo maxima de uma
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jornada. Neste caso, é necesséario adotar métodos que controlem as viabilidades
durante o processo de geracao.

Ozdemir e Mohan (2001) retrataram uma rede de voos simplificada, onde os
nds representam 0S VOOS € 0S arcos as conexdes viaveis entre 0os mesmos. Esta
estrutura reduz o tamanho da rede, mas néo influencia a quantidade de jornadas ou
viagens geradas.

A configuracdo da malha aérea de algumas empresas regionais brasileiras
sugere uma reestruturacao da rede de voos, onde 0s voos que possuem intervalos
insuficientes para a troca dos tripulantes sdo agrupados e representados em um
anico nd. Neste caso, ocorre a reducdo no tamanho da rede e na quantidade de
jornadas ou viagens geradas (Pimentel, 2005).

Na rede de jornadas, 0os nOs representam o0s locais e horarios de inicio e
término de cada jornada. O n6 de origem s é conectado ao n6 de partida de cada
jornada que se origina em uma base domiciliar especifica. O n6 de chegada de cada
jornada que coincidir com o né de origem s é conectado ao n6 de destino t. Os arcos
representam as jornadas e as conexdes viaveis entre as mesmas.

Um caminho s—t, na rede de jornadas, representa uma sequéncia viavel de
jornadas, que pode gerar viagens viaveis ou inviaveis. Nesta estrutura, as horas de
VOO na mesma jornada ou a duracdo méaxima de uma jornada s&@o respeitadas.
Porém, é necessario adotar um método que restringe a duragdo maxima da viagem
em horas e em dias.

A simplificacdo adotada por Ozdemir e Mohan (2001) pode ser utilizada de
forma anéloga na rede de jornadas, onde 0s nds passam a representar as jornadas e
0s arcos as conexdes viaveis entre as mesmas.

A geracdo das jornadas viaveis pode ser completa, quando todas as
combinacdes possiveis sdo exploradas, ou parcial.

A geracao das viagens viaveis pode ser completa, empregada frequentemente
em problemas de pequeno porte, ou parcial, onde trés abordagens sao possiveis:
geracdo completa das viagens restrita a um subconjunto de voos, geracédo parcial
das viagens considerando todos os voos e geracao parcial das viagens restrita a um

subconjunto de voos (Andersson et al., 1998).
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A busca em profundidade (Depth-First Search - DFS) € o método mais
utilizado na geracédo das jornadas e viagens viaveis (Andersson et al., 1998; Barnhart
et al., 2003; Klabjan et al., 2001; Klabjan, 2004; Pimentel, 2005; Vance et al., 1997).

3.2.1.5.2. Otimizacao

a) Método de Geracao de Colunas

O método de geragdo de colunas aumenta a eficiéncia do algoritmo primal
simplex na solucdo de problemas de programacao linear de grande escala e € um
componente importante do principio de decomposicdo de Dantzig-Wolfe (Winston,
2004).

Este método considera as viagens viaveis implicitamente e € empregado, com
grande frequéncia, na otimizacdo do PDV (Anbil, Forrest e Pulleyblank, 1998;
Barnhart et al., 1998; Barnhart et al., 2003; Gopalakrishnan e Johnson, 2005;
Hjorring e Hansen, 1999; Lavoie, Minoux e Odier, 1988; Yan e Chang, 2002).

O PDV com todas as suas viagens viaveis explicitas (3.22) é referenciado

como Problema Mestre (Master Problem):

min > c.y,
peP
s.a.
D a,y, =1 VieF (3.22)
peP
Y, € {0,1} VpeP

A relaxacao linear do problema mestre é caracterizada pela substituicdo das
restricbes de integralidade do PDV (y,€{0,1}, VpeP por y, >0 VpeP),

permitindo que as variaveis de decisao assumam valores fracionarios e positivos.

O problema mestre relaxado é decomposto em dois subproblemas: Problema
Mestre Restrito (Restricted Master Problem - RPM) e Subproblema de Avaliacao
(Pricing Subproblem). O problema mestre restrito € o problema mestre relaxado,

composto por apenas um subconjunto de viagens P'c P. O subproblema de
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avaliacdo é criado para gerar uma ou mais viagens (colunas), com potencial para
melhorar a solugéo do problema mestre restrito (Barnhart et al., 2003).

O funcionamento do método de geracao de colunas é sintetizado a seguir.

O problema mestre restrito corrente, ndo degenerado, é resolvido e o0s
multiplicadores duais, de cada restricdo, sao calculados. Em seguida, o subproblema
de avaliacdo identifica uma nova variavel, com o menor custo reduzido,
considerando os multiplicadores duais. Esta variavel é adicionada ao problema
mestre restrito. O novo problema mestre restrito € resolvido e os multiplicadores
duais sao atualizados. Este processo € repetido até que nenhuma varidvel com custo
reduzido negativo seja identificada. Neste caso, conclui-se que a solucdo do
problema mestre restrito corrente é 6tima e equivalente a solucdo do problema
mestre (Bradley, Hax e Magnanti, 1977; Desrosiers, 1998).

No método de geracao de colunas, identificar uma nova variavel, com o menor
custo reduzido, é o processo que exige um esforco computacional elevado. Lavoie,
Minoux e Odier (1988) observaram tal dificuldade e propuseram trés estratégias de
multiple pricing:

a) Adicionar ao problema mestre restrito todas as variaveis, com custo
reduzido negativo, geradas no subproblema de avaliacéo;

b) Definir um parametro inteiro (por exemplo: n). Adicionar ao problema
mestre restrito apenas as n varidveis geradas no subproblema de
avaliacdo com os melhores custos reduzidos, considerando que a
guantidade gerada € maior do que n;

c) Adicionar ao problema mestre restrito todas as variaveis, com um custo

reduzido inferior a um limitante negativo definido por 4.

Segundo os autores, a estratégia descrita no item (a) apresentou o melhor
desempenho computacional.

Na literatura, o algoritmo de caminho minimo com restricbes de recursos
(Irnich e Desaulniers, 2004) e o algoritmo de busca em profundidade (Barnhart et al.,
2003), empregados nas redes de voos ou jornadas, representam as duas principais

abordagens utilizadas na solugéo do subproblema de avaliacéo.
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A primeira abordagem utiliza etiquetas para controlar a viabilidade das
viagens geradas. Na segunda abordagem, a enumeracdo exaustiva pode ser
completa ou parcial.

Barnhart et al. (2003) destacaram que os desenvolvedores de softwares
comerciais preferem utilizar a enumeracdo exaustiva, pois as frequentes mudancas
nas regulamentacées demandam atualizacdes mais complexas na estrutura de
etiquetas dos algoritmos de caminho minimo com restricdes de recursos.

A relaxacédo linear do PDV produz solugbes inteiras em problemas de
pequeno porte, porém produz solucbes altamente fracionarias em problemas de
médio e grande porte (Gopalakrishnan e Johnson, 2005). Com isso, algumas
abordagens combinam o método de geracdo de colunas, utilizado para otimizar a
relaxacéo linear do PDV, com o algoritmo de Branch-and-Bound, utilizado para obter
uma solugéo inteira.

Barnhart et al. (2003) apresentaram trés classes de algoritmos com esta
combinacéo.

Na primeira classe, o método de geracdo de colunas otimiza a relaxacdo
linear do PDV. Se a solucéo for fracionaria, executa-se o algoritmo de Branch-and-
Bound, considerando apenas o subconjunto de variaveis gerado na solucdo do
problema mestre restrito. Esta abordagem ndo garante a obtencdo de uma solucao
viavel e otima.

Klabjan et al. (2001) propuseram um algoritmo que acrescenta novas
variaveis, com os melhores custos reduzidos, ao subconjunto 6timo da relaxacéo
linear (cerca de 10 mil a 2 milhdes de variaveis, conforme o tamanho do PDV), para
encontrar uma solucao inteira. Esta metodologia ndo assegura a otimalidade, porém
aumenta a probabilidade de se obter uma solucédo viavel e de boa qualidade.

Na segunda classe, os algoritmos de Branch-and-Cut séo destacados. Neste
caso, 0 método de geracdo de colunas € executado de forma dinamica. Em cada
iteracdo, acrescentam-se cortes (restricdes), obtidos através das restricdes com
termos independentes fracionarios, inviabilizando a solucdo corrente. Em seguida, o
problema mestre restrito é re-otimizado, até que uma solucéo inteira seja obtida. Se
nao for possivel acrescentar novos cortes, adota-se uma estratégia de ramificacao

(branching) do problema mestre restrito e os processos de adicdo de cortes e
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otimizacdo séo reiniciados. Hoffman e Padberg (1993) adotaram um algoritmo do
tipo Branch-and-Cut na solucéo de instancias reais de pequeno e meédio porte.

A estratégia de ramificacdo € o processo de decomposicdo de um problema
em dois subproblemas. Considerando a complexidade do PDV, as estratégias de
ramificacBes, muitas vezes, sdo baseadas em métodos heuristicos. Detalhes destes
meétodos sdo obtidos em: Barnhart et al., 1998; Barnhart et al., 2003; Gopalakrishnan
e Johnson, 2005 e Klabjan et al., 2001.

Na terceira classe sao apresentados os algoritmos de Branch-and-Price.
Neste caso, a relaxacdo linear do PDV é obtida. Caso a solucdo seja fracionaria,
adota-se uma estratégia de ramificacdo do problema mestre restrito. Em seguida,
cada subproblema é re-otimizado através do método de geracdo de colunas. Este

processo ocorre até que a solugdo 6tima inteira seja obtida.

b) Método de Otimizacéo Parcial

Rubin (1973) propds a abordagem tradicional, que submete uma solugao
inicial y°, inteira e viavel, ao processo de otimizacdo parcial, considerando um
subconjunto de voos.

A solucdo inicial pode ser obtida através de heuristicas construtivas ou utilizar
a solucdo pratica adotada por uma empresa. Uma solucdo inicial heuristica, por
exemplo, considera que cada voo seja operado por um tripulante.

Em cada iteracdo t, o conjunto F representa os voos atendidos e P' as
viagens associadas a solucéo corrente y'. Inicialmente, um subconjunto P'e P' de n
(n=1,2,3) viagens da solucdo corrente y' é selecionado aleatoriamente. Em seguida,
o conjunto P~ de todas as viagens viaveis que cobrem os voos de F' é gerado, onde
F'c F € o conjunto dos voos atendidos pelas viagens p e P'. Por fim, um problema
de particionamento de conjuntos € submetido ao processo de otimizacéao,
considerando as viagens peP'UP” e osvoos i€ F .

O objetivo é encontrar uma solucdo 6tima inteira para o subconjunto de voos
selecionado (F'). Se a solucao obtida for melhor, as viagens do conjunto P' sdo
substituidas. Caso contrario, a solu¢ao corrente prevalece.
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A proxima iteracao t inicia-se com uma nova selecéo aleatoria. Este processo
continua até atingir um nimero maximo de iteracdes, um tempo de execucao pré-
definido ou até que melhorias significativas ndo sejam obtidas.

A quantidade pequena de variaveis (n varia entre 1 e 3) selecionadas no
conjunto P', em cada iteracdo, permite a geragdo exaustiva das viagens viaveis e a
solucdo do PDV com as restricbes de integralidade das variaveis, gerando uma
solucéo inteira.

A desvantagem em considerar apenas um subconjunto de voos por iteracédo
resume-se na possibilidade de finalizagdo em um minimo local. Para evitar o minimo
local, em algumas iteracdes, por exemplo, podem ser aceitas solu¢cdes que nao
resultem em reducao de custo (Andersson et al., 1998).

Pimentel (2005) propds uma variacdo no método de Rubin (1973),

denominada algoritmo de Rubin Restrito, reduzindo a exposi¢cdo do algoritmo a

minimos locais. Um conjunto de |P| viagens viaveis € gerado previamente

(P' < P representa as viagens associadas a solugdo corrente y'). Em cada iteracéo

t, a geracdo exaustiva das viagens que cobrem os voos do subconjunto F' é

substituida por uma busca no conjunto P de todas as viagens que cobrem os
elementos de F', originando o conjunto P". Em seguida, o problema de cobertura
de conjuntos é otimizado, com peP'UP” e ieF . Esta estratégia, inserida em uma

heuristica hibrida, obteve bons resultados no refinamento das solugdes inteiras do
PDV tratado.

A abordagem de Rubin (1973) também serviu como base para o
desenvolvimento de sistemas comerciais, incluindo: o TRIP, utilizado na American
Airlines, que produziu uma economia superior a US$ 20 milhées anuais (Anbil et al.,
1991) e o TPACS, implementado na United Airlines, que produziu uma economia de
US$ 16 milhdes anuais (Graves et al., 1993).

c) Meta-heuristicas

As heuristicas tradicionais sdo abordagens intuitivas, baseadas em
procedimentos de busca iterativo, utilizadas na obtencdo de solucfes satisfatérias
para problemas de natureza combinatéria. Estas abordagens sdo, muitas vezes,

especificas para cada contexto, ndo produzindo boas solu¢des para problemas
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similares, porém com caracteristicas ou restricbes pouco diferentes daquelas para as
quais foram desenvolvidas (Cunha, 2006).

As meta-heuristicas sdo métodos de solu¢cdo que orquestram uma iteracéo
entre procedimentos de busca local e estratégias de nivel superior, criando um
processo capaz de escapar de 6timos locais e executar uma busca robusta no
espaco de solucdes, ultrapassando o ponto de parada das heuristicas tradicionais
(Cunha, 2006).

As meta-heuristicas, como algoritmo genético, simulated annealing e col6nia
de formigas, representam uma boa alternativa para otimizagao do PDV.

Levine (1994) adotou um algoritmo genético paralelo, utilizando o conceito de
subpopula¢des, onde o melhor individuo de cada subpopulacéo, a cada n geracoes,
migrava para uma subpopulagdo vizinha, selecionada aleatoriamente. O
cromossomo foi codificado como um vetor binario, com extensao igual a quantidade
de variadveis do PDV. O gene j é igual a 1 se a variavel j estd associada a solucéo
corrente e zero, caso contrario.

Kotecha, Sanghani e Gambhava (2004) propuseram um algoritmo genético
hibrido, onde a mutacdo foi substituida por uma heuristica de correcdo dos
individuos invidveis. O cromossomo foi codificado como um vetor inteiro, com
extensdo igual a quantidade de voos. O gene i recebe um valor inteiro j,
representando que o voo i € coberto pela viagem j.

Emden-Weinert e Proksch (1999) aplicaram um procedimento combinando a
meta-heuristica simulated annealing com uma heuristica de refinamento local na
solucéo de instancias de médio porte, fornecidas por uma empresa aérea europeéia.

Crawford, Castro e Monfroy (2006) implementaram um procedimento hibrido,
baseado na meta-heuristica colénia de formigas, com técnicas de programacao
restritiva (Constraint Programming). Na programagao restritiva, em cada iteracao,
aloca-se um valor a determinada variavel. Em seguida, computam-se os valores
possiveis para todas as variaveis dependentes (variaveis que pertencem a mesma
restricdo). Este processo € executado até que uma solucdo viavel seja identificada.
Com isso, 0 espaco de busca de uma solucdo é reduzido. Os experimentos
computacionais produziram resultados satisfatérios para instancias de pequeno

porte.
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3.2.2. O Problema de Atribuicdo das Escalas (PAE)

Os dados de entrada do PAE sdo compostos pelas viagens determinadas no
PDV, informacgdes dos tripulantes e regulamentagdes vigentes.

Conforme apresentado na Figura 3.1, o PAE, como o PDV, é resolvido em
dois estagios: primeiro, geram-se as escalas viaveis, com 0S respectivos custos
(geracao); e, segundo, determina-se a melhor combinacdo de escalas para 0s
tripulantes, assegurando que todas as viagens sejam cobertas, com custo minimo e
distribuicdo de trabalho balanceada (otimizagao).

A satisfacdo dos tripulantes € garantida através da distribuicdo de trabalho
balanceada e atendimento das preferéncias individuais como, por exemplo,
solicitacbes de folgas em datas especificas, regularidade de folgas nos finais de
semana ou regularidade de horarios (Kohl e Karisch, 2004).

As preferéncias individuais sdo geralmente atendidas ou rejeitadas conforme
um critério baseado na senioridade dos tripulantes, isto é, um critério baseado no
tempo de trabalho acumulado na empresa (Barnhart et al., 2003; Kohl e Karisch,
2004).

Na literatura, sédo adotadas duas estratégias de atribuicdo no PAE.

Na primeira estratégia, denominada Bidlines Approach, as escalas dos
tripulantes sdo geradas anonimamente, considerando apenas as regulamentacdes
vigentes. Em seguida, as escalas sdo atribuidas aos tripulantes, considerando a
disponibilidade, as qualificagcbes, as preferéncias individuais, a cobertura das viagens
e a distribuicdo de trabalho. Nesta fase, podem ocorrer conflitos entre as escalas
geradas e as disponibilidades ou as qualificacbes dos tripulantes, ocasionando
custos extras pela ndo cobertura de todas as viagens (Barnhart et al., 2003; Kohl e
Karisch, 2004).

Na segunda estratégia, denominada Personalized Rostering, as escalas dos
tripulantes sdo geradas individualmente, considerando as regulamentacdes vigentes,
a disponibilidade, as qualificacbes e as preferéncias individuais. Em seguida,
determina-se a melhor combinacdo de escalas para os tripulantes, considerando a
cobertura das viagens e a distribuicdo de trabalho (Barnhart et al., 2003; Kohl e
Karisch, 2004).
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O horizonte de planejamento do PAE € mensal, porém pode ser adaptado

para horizontes semanais ou quinzenais.
3.2.2.1. Estruturas de Custo

Os custos das escalas e da programacao sdo definidos conforme a estrutura
de remuneracéo dos tripulantes.

Souai e Teghem (2008) propuseram as expressdes (3.23) e (3.24) para
computar o custo da escala de cada tripulante e o custo total da programacéo,
respectivamente. Estas funcdes podem ser adaptadas para os cenarios em que 0S

tripulantes possuem remuneracao fixa ou variavel.

C, :max{O,(ZCPpJ—MG}xa (3.23)

peR

onde c, & o custo da escala atribuida ao tripulante k, B é o conjunto de viagens
atribuidas ao tripulante k, CP, € o custo da viagem peR , MG (Minimum Guarantee)

representa a quantidade de horas de voos computadas na remuneracao fixa do
tripulante (garantia minima) e « corresponde ao custo de cada hora de voo

excedente no més.

CTotal = Z Ck (324)

kekK

onde K é o conjunto de tripulantes e c,,, € o custo total da programagao obtida no

PPT.

A remuneracao variavel dos tripulantes, nas expressoes (3.23) e (3.24), possui
maior relevancia, ja que o objetivo de reduzir a quantidade de tripulantes utilizados,

correspondente a remuneracao fixa, é tratado no PDV.
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3.2.2.2. Modelagem

Os modelos adotados na literatura consideram apenas o estagio de
otimizacdo do PAE, assumindo que as regulamentacdes impostas as escalas séo
satisfeitas implicitamente no estagio de geragéo.

O PAE é modelado como um problema de particionamento de conjuntos.
Seja K={1,...,m} o conjunto de tripulantes de um dado tipo, P :{1,...,mp} 0
conjunto de viagens a serem cobertas e R, < P 0 conjunto de escalas viaveis que

podem ser atribuidas ao tripulante k e K .
As escalas viaveis sao representadas através de colunas, em uma matriz

binaria mxn, onde m=m, +m_. As linhas ie{l,..,m} representam os tripulantes e
as linhas ie{m, +1...,m} representam as viagens a serem cobertas. Se a escala j
pode ser atribuida ao tripulante k, a, € igual a 1, e zero caso contrario. Se a viagem

p faz parte da escala j, a,; € igual a 1, e zero caso contrario (Kohl e Karisch, 2004).

min > > clyt (3.25)
keK jeRy

s.a.
> >ayi=n  VpeP (3.26)
keK jeRy
D> yi=1 VkekK (3.27)
jeRy
y'j(e{O,l} VkeK,jeR,  (3.28)

onde cf € o custo de atribuicdo da escala j ao tripulante k, n, representa a
quantidade de tripulantes requeridos pela tarefa s (n,=1 na programacao de

comandantes ou co-pilotos e n, >1 na programagao dos comissarios de bordo).

A variavel de decisdo binaria yjk € igual 1 se a escala j for atribuida ao

tripulante k, e zero caso contrario.
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O objetivo é minimizar o custo total da programacéao obtida (expressao (3.25)).
As restrices (3.26) garantem a cobertura das viagens e (3.27) asseguram que
apenas uma escala seja atribuida a cada tripulante.

O balanceamento da distribuicdo de trabalho € obtido através de modificacbes
na funcao objetivo. Neste caso, o0 objetivo (expresséo (3.25)) pode ser alterado para:
minimizar a diferenca entre a média de horas de voo mensais por tripulante e a
guantidade de horas de voo atribuidas a cada tripulante, minimizar a diferenca entre
a média de dias trabalhados no més por tripulante e a quantidade de dias de
trabalho atribuidos a cada tripulante, ou combinar a minimiza¢éo do custo total com o
desvio padrao da distribuicdo de trabalho entre os tripulantes (Lucic e Teodorovic,
2007).

3.2.2.3. Métodos de Solucao

O PAE, comparado ao PDV, tem recebido menor atencdo na literatura.
Os meétodos de solucdo do PAE, como no PDV, sdo baseados no principio
“gerar e otimizar’. Consequentemente, os métodos apresentados no item 3.2.1.5

para solucdo do PDV, séo, em principio, aplicaveis ao PAE.
3.2.2.3.1. Geracéo das Escalas

A execucdo do estagio de geracdo das escalas pode ocorrer antes do estagio
de otimizacao, ou de forma alternada.

As escalas sdo representadas e geradas em uma estrutura de rede

G =(N,A), onde N é o conjunto de nés ie N e A o conjunto de arcos (i, j) e A.

Na rede de escalas, 0s nds representam as tarefas, que sdo compostas pelas
viagens do PDV e por folgas diarias geradas automaticamente. No conjunto N,
existem 0s ndés de origem s e destino t para cada base domiciliar. Os arcos
representam as conexdes viaveis entre as tarefas (Kohl e Karisch, 2004).

Um caminho s—t, na rede, representa uma sequéncia viavel de tarefas, que
pode gerar escalas viaveis ou inviaveis. A estrutura da rede de escalas ndo prevé a

violagdo de restricbes, como periodo maximo sem folga, duracdo méxima do
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trabalho semanal ou mensal e duracdo maxima das horas de voo mensais,
trimestrais ou anuais.

Esta estrutura de rede também néo considera as preferéncias individuais,
disponibilidades e qualificagbes dos tripulantes (Bidlines Approach). Para explorar
tais atributos, € necesséario gerar uma rede de escalas para cada tripulante
(Personalized Rostering).

A enumeracao das escalas pode ser completa ou parcial.

A busca em profundidade é empregada na geracdo das escalas e controle
das viabilidades (Barnhart et al., 2003; Kohl e Karisch, 2004).

3.2.2.3.2. Otimizacao

Durante a otimizacdo do PAE, um modelo de particionamento de conjuntos &
resolvido, atribuindo exatamente uma escala para cada tripulante. Desde que néo €&
possivel ter uma representacdo explicita de todas as escalas, o problema mestre é
definido com um subconjunto de escalas viaveis (Kohl e Karisch, 2004).

Day e Ryan (1997) decompuseram o PAE, onde inicialmente as folgas séo
atribuidas aos tripulantes e, em seguida, atribuem-se as escalas. Um algoritmo
Branch-and-Price foi empregado nas duas fases. No subproblema de avaliacdo do
método de geracdo de colunas, adotou-se o algoritmo de caminho minimo com
restricdes de recursos.

Kohl e Karisch (2004) adotaram, no subproblema de avaliagdo, um algoritmo
de caminho minimo, sem restricbes de recursos, para identificar novas escalas
vidveis. Em cada iteracdo, o algoritmo retorna o caminho s-t mais curto da rede de
escalas. Se este caminho for viavel, o processo de otimizacdo prossegue
normalmente, sendo o proximo caminho mais curto € identificado. Esta metodologia
proporcionou um melhor desempenho computacional, jA que a viabilidade do
caminho (escala) s6 é testada no final do processo, evitando o controle de diversas
etiquetas em cada iteracao.

Cabral et al. (2000) propuseram uma heuristica com duas fases. Na primeira
fase, em cada iteracdo, um tripulante é selecionado e a maior quantidade de tarefas
é atribuida ao mesmo (pilot-by-pilot), considerando um modelo matematico similar ao
descrito no item 3.2.2.2, com restricbes adicionais para atribuicdo de folgas. Os
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tripulantes com menor tempo disponivel na programa¢do mensal sdo selecionados
primeiro.

A primeira fase da heuristica produz solucdes com distribuicdo de trabalho
desbalanceada, onde os tripulantes selecionados no inicio do processo possuem a
maior carga de trabalho. Na segunda fase, alguns tripulantes séo selecionados para
uma redistribuicdo das tarefas, visando ao equilibrio da quilometragem entre eles.
Este processo foi executado até que o desvio padrdo da solucdo alcancasse limites
aceitaveis.

Lucic e Teodorovic (2007) compararam o0s resultados obtidos em trés
procedimentos baseados nas meta-heuristicas Simulated Annealing, Algoritmo
Genético e Busca Tabu. O Simulated Annealing apresentou os melhores resultados.
A solucdo inicial nos trés métodos foi obtida através de uma heuristica construtiva
pilot-and-pilot, similar & utilizada em Cabral et al. (2000).

Chang (2002) implementou um algoritmo genético, onde o cromossomo foi

representado por uma matriz mxn, com m=#tripulantes e n=#dias. Nesse
algoritmo, o gene x, € igual a: t, se a tarefa t for atribuida ao tripulante k no dia j;

zero, se nenhuma tarefa for atribuida ao tripulante k no dia j.

3.3. Solugao Integrada do PPT

A Figura 3.2 apresenta a estrutura de solucéo integrada do PPT.

Os dados de entrada do PPT sdo compostos pela malha aérea, programacao
das aeronaves, informac0des dos tripulantes e regulamentacdes vigentes.

Conforme apresentado na Figura 3.2, o PPT € resolvido em dois estagios:
primeiro, geram-se as jornadas viaveis, com 0S respectivos custos (geracdo); e,
segundo, determina-se a melhor combinacdo de jornadas para os tripulantes,
levando em conta a cobertura dos voos, com custo minimo e distribuicdo de trabalho
balanceada (otimizagao).

Kohn e Karisch (2004) destacaram que a solucédo simultanea do PDV e do
PAE representa a formulacdo correta do PPT e pode prover uma reducdo de custos
e uma programacao final com melhor qualidade, por considerar os custos e atributos
dos tripulantes de forma global. Além disso, sugeriram que as escalas devem ser

geradas a partir dos voos ou jornadas, eliminando a fase de geracéo das viagens.
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Problema de Programagéo de Tripulantes (PPT)

ﬂalha Aérea, Programagao das \
Aeronaves, Tripulantes e
Regulamentacgdes
/ Primeiro Estagio: \ / Segundo Estagio: \
Geracdo das Jornadas Otimizacdo do PPT
[IN2)
n 8 -
Gerar as 28 Determinar
Jornadas > g9 a Melhor
Viaveis = © Combinagao
N p % 5 de Jornadas
' = para os
Regulamentagdes 28 Tripulantes
\ / K x o /

e —
K Programacéo dos Tripulantes

Figura 3.2. Estrutura de solucéo integrada do PPT
Baseado em: Kohl e Karisch (2004), Zeghal e Minoux (2006) e Souai e Teghem (2008)

Guo et al. (2006) apresentaram uma integracdo parcial do PDV com o PAE,
na solugdo de um PPT com multiplas bases domiciliares. O PDV foi modelado como
um problema de fluxo em rede multiproduto, levando em conta as disponibilidades
iniciais dos tripulantes e algumas atividades preé-atribuidas, como treinamentos e
reunides por base domiciliar. Deste modo, foram reduzidos os conflitos na atribuicao
das viagens aos tripulantes durante a solu¢cédo do PAE. Os autores ndo explicitaram
no modelo como as restricdes de duragcdo maxima das jornadas e os limites de horas
de voo e pousos na mesma jornada foram tratados.

No PAE, as viagens foram atribuidas aos tripulantes através de uma
heuristica, considerando o balanceamento da distribuicdo de trabalho entre as bases
domiciliares e os tripulantes. Segundo o0s autores, esta integracdo parcial
proporcionou uma economia de 11,5% nos custos com tripulantes de uma empresa
aérea européia.

Zeghal e Minoux (2006) propuseram a solucdo integrada do PPT através de
uma abordagem com duas etapas, onde as escalas dos tripulantes foram geradas a
partir das jornadas viaveis, conforme sugerido por Kohn e Karisch (2004),
eliminando-se a necessidade de solucdo do PDV inicialmente. Segundo os autores,

esta abordagem representou a primeira tentativa de solucéo integrada do PPT no
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meio cientifico, considerando um modelo que incorpora aspectos das
regulamentacdes e dos acordos sindicais vigentes, em substituicdo aos modelos de
particionamento e cobertura de conjuntos.

Na primeira etapa da abordagem, as jornadas viaveis sao geradas através de
um procedimento de enumeragdo exaustiva. Em seguida, na segunda etapa, as
jornadas séo atribuidas aos tripulantes, levando em conta a cobertura de todos os
voos da malha aérea, as regulamentacdes vigentes e a disponibilidade dos
tripulantes. No PPT abordado pelos autores, a cobertura de um voo requer uma
tripulacdo técnica (pilotos) composta por um comandante (ou um instrutor) e um co-
piloto (ou um instrutor). O instrutor € um piloto que pode substituir tanto o
comandante gquanto o co-piloto.

A segunda etapa da abordagem proposta foi modelada como um problema de
programacao linear inteira de grande escala, descrito a seguir.

Seja F o conjunto de voos a serem cobertos por apenas uma tripulacao
técnica no horizonte de planejamento desejado, S o conjunto de jornadas viaveis

geradas na primeira etapa da abordagem proposta, S, 0 conjunto de jornadas que

conttmovoo feF, S, oconjunto de jornadas que se iniciam na semanaw, S 0

conjunto de jornadas que se iniciam no més m, P o conjunto de comandantes, O o

conjunto de co-pilotos, | o conjunto de instrutores, L, o conjunto de pares de

jornadas incompativeis, isto €, pares de jornadas que nao podem ser conectadas ou
operadas pela mesma tripulacdo, em que o local de término da primeira jornada néo
coincide com o local de inicio da segunda jornada, o intervalo entre as duas jornadas

nao corresponde a um repouso viavel, ou as duas jornadas se sobrepéem, I, o

conjunto de pares (instrutor, comandante) que sdo incompativeis no sentido de néo
poderem compor a mesma tripulagdo, por questbes técnicas ou preferéncias
individuais, e 1,1, el , os conjuntos de pares incompativeis (instrutor, instrutor),
(instrutor, co-piloto) e (piloto, co-piloto), respectivamente.

Para uma dada jornada seS, BT, representa o total de horas de voo e CT,
representa as horas a serem pagas ao tripulante k e PuUO U , incluindo as horas de

voo e as horas equivalentes a outras atividades realizadas como reunides e

treinamentos.
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O numero minimo de horas a serem pagas ao tripulante em uma jornada

seS é representado por T, correspondente a remuneracao fixa do tripulante

guarantee ?
(garantia  minima). Os limites de horas de voo por semana e por més sao

representados por T, € T .. .. respectivamente.

As variaveis de decisdo binarias sdo: x,; igual a 1 se o comandante p for
atribuido ao voo f, e zero caso contrario, y,, igual a 1 se o co-piloto o for atribuido
ao voo f, e zero caso contrario, z;; igual a 1 se o instrutor i for atribuido ao voo f, e
zero caso contrario, X igual a 1 se o comandante p for atribuido a jornada s, e zero
caso contrario, Y, igual a 1 se o co-piloto o for atribuido a jornada s, e zero caso
contrario, e Z;, igual a 1 se o instrutor i for atribuido a jornada s, e zero caso

contréario.

A variavel de decisdo HS,, inteira e positiva, define as horas trabalhadas pelo
tripulante ke PUOUI e excedentes a garantia minima T, ..., €quivalente a

remuneracao variavel do tripulante (custos adicionais).
O objetivo do modelo € minimizar o pagamento total de horas excedentes a

garantia minima aos tripulantes (expressao (3.29)).

min Y HS, +> HS, + > HS, (3.29)

peP 0e0 iel
S.a.

As restricdes (3.30) requerem que se um tripulante ke PUQuU | for atribuido

aovoo f e F, ele seja atribuido a apenas uma das jornadas seS; que contenham o

mesmo.

Xpt— D X,s=0 VpeP, Vf eF,

seS;

Yor— .Y, =0  V0eO, VieF, (330)

seS;

Zi =2 Z; =0 Viel, vf eF,

SeSy



45

Para cada voo, as restricdes (3.31) e (3.32) referem-se a composicdo da

tripulacédo técnica. As restricbes (3.31) demandam que cada voo seja operado por

exatamente dois tripulantes técnicos e as restricdes (3.32) impdem a atribuicdo de no

méximo um comandante, um co-piloto e dois instrutores. Assim, tais restricbes

permitem a atribuicdo de dois tripulantes técnicos com habilitagbes diferentes a cada

voo: um comandante e um co-piloto, um comandante e um instrutor, um instrutor e

um co-piloto ou dois instrutores.

D Xor+D Vor+2.2,=2 VieF, (331
p o] i

dx, <1l vfeF,
p

D ¥,r <1 vfeF,

ZZHSZ vf eF,

(3.32)

As restricdes (3.33) impdem a escolha da mesma jornada para operacao do

mesmo voo, de modo que a composi¢cdo da tripulacdo técnica seja respeitada,

evitando as trocas frequentes de tripulantes durante a operacao dos voos.

D X+ Yoi—D.2Zs20 VseS§,
p (o]

D Xope= D2 Vo +2.2,,20 VseSs,
p 0 i

D X+ Yo +2.Z,,20  VseS,
p o] i

(3.33)

Os limites de horas de voo por semana e por més sdo garantidos nas

restricbes (3.34) e (3.35), respectivamente.

> (BT X, )<T Vp e P,vw,

= I'max,w
seS,,

> (BT, )<Tpmw  V0€O,VW,

> (BT.Z, )<T Viel,vw,

(3.34)
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> (BTeXys) ST VPEP, VM,

seS,,

> (BT, )<Tpmm V0O€O,VM, (3.35)

> (BT.Z )<T,., Vielvm,

As restricdes (3.36) ndo permitem a atribuicdo de um mesmo tripulante as

jornadas incompativeis do conjunto L.

Xost X, o<1 v(s,s)el,, VpeP,

p.s' =

Y, +Y, . <1 v(s,s)el,, YoeO, (3.36)

0, —

Z,,+2,.<1 v(s,s)el,, Viel,

As eventuais incompatibilidades entre os tripulantes sdo consideradas nas
restricbes (3.37), que impedem a atribuicdo de dois tripulantes incompativeis a
mesma jornada.

X s tYes <1 V(p,0)el,,, VseS,
Zi +X,,<1 v(i,p)ely,, VseS, (3.37)
Z +Y, <1 v(@i,0)el,, VseS,

0,s —

Z +Z. <1 v(@i,i)el,, VseS§,

i's —

O numero de horas adicionais a garantia minima para cada tripulante é

determinado pelas restrigoes (3.38).

Z (CT X X ) Tguarantee + Hsp vp € P, vmv

seS,

D (CToxY, ) < Typaranee + HS, VoeO,vm, (3.38)
seS,

z (CT X Z ) Tguarantee + HS| VI € I ,vm;

seSy,

A integralidade das variaveis é garantida nas restricdes (3.39), (3.40) e (3.41).



X1 6{0,1} VpeP,Vf eF,

Y, ¢ E{O,l} YoeO,Vf eF,

Z 6{0,1} Viel,Vf eF,
pse{O,l} VpeP,VseS,
o.s {0,1 YoeO,VseS,
iyse{O,l VYiel,VseS§,

HSDZO Vp e P,

HS, >0 Vo eO,

HS, >0 Viel,

HSpeZ VpeP,

HS, eZ vVoeO,

HS €Z Viel,
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(3.39)

(3.40)

(3.41)

O modelo proposto possui um numero limitado de variaveis, porém possui um

namero elevado de restricdes, o que dificulta sua solucdo por métodos padrbées de

programacao linear inteira. Com isso, 0s autores propuseram uma reformulacdo do

modelo, onde as restricdes (3.36) sdo substituidas pelas restricdes de clique (3.42).

D X, <1 vceC, VpeP,
DY, <1 vceC, YoeO,
>z, <1 VvceC,Viel,

seC

(3.42)

onde C é o conjunto de cliques maximos (maximal cliques). Para tal, considera-se

um grafo G = (N, A), em que 0s n0s ie N representam todas as jornadas seS e 0s

arcos (i, j)e A representam as conexdes inviaveis entre as mesmas (pares de

jornadas do conjuntoL,). Um cligue ceC é um subgrafo G" = (N", A") de G = (N, A),

com Nc N e Ac A, onde cada par de nés € unido por um arco. Um clique méaximo

€ um clique que néo esta contido em outro clique. Deste modo, as restricdes (3.36)

sdo satisfeitas somente se no maximo um né for selecionado em cada clique

maximo, conforme considerado nas restricbes (3.42). O numero de cliqgues maximos
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é limitado pela quantidade de nos considerada no grafo G, o que reduz a quantidade

de restricdes do modelo.

Os autores resolveram o modelo através do CPLEX 6.0.2, considerando 20
problemas reais da empresa TunisAir, com no maximo 210 voos e 289 jornadas, e as
duas formulacdes propostas: uma com as restricdes (3.36), denominada PLI1, e a
outra com as restri¢des (3.42), denominada PLI2.

A formulagéo PLI1 produziu entre 9.808 e 268.316 restri¢cdes, levando a uma
solucdo 6tima em 9 problemas e ndo obtendo uma solucéo inteira viavel em 7
problemas. Ja a formulacédo PLI2 produziu entre 2.098 e 12.791 restricdes, levando a
uma solucdo 6tima em 12 problemas e ndo obtendo uma solugéo inteira viavel em 2
problemas. O tempo de processamento em ambos os casos foi de 8 horas.

Visto que uma solucao inteira viavel nado foi obtida em alguns problemas, os
autores propuseram a solucdo da formulacdo PLI2 através de uma nova heuristica,
em substituicdo ao CPLEX 6.0.2, baseada em uma estratégia de arredondamento
incorporada a um procedimento de busca em arvore.

A heuristica proposta obteve uma solugdo 6tima na metade dos problemas e
uma solucéo inteira viavel, com um intervalo percentual inferior a 5% do limite inferior
obtido na relaxacéo linear da formulacdo PLI2, nos problemas restantes. O tempo de
processamento foi inferior a uma hora.

Zeghal e Minoux (2006) destacaram que o modelo proposto considera apenas
as regras e regulamentacfes pertinentes ao contexto operacional da empresa
TunisAir, porém novas restricdes, como periodo maximo de tempo que os tripulantes
permanecem em servi¢o fora da sua base domiciliar, podem ser acrescentadas, o
que evidentemente aumentaria a complexidade de solucdo do PPT por métodos
exatos.

Souai e Teghem (2008) propuseram a solucao integrada do PPT através de
uma abordagem com duas etapas, similar a apresentada por Zeghal e Minoux
(2006). Na primeira etapa, as jornadas viaveis sdo geradas através de um
procedimento de enumeracdo exaustiva; e, na segunda etapa, a otimizacdo da
atribuicdo de jornadas aos tripulantes € obtida através de um algoritmo genético
combinado com uma heuristica corretiva e duas heuristicas de refinamento (busca

local).
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A estrutura do algoritmo genético proposta pelos autores € ilustrada na Figura

3.3 e descrita a seguir.

O critério de parada do algoritmo genético hibrido considera um numero

méaximo de geracfes, dado por Iter Max, e em cada geracdo sdo produzidos N

descendentes (novas solu¢des), onde N € o tamanho da populacdo. A mutacdo e o

cruzamento sdo aplicados alternadamente, conforme a probabilidade PC, e os

descendentes invidveis sdo submetidos a heuristica corretiva (reproducéo). Apés a

reproducédo, uma busca local é aplicada em duas versdes, visando ao refinamento

das solucdes.

Geracédo de uma Nova Populacao

Figura 3.3. Estrutura do Algoritmo Genético Hibrido proposto por Souai e Teghem (2008)

Populacao Inicial
ni=0

v

ni=ni+1

A 4

nd=N/2

v

Selecéo: Método da Roleta
nd=nd-1

A

| Selecionar um namero € {0,1}

Nao Sim
\4 \ 4
Busca Local Busca Local
(Refinada) (Aleatoria)
[ |

Reproducéo

Busca Local
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Seja D o conjunto de todas as jornadas viaveis geradas na primeira etapa da
abordagem proposta, J o conjunto de dias do horizonte de planejamento

considerado, D; = D o conjunto de jornadas viaveis que se iniciam no dia jeJ, 1o
conjunto de voos a serem cobertos, |; < | o conjunto de voos que se iniciam no dia

jed, 1,

; O conjunto de voos cobertos pela jornada d € D; nodia jeJ, Ko conjunto

de tripulantes, e K; < K o conjunto de tripulantes disponiveis para trabalhar no dia .

O cromossomo (solucao) é representado por uma matriz mxn, com m =|K| e
n :|J|, similar a representacao de Chang (2002), em que um gene (célula) x, € igual
a: d, se a jornada d eD; for atribuida ao tripulante k no dia j; zero, se nenhuma

jornada for atribuida ao tripulante k no dia j; -1, se o tripulante k ndo estiver
disponivel para trabalhar no dia j.

A populacdao inicial de solucdes é gerada em duas fases.

Na primeira fase, determina-se um subconjunto de jornadas Djc D,, para

cada dia jelJ, que cubra todos os voos do conjunto I., com custo minimo,

i
exatamente uma vez. Para tanto, os autores propuseram dois métodos: um baseado
em um problema de programacdo linear inteira, onde um problema de
particionamento de conjuntos é resolvido através do CPLEX 9.0, e o outro baseado
em uma heuristica gulosa, onde a malha aérea é representada através de uma rede
de voos e em cada iteracdo do procedimento guloso, constroi-se um caminho s —t
viavel (jornada viavel) e removem-se 0s nds (voos) cobertos pelo mesmo, até que

todos 0s nds (voos) sejam cobertos.
Na segunda fase, as jornadas de cada subconjunto D; s&o atribuidas aos

tripulantes ke K; disponiveis no dia j, levando em conta as regras e

regulamentacdes vigentes. Para tal, seleciona-se um tripulante ke K;

aleatoriamente; e, em seguida, atribui-se ao tripulante k no dia j a jornada d € D;

que cubra o maior numero de voos do conjunto I; e que respeite todas as restri¢des.

Caso nao seja identificada uma jornada d e D; viavel, atribui-se um dia livre ao

tripulante k no dia j (xkj <—0). Este processo iterativo é executado até que todos os
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voos do conjunto |. sejam cobertos, ou até que ndo existam mais tripulantes

i
disponiveis no dia j (K; =9).

No cruzamento, realiza-se a troca de certo nimero de genes entre 0s
individuos (solucdes) X e Y selecionados, através do método da roleta. Inicialmente,

determina-se aleatoriamente um numero T, com 1£T§min{|K|,|J|}. Em seguida,
seleciona-se aleatoriamente T genes distintos (k,, j,),t=1...,T dentro das solugdes X

e Y, com k =k e j=j paratodo tre{l..T}. Por fim, a troca dos T genes

selecionados € realizada entre as solugcdes X e Y, considerando dois métodos:
cruzamento simplificado e cruzamento probabilistico.

No cruzamento simplificado, a troca dos T genes é efetuada automaticamente,
a fim de se obter duas novas solugdes X" e Y, onde X, ;< VY€ Y, < X, bara
todo t=1,...,T , e os demais genes néo séo trocados.

No cruzamento probabilistico, 0s genes que nao inviabilizam as novas
solugbes X" e Y  sdo trocados similarmente ao cruzamento simplificado. Para os
demais genes, a troca depende da alteracdo na penalidade da solucdo X, dada por
Pena(X)=QVNC(X)+QVSC(X), onde QVNC(X) é a quantidade de voos nao

cobertos na solucdo X e QVSC(X) a quantidade de voos sobre-cobertos na solugéo
X. Neste caso, se Pena; ((X \thjt)uyktjt)ﬁ Pena, (X) em que Pena; (X)representa
a penalidade do dia j, na solugéo X, ou seja, a quantidade de voos n&o cobertos ou

sobre-cobertos no dia j na solugéo X, entdo a troca X, ;< Y, ; € efetuada; caso

contrario, a troca e efetuada conforme a probabilidade

o_ 1

= . Segundo o0s autores, esta ideia foi
Penajl((x\xk‘jl)uyk‘jl)—Penaj‘(X)+1

inspirada na meta-heuristica Simulated Annealing.
A mutacdo é aplicada a um dos dois individuos selecionados na roleta. Para

tanto, seleciona-se aleatoriamente um dia jeJ da solucdo X e dois tripulantes
diferentes k e k' do conjunto K, tal que x; #-1 e x,; #-1; e, em seguida, os genes

X

i € X; sao trocados.
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A heuristica corretiva é aplicada somente as solugdes inviaveis geradas apés

0 cruzamento ou a mutagéo, tal que L(X )=, onde L(X) é a lista de pares (k, j)
(genes x,) da solugéo X que contenham uma atribui¢do inviavel, isto €, uma jornada
d € D, atribuida ao tripulante k e K no dia je J que ndo respeita todas as restri¢oes.

Assim sendo, o objetivo da heuristica corretiva € reatribuir uma jornada d € D,
a cada par (k, j)eL(X) da solugéo X, que respeite todas as restricbes e contém o
maior nimero de voos possivel do conjunto N =1, uncf;, onde N, representa o
conjunto de voos considerado na heuristica corretiva, |; € o conjunto de voos
cobertos pela jornada d =x,; no dia j, e ncf; € o conjunto de voos nédo cobertos no
dia j, até que L(X)=<. Se uma jornada viavel d e D; ndo for identificada na

heuristica corretiva, substitui-se a jornada atribuida ao par (k, j)e L(X) por um dia

livre (xkj «— O), garantindo a viabilidade da solucédo ao término da heuristica.
Apoés a fase de reproducédo, aplica-se uma busca local nas solu¢cdes com
Pena(X)>0, visando a reducdo na quantidade de voos ndo cobertos e sobre-

cobertos. Para cada voo i€ 1, define-se r, como o conjunto de jornadas que cobrem

0 voo i na solugdo X: r:{deDj‘ieldj eﬂkeKs.a.xkj:d}. Se |r|=1 o voo i é

coberto exatamente uma vez na solucao X. Os autores implementaram duas versoes

da busca local: uma aleatéria e outra refinada, as quais exploram somente 0s voos
com |r,|#1.
A busca local aleatoria funciona da seguinte forma:
1. Se |ri|:0 (0 voo i ndo é coberto na solugdo X), entdo: seleciona-se
aleatoriamente um tripulante ke K que pode operar o voo i; em
seguida, substitui-se a jornada atribuida ao tripulante k no dia j por

outra jornada que contém o voo i e, claramente, possa ser inserida na

programacao do tripulante k, respeitando todas as restricoes.
2. Se |r,| >1 (o voo i € operado por mais de um tripulante ke K e K, c K
representa 0 conjunto destes tripulantes), entdo: seleciona-se

aleatoriamente um tripulante k € K, ; em seguida, mantém-se o voo i na
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programacdo do tripulante k; e, por fim, remove-se o voo i da
programacdo dos demais tripulantes keKi\{E}, onde, para cada
tripulante, se possivel, substitui-se a jornada d=x, atribuida ao

tripulante k no dia j por uma jornada d € D; que ndo contém o voo i
(i ¢ Idj) e satisfaz todas as restrigbes; caso contrario, atribui-se um dia

livre ao tripulante k no dia j (xkj «— 0).

A busca local refinada funciona da seguinte forma:

1. Se |r,| =0 (o voo i ndo é coberto na solucao X), entdo: procede-se como

na busca local aleatoria.

2. Se |r,| >1 (o0 voo i € operado por mais de um tripulante ke K e K, c K

representa o conjunto destes tripulantes), entdo: determina-se o

conjunto de voos a serem cobertos no dia j: Ny :Uldjuncfj; em

der,
seguida, para cada tripulante keK,, determina-se o conjunto de
jornadas que cobrem pelo menos um voo do conjunto N e podem ser
atribuidas ao tripulante k no dia |j (D:‘) define-se o conjunto de
jornadas candidatas a serem atribuidas aos tripulantes k € K, no dia j:

DC, = U Djk , €, por fim, seleciona-se a jornada d € DC; que cobre o
keK;

voo i e a maior quantidade de voos do conjunto N; e a atribui ao
tripulante k no dia j. Atualizam-se os conjuntos: K; <« K;\{k},
N; <~ Ng\l; e DC, «DC,;\d . Finaliza-se a busca local se N; =0,
fixando x,;=0,VkeK;, ou se K;=0; caso contrario, iterativamente,
seleciona-se a jornada d € DC; que ndo cobre o voo i e cobre a maior
quantidade de voos do conjunto N e a atribui ao tripulante k no dia j,
até que Ny =0 ou K;=0. Em linhas gerais, o objetivo desta busca

local é atribuir jornadas aos tripulantes k € K, no dia j, de tal forma que
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0 VOO i seja coberto exatamente uma vez e, também, o maior nimero

de voos do conjunto N seja coberto.

Os autores testaram a aplicacdo das duas versdes da busca local
separadamente, isto €, considerando em cada geracdo do algoritmo genético a
aplicacdo de apenas uma versdo da busca local, e alternadamente, isto é,
considerando em cada geracdo do algoritmo genético a aplicacado das duas versdes
da busca local de forma alternada, conforme representado na Figura 3.3, com
probabilidade P = 0,5.

A abordagem proposta por Souai e Teghem (2008) foi utilizada na solucédo de
instancias reais de médio porte da empresa Air-Algérie. Segundo o0s autores, 0S
melhores resultados foram obtidos, levando em conta a geragao da populagao inicial
de solucdes através do método baseado no problema de particionamento de
conjuntos, o cruzamento probabilistico e a aplicacdo da busca local refinada

separadamente, ou seja, sem aplicacao da busca local aleatéria.

3.4. Conclusbes do Capitulo

As particularidades, as modelagens e os principais métodos de solucao do
PPT abordados na literatura foram apresentados neste capitulo, levando em conta
tanto a solucdo sequencial quanto a solucéo integrada.

Na solucéo sequencial, o PPT é dividido em dois subproblemas: Problema de
Determinacédo das Viagens (PDV) e Problema de Atribuicdo das Escalas (PAE),
devido a existéncia de uma grande quantidade de regras e regulamentacdes. Esta
divisdo possibilita um melhor tratamento das restricdes do PPT, porém nao incorpora
as disponibilidades e as preferéncias dos tripulantes em ambos os subproblemas
(PDV e PAE), gerando assim custos extras na programacao final, relacionados aos
conflitos que surgem durante a atribuicdo das escalas aos tripulantes.

Ja na solucédo integrada do PPT, elimina-se a necessidade da solucéo inicial
do PDV e as escalas dos tripulantes passam a ser formadas a partir das jornadas, e
nao das viagens, provendo assim uma melhor estimativa de custo e uma

programacao final com melhor qualidade, por considerar os custos da tripulacdo, as
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disponibilidades e preferéncias dos tripulantes de forma global, conforme destacado
por Kohn e Karisch (2004), Zeghal e Minoux (2006) e Souai e Teghem (2008).

O PPT é NP-Dificil (Andersson et al.,, 1998), independentemente da
metodologia aplicada em sua solugéo (sequencial ou integrada). Um problema deste
tipo possui ordem de complexidade exponencial, ou seja, o esforco computacional
para a sua solucédo cresce exponencialmente em funcdo do seu tamanho (Cunha,
2006).

Assim sendo, abordagens baseadas em heuristicas e meta-heuristicas
tornam-se necessarias para obtencdo de solucbes viaveis em instancias reais,
conforme observado no levantamento bibliografico.

Conclui-se que a estratégia de Souai e Teghem (2008), em que o PPT é
resolvido de forma integrada, representando o estado da arte, é adequada para o

desenvolvimento da metodologia deste trabalho, descrita no préximo capitulo.
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CAPITULO 4. Metodologia Proposta
4.1. Introducao

A metodologia proposta para resolver o PPT, descrita neste capitulo, é
dividida em duas etapas: geracao e otimizacao.

Inicialmente, as jornadas vidveis sdo geradas (geracdo) e, em seguida, um
algoritmo genético hibrido é utilizado para determinar a melhor combinacdo de
jornadas aos tripulantes (otimizagéo), considerando as regulamentacoes trabalhistas,
a cobertura dos voos, a minimizacdo dos custos e o balanceamento da distribuicéo
de trabalho entre os tripulantes.

Esta metodologia contempla a solucdo integrada do PPT, conforme
apresentado na Figura 3.2, em que se elimina a necessidade de resolver inicialmente
o PDV e as escalas dos tripulantes passam a ser formadas a partir das jornadas, e
ndo das viagens, considerando assim os custos, as disponibilidades e preferéncias

dos tripulantes de forma global.

4.2. Procedimento de Geracao das Jornadas

Na metodologia proposta, as jornadas viaveis sdo geradas por completo
através de um algoritmo de busca em profundidade, aplicado a uma rede de voos,

conforme mostrado na Figura 4.1.

Na rede de voos G =(N,A), 0S nOs ie N representam 0S vOOS e 0S arcos

(i, j) € A representam as conexdes viaveis entre os mesmos. Além disso, existe um

no de origem seN e um no de destino te N. O ndé de origem s possui um arco

incidente (s,i)e A em cada né ieN. No né de destino t chega um arco incidente

(i,;t)e A decadanéieN.

Um par de voos possui uma conexdo viavel quando o local de chegada do
primeiro voo coincidir com o local de partida do segundo voo e o intervalo entre os
dois corresponder a um tempo minimo permitido, conforme o tipo de aeronave e as
regras de seguranca adotadas para cada aeroporto, e, em alguns casos,

corresponder a um tempo méaximo desejado, visando a reducdo no tamanho da rede.
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O algoritmo de busca em profundidade inicia-se no n6 de origem se N (raiz) e

explora todas as conexdes viaveis (i,j)e A, até retroceder. Os caminhos s — t

representam as possiveis jornadas.

O processo de busca em profundidade controla a viabilidade das jornadas,
considerando as seguintes restricbes: duragdo méxima da jornada, que inclui o
tempo de preparacéo (brief) e o tempo de parada dos motores (debrief); limites de

horas de voo; e quantidade maxima de pousos permitida.

Tabela de Voos

Aeronave | Voo [ Origem | Partida | Destino | Chegada Detalhamento das Jornadas Geradas no Processo de Busca em Profundidade
E195-01 1 A oh B 10h
Jornada 1:
E195-01 2 B 11h c 13h No: 1 Parada
= 0
E195-02 | 3 c 14h B 16h Preparagdo (.3 QQ%MQ@@-,@
@ 8h30-9h 9h-10h/ 10h —10h30
Rede de Voos
Jornada 2
N Parada
NOLN Preparago dos Motores ()
Ah-1mA T TTeeal 8h30 - 9h 13h - 13h30
& \ """ :
T NG:2 \--m--=mTTT ’@ Jornada 3:
AR Te- B—>C ormaca m o 3 Parada
‘s N .
d1h-13h Preparagio A o |intervalo /P Intervalo [ " E‘QS_MQtPLE_S_,@
o) 8h30-9h  \gh-1op/ 10h-1lh w 180 -14h \(n 16/ 16016030
N6: 3
C—>B
4h — 16l Jornada 4: Parada
& Preparagdo / No:2 '\ dos Motores_
4 10n30-11h \,57 % ] 13- 13h30
Jornadas (Caminhos s —t) B
Jornada 1: @--»@--»@ Jornada 5: ;
Parada
Jornada 2: @- - »@—»@- -- >® @ Preparago Né: Intervalo NG >3B ggs_l\_llgtgr_e_s_@
10h30 - 11h 13h - 14 - 16h — 16h30
sonesas @) +Ds B0 = =
Jornada 4: @--»@--»@ Jornada 6: Parada
Preparag&o NO:3 '\ dos Motores
somadas: (5)-- s —a(3) (1) @13h30—14h 16h - 16h30 ©
Jornada 6: @ ,@ ,@

Figura 4.1. Representacao do procedimento de geracdo das jornadas

Cabe relembrar que o inicio de uma jornada deve ocorrer no minimo 30
minutos antes da hora prevista para a partida do primeiro voo (tempo de preparacéo)
e 0 seu término deve ocorrer no minimo 30 minutos apds a hora prevista para a
chegada do ultimo voo (tempo de parada dos motores), conforme a Lei 7.183/84
(ANAC, 2008).

A Figura 4.1 ilustra ainda a aplicacdo do procedimento de geracdo das
jornadas. Neste exemplo, considera-se uma malha aérea composta por 3 voos, uma

frota com 2 aeronaves (E195-01 e E195-02) e a geracdo de 6 jornadas viaveis
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(caminhos s — t). No detalhamento das jornadas geradas, o n6 seN e o nd teN
representam o0s locais e os horarios de origem e destino de cada jornada,
respectivamente. Na jornada 1, por exemplo, o no s representa o inicio no local A as
8h30 e 0 né t representa o encerramento no local B as 16h30.

O custo de uma jornada € computado através da expressao (4.1), adaptada
de Pimentel (2005), e equivale ao aproveitamento do tripulante mais o custo de
pernoite.

C, =a>{td —[tpc +Ztiﬂ+cpC (4.1)

iely

onde c, € o custo da jornada d, o representa o custo do minuto de trabalho de um
tripulante, t, € a duracdo maxima da jornada d (em minutos), que oscila conforme o
horéario de partida do primeiro voo e exclui o tempo de parada dos motores, tp, é 0
tempo de preparacdo na cidade ¢ (em minutos), t, é a duragdo do voo i (em
minutos), incluindo o intervalo minimo permitido para o proximo voo, |, é o conjunto
dos voos contidos na jornada d e cp, € o custo do pernoite na cidade ¢, computado

somente nas jornadas com repouso fora da base domiciliar.

O tempo de preparacdo e o tempo de parada dos motores podem variar
conforme as necessidades das empresas, respeitando a duracdo minima de 30
minutos. Um tempo de preparacao superior ao minimo € adotado, por exemplo, em
cidades com hotéis distantes dos aeroportos, evitando atrasos nos voos. Em
contrapartida, o tempo de parada dos motores ndo oscila com grande frequéncia.
Com isso, optou-se por desconta-lo da duracdo maxima das jornadas, eliminando

assim a necessidade de considera-lo na expressao (4.1).

4.3. Algoritmo Genético Hibrido (AGH)

O Algoritmo Genético (AG) é uma meta-heuristica, proposta por John Holland,
baseada no mecanismo de evolugcdo natural: “Quanto melhor um individuo se
adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar

descendentes”. O AG trabalha com uma populacdo de solucdes. Cada individuo
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(solucdo) é representado por um cromossomo, que armazena as informacgdes
genéticas (genes), as quais sdo trocadas ou transmitidas durante o processo de
reproducdo. A cada iteracdo, os individuos da populacdo sédo selecionados para
reproducdo, sendo 0s mais aptos transmitidos para a geracao seguinte e oS menos
aptos eliminados (Cunha, 2006).

Em linhas gerais, 0 AG parte de uma populacéo inicial de soluc¢des e evolui de
forma iterativa, através da recombinacao e sobrevivéncia dos individuos mais aptos,
até que algum critério de parada seja atingido (Cunha, 2006).

O AG tradicional pode ser combinado com heuristicas ou com outras meta-
heuristicas, a fim de atenuar seus pontos fracos, como tempos de processamento
longos e convergéncia prematura para um o6timo local (Cunha, 2006). Esta
combinacdo denota um Algoritmo Genético Hibrido (AGH).

A estrutura geral do AGH adotado neste trabalho é ilustrada na Figura 4.2.

Populacéo Inicial
Ger=0
v

Ger=Ger+1
Desc =0

v

Avaliar Aptidao da Populagdo

v

Selecao: Método da Roleta

v

Cruzamento
Desc = Desc + 2
v
Mutacao
v

Heuristica Corretiva

Sim @ N&o
A\ 4

| Avaliar Aptiddo dos Descendentes |

\\
4

A

A
Reproducao

Geragédo de uma Nova Populacéo

| Busca Local |

v

| Atualizar Populagao |

Figura 4.2. Estrutura do Algoritmo Genético Hibrido (AGH) proposto neste trabalho
Baseado em: Reeves (2003) e Souai e Teghem (2008)
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O AGH proposto é caracterizado pela combinag&o do AG tradicional com trés

s

heuristicas. A primeira heuristica € utilizada na geracdo da populacdo inicial, a

segunda heuristica é aplicada na correcdo das solucfes inviaveis geradas apds o

cruzamento ou mutagdo dos individuos e a terceira heuristica corresponde a uma

busca local realizada na melhor solug&o obtida em cada geragéo.

O critério de parada do AGH considera um numero maximo de geracoes,

dado por Ger_Max, e em cada geracao sdo produzidos N descendentes, onde N é o

tamanho da populacdo. A mutacdo € aplicada a um dos dois descendentes gerados

no cruzamento, com a probabilidade Pm.

4.3.1. Notacao

A notacédo descrita abaixo sera considerada ao longo deste trabalho:

D é o conjunto de jornadas viaveis geradas na busca em profundidade;
J € o conjunto de dias do horizonte de planejamento considerado;
K é o conjunto de tripulantes contratados pela empresa;

K; =K € o conjunto de tripulantes disponiveis para trabalhar no dia
jeld;

D, = D & o conjunto de jornadas viaveis que se iniciam no dia jeJ;

DJ.k € 0 conjunto de jornadas que podem ser atribuidas ao tripulante
keK; nodia jeJ, respeitando todas as restrigdes;

| € o conjunto de voos a serem cobertos no horizonte de planejamento;

I; =1 € o conjunto de voos que se iniciam no dia jeJ ;

l; € o conjunto de voos cobertos pela jornada d e D; nodia jeJ;

Inc,; € o conjunto de voos n&o cobertos pelo individuo n no dia jeJ;
Isc,; € o conjunto de voos sobre-cobertos pelo individuo nno dia jeJ;
Pena; € a penalidade do individuo n relacionada aos voos nao
cobertos e aos voos sobre-cobertos no dia jeJ, dada por

Pena, =|Inc,

+|Isc
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e Pena, é a penalidade do individuo n relacionada aos voos nédo cobertos

e aos voos sobre-cobertos, dada por Pena, = z Pena,; ;
jed

e Gi, € o conjunto de genes X, inviaveis do individuo n, dado por

n

Gin:UGim., em que Gi, € o conjunto de genes X, inviaveis do
jed

individuonno dia jeJ.

4.3.2. Representagdo do Cromossomo

O cromossomo € representado por uma matriz mxn, baseado na
representacdo de Chang (2002) e Souai e Teghem (2008), onde m representa o

namero de tripulantes contratados pela empresa (m :|K|) e n representa o nimero
de dias do horizonte de planejamento (n =|J|). Um par ou célula (k, j) corresponde a
um gene x,; do cromossomo. Com isso, cada gene recebe o nimero da jornada d
atribuida ao tripulante k no dia j. Um gene com valor nulo (x;=0) indica que
nenhuma jornada foi atribuida ao tripulante k no dia j (dia livre). Um gene x,; =-1
indica que o tripulante k esta indisponivel para trabalhar no dia j (k ¢ K;), isto €, ao

tripulante k no dia j foi pré-atribuida outra tarefa como folga, treinamento, reunido e
exame periodico.

Vale ressaltar que o AGH contempla apenas a atribuicdo das jornadas aos
tripulantes. As folgas e outras tarefas pré-agendadas séo obtidas na entrada do PPT
e atribuidas em uma fase anterior, garantindo que as restricdes de folgas mensais e
de periodo maximo, em dias, que os tripulantes devem retornar a base domiciliar,
sejam automaticamente satisfeitas. Esta abordagem € similar as estratégias
adotadas por Zeghal e Minoux (2006) e Souai e Teghem (2008), reduz a quantidade
de restricdes do PPT e leva em conta as disponibilidades e preferéncias de folgas

dos tripulantes de forma global.

A Figura 4.3 ilustra a representacéo de um cromossomo com |K|=5 e [J|=7.

Neste exemplo, ao tripulante 1 foram atribuidas as jornadas 19, 22, 40 e 47 nos dias

2, 3, 4 e 5, respectivamente (x, =19, x,=22, x,=40 e x,=47). Além disso, o
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tripulante 1 esta indisponivel para trabalhar nos dias 1 e 7 (x, =-1 e x, =-1) e esta
livre para receber uma jornada no dia 6 (x;=0). Ja o tripulante 5 ndo recebeu

nenhuma atribuicdo nesta solucao.

Tripulantes

Figura 4.3. Representacdo de um cromossomo
Baseado em: Chang (2002) e Souai e Teghem (2008)

O custo de um cromossomo n é computado através da expressao (4.2),
adaptada de Souai e Teghem (2008), e equivale a remuneracado dos tripulantes mais
0s custos das jornadas atribuidas.

Cn = chyk (4-2)

keK

onde C, é o custo do cromossomo n, K € o conjunto de tripulantes contratados pela
empresa, ¢, € o custo da escala atribuida ao tripulante ke K, e y, éigual a 1 se o

tripulante k € K for utilizado na solucéo n, e zero caso contrario.

Cabe relembrar que a estrutura de remuneragao brasileira possui uma parcela
fixa, que contempla uma garantia minima de 54 horas de voo mensais, e uma
parcela variavel, correspondente as horas de voo que excedem a garantia minima.

A expresséao (4.3) é utilizada para calcular o custo da escala atribuida a cada
tripulante k e K.

Ck=a1+max{0,[2th—MG}xa2+ZCd (4.3)

deDy deDy
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onde c, € o custo da escala atribuida ao tripulante k, ¢, representa a remuneracao
fixa dos tripulantes, D, € o conjunto de jornadas atribuidas ao tripulante k, t,
representa as horas de voo da jornada d, MG (Minimum Guarantee) é a quantidade

de horas de voos computadas na remuneracao fixa do tripulante (garantia minima),

a, representa a remuneragéo por cada hora de voo excedente a garantia minima no

més e ¢, é o custo da jornada d.

4.3.3. Geracao da Populacéao Inicial

A populacao inicial pode ser gerada aleatoriamente, garantindo uma maior
diversidade. Entretanto, optou-se pela utilizagcdo de uma heuristica construtiva, dada
a complexidade de checagem de todas as restricdes, similar a utilizada por Souai e
Teghem (2008). Esta heuristica € dividida em duas etapas, cujo pseudocddigo é
apresentado na Figura 4.4.

Procedimento Gerar_Populacgao_lInicial ()
1. Seja P, a populacéo inicial;
2. Seja N o tamanho da populagéo;

3. Seja Gi, o conjunto de genes X,; inviaveis do individuo n, em que Gi, = UGinj ;
jed
Para cada dia jeJ faca

Determinar o conjunto o, através do modelo de programacao linear (4.4);

Enquanto (|Py|<N) faca

4
5
6. Fim_Para
7
8 Gerar um novo individuo n através do procedimento Gerar_Individuo (D‘j );
9

Se (Gi, ={}) entéo

10. Inserir o individuo n na populagéo inicial Py: By < Pyu{n};
11. Senao
12. Descartar o individuo n inviavel;

13. Fim_Se

14. Fim_Enquanto

15. Retornar (Ry);

Fim Gerar_Populacgédo_|Inicial;

Figura 4.4. Pseudocddigo da heuristica construtiva

Na primeira etapa (passo 4 ao passo 6 da Figura 4.4), determina-se um

conjunto de jornadas 5j c Dy, para cada dia jeJ, com custo minimo, que cubra
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todos os voos i< |, exatamente uma vez. Para este propdésito, adotou-se o modelo

de programacéao linear inteira (4.4), baseado no problema de particionamento de

conjuntos, conforme proposto por Souai e Teghem (2008):

min > ¢,y

deD;

s.a
Vijel 4.4
YD agy, =1 Viel, . 44

deD;

y, €{0,1} vV d eD;

onde J € o conjunto de dias do horizonte de planejamento, I, c | € o conjunto de
vVOOS que se iniciam no dia j, ¢, € o custo da jornada d, a, é igual a 1 se o voo i for

coberto pela jornada d, e zero caso contrario, e y, € igual a 1 se a jornada d for

incluida no conjunto 5j , € Zero caso contrario.

Na segunda etapa (passo 8 da Figura 4.4), gera-se um individuo através da
atribuicdo das jornadas de cada conjunto D; aos tripulantes disponiveis no dia j,

considerando as seguintes regulamentacfes trabalhistas: intervalo minimo entre
jornadas (repouso), duracdo maxima das horas de voo de cada tripulante (mensal,
trimestral e anual) e duracdo maxima do trabalho de cada tripulante (semanal e
mensal).

O pseudocddigo do procedimento utilizado na geracdo de um individuo é
apresentado na Figura 4.5.

Nesta figura, entre os passos 8 e 20 realiza-se o procedimento de atribuicédo

das jornadas d eD;j aos tripulantes k € K; disponiveis em cada dia jeJ. Neste

ponto, a ordem de selecédo dos tripulantes (passo 11) e a ordem de selecéo das
jornadas (passo 14) influenciam no balanceamento da distribuicdo de trabalho,
conforme observado em Cabral et al. (2000).

Assim sendo, adotaram-se trés estratégias distintas para selecdo dos
tripulantes e das jornadas, denominadas: STJ-E1 (Selecdo dos Tripulantes e das
Jornadas — Estratégia 1), STJ-E2 (Selecdo dos Tripulantes e das Jornadas —

Estratégia 2) e STJ-E3 (Selecado dos Tripulantes e das Jornadas — Estratégia 3).
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Procedimento Gerar_Individuo ()
1. Seja K; € K o conjunto de tripulantes disponiveis para trabalhar no dia j;

2. Seja Ij < | o conjunto de voos que se iniciam no dia j;

3. Seja I0|j 0 conjunto de voos cobertos pela jornada d no dia j;

4. Seja |5_j cDb,o conjunto de jornadas que cobrem os voos | € Ij com custo minimo;

5. Seja D;‘ C 5j o0 conjunto de jornadas que podem ser atribuidas ao tripulante k no dia j;
6. Seja Ginj o conjunto de genes inviaveis do individuo n no dia j, em que X = 0, VX € Ginj ;
7. Seja Gin 0 conjunto de genes X inviaveis do individuo n;

8. Paracadadia j€J faca

9. Determinar os conjuntos K; e 1;;

10. Enquanto (K; #{} e I, #{}) faca

11. Selecionar um tripulante k € K ;
12. Determinar o conjunto D¥;
k ~
13. Se (D; #{}) entéo
14, Selecionar uma jornada d e D‘f;
15. Atribuir a jornada d ao tripulante k no dia j: Xij < d;
16. Remover os voos cobertos pela jornada d do conjunto 1 : I < I \{Idj} ;
17. Remover a jornada d do conjunto [')'j : |:’)'j «— [')'j \{d};
18. Fim_Se
19. Remover o tripulante k do conjunto K : K; <= K; \{k};

20. Fim_Enquanto
21 se(K;={})entéo

22. Para cada k € K; faca

23. Se (o gene X =0 for inviavel) entdo

24. Inserir o gene X,; no conjunto Gi,; : Gi; < Giy; U{ij};
25. Fim_Se

26. Fim_Para

27. Fim_Se

28.  Se(Giy #{}) entéo

29. Corrigir os genes X,; € Gi,; através de Corrigir_Genes_Nulos_Inviaveis (Gi,; );
30. Se (Giy; #{}) entéo

31. Retornar (individuo n inviavel com Gi, #{});

32. Fim_Se

33. Fim_Se

34.  Atualizar a penalidade do individuo n relacionada aos voos ndo cobertos e aos voos sobre-

cobertos no dia j;
35. Fim_Para
36. Retornar (individuo n viavel com Gi, ={});
Fim Gerar_Individuo;

Figura 4.5. Pseudocodigo do procedimento utilizado na geracédo de um individuo
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A estratégia STJ-E1 reproduz a abordagem proposta por Souai e Teghem

(2008), onde, em cada iteracdo, um tripulante k e K; selecionado aleatoriamente
recebe a jornada d e D}‘ que cobre a maior quantidade de voos ie ;.
Na estratégia STJ-E2, os tripulantes k € K; sao, inicialmente, classificados em

ordem crescente de prioridade de atribuicdo e de horas de voo acumuladas e,

posteriormente, sdo selecionados sequencialmente para atribuicdo das jornadas

de Djk selecionadas aleatoriamente.
Para tanto, no passo 9 (Figura 4.5) classificam-se os tripulantes k € K; por

ordem crescente de prioridade de atribuicdo, considerando trés grupos: primeiro, 0S
tripulantes que precisam receber uma jornada no dia j para nao inviabilizarem a

solugdo (genes x,; =0 inviaveis), conforme exemplificado na Figura 4.6; segundo, os

tripulantes ja utilizados na solucdo e que néo precisam receber uma jornada no dia j;
e, terceiro, os tripulantes ainda nao utilizados na solu¢cdo. Em seguida, os tripulantes
de cada grupo séo reclassificados em ordem crescente de horas de voo acumuladas.

Com isso, a estratégia STJ-E2 visa a reduzir tanto o desbalanceamento da
distribuicdo de trabalho quanto o nimero de tripulantes utilizados e a quantidade de
VOOs sobre-cobertos na solucéo.

Na estratégia STJ-E3, a selecdo dos tripulantes ocorre como na estratégia
STJ-E2. J4 a selecdo das jornadas passa a seguir um procedimento baseado na
fase de construcdo da meta-heuristica GRASP, proposta por Feo e Resende (1989,
1995) apud Cunha (2006).

Neste caso, em cada iteracéo, determina-se o conjunto Djk (passo 12) para o

tripulante selecionado; em seguida, constroi-se uma lista restrita de candidatos

(LRC) com as p jornadas do conjunto Djk gue cobrem a maior quantidade de

voos iel;; por fim, seleciona-se aleatoriamente uma jornada delLRC para

J!
|D}|
p =|7—2J .

atribuicdo, em que:
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No procedimento de atribuicdo das jornadas d eD; aos tripulantes k e K;

disponiveis em cada dia jeJ (passo 8 ao passo 20 da Figura 4.5), a cobertura de

todos os voos iel; ndo e garantida, e, em casos especificos, como, por exemplo,

para possibilitar o retorno de um tripulante a sua base domiciliar, faz-se necesséria a

sobre-cobertura de voos iel;, devido aos conflitos gerados entre a atribuicdo de

jornadas e as outras tarefas pré-atribuidas aos tripulantes como folgas, treinamentos,
reunides e exames periodicos.

Um individuo n com este tipo de conflito possui pelo menos um gene x,; =0

(dia livre) incompativel com as outras tarefas pré-atribuidas ao tripulante k, em que

X, € Gi,;, conforme exemplificado na Figura 4.6.

nj?

Tripulante 1

4
Gene Inviavel
N° da Jornada Origem Destino
10 Cidade A Cidade B
20 Cidade B Cidade C

Base Domiciliar do Tripulante 1 Cidade A

Figura 4.6. Exemplo de um individuo com um gene nulo inviavel

Na Figura 4.6, o gene X, ndo pode ser nulo, pois o tripulante 1 possui uma

folga pré-atribuida em sua base domiciliar (cidade A) no dia 5 e sua ultima jornada
finaliza-se na cidade C (dia 3).
Nestas circunstancias, aplica-se um procedimento de corregéo de genes nulos

inviaveis (passo 29 da Figura 4.5), onde se tenta atribuir uma jornada d € D; a cada

gene X, € Gi,;, que possibilite o retorno do tripulante k a sua base domiciliar, até que

nj?
Gi,; ={}. Porém, em alguns casos, pode ndo existir uma jornada d € D; que satisfaz
a todas as regulamentagdes trabalhistas. Com isso, a inviabilidade do gene x,; € Gi,

torna-se irreversivel, gerando uma solugdo n impraticavel, com Gi;={} e,
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consequentemente,  Gi, #{}, ja que Gin:UGim.. Neste caso, o individuo é
jed

descartado (passo 12 da Figura 4.4) e outro individuo é gerado (passo 8 da Figura
4.4).
O pseudocdédigo do procedimento de correcdo de genes nulos inviaveis é

apresentado na Figura 4.7.

Procedimento Corrigir_Genes_Nulos_Inviaveis ()
1. Seja Gi,; o conjunto de genes inviaveis do individuo n no dia j, em que X,; =0, VX, € Giy;
2. Seja InCnj 0 conjunto de voos ndo cobertos pelo individuo n no dia j;

3. Seja Dj < D o conjunto de jornadas que se iniciam no dia j;

4. Seja D'J.‘ c Dj o conjunto de jornadas que podem ser atribuidas ao tripulante k no dia j;

5. Paracadagene X, €Gi, faca

6 Determinar o conjunto DX ;
k ~
7. Se (D; #{}) entdo
8 Atribuir ao tripulante k a jornada d € D;f gue cubra a maior quantidade de voos
i € Inc; e a menor quantidade de voos ja cobertos no dia j: X <—d ;
9. Senéo
10 Retornar (individuo n inviavel com Giy; #{});
11 Fim_Se
12. Fim_Para

13. Retornar (individuo n viavel com Gi,; ={});
Fim Corrigir_Genes_Nulos_Inviaveis;

Figura 4.7. Pseudocddigo do procedimento de corre¢éo de genes nulos inviaveis

A populacao inicial € composta apenas por individuos viaveis com Gi, ={},
que satisfazem as regulamentacdes trabalhistas e as restricbes de disponibilidade
dos tripulantes (passo 9 ao passo 13 da Figura 4.4).

4.3.4. Funcao de Avaliacdo da Aptidao

A funcdo de avaliacdo da aptidao (Fitness) mede a qualidade de cada
individuo da populacdo. Os individuos com maior aptiddo ou qualidade sao
selecionados para a recombinacédo e sobrevivéncia.

A aptiddo de um individuo n é definida através da expresséo (4.5), proposta

por Souai e Teghem (2008).
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_CT,.,—CT,
CT

max

FA, (4.5)

onde FA €[0,1] é a funcdo de aptiddo do individuo n, CT, é o custo total do

individuo n e CT,,, =max{CT,} é o maior custo total na populag&o corrente.
n=1,.,N

O custo total de um individuo n leva em consideracdo a penalidade
relacionada aos voos nao cobertos e aos voos sobre-cobertos, o custo da
programacao e o balanceamento da distribuicdo de trabalho.

A expressao (4.6), proposta por Souai e Teghem (2008), é utilizada para

calcular o custo total de cada individuo.
CT,=p,xPena, +3,xC, +0, (4.6)

onde CT, é o custo total do individuo n, Pena, é a penalidade do individuo n

relacionada aos voos nao cobertos e aos voos sobre-cobertos, dada por

Pena, =)' Pena

jed

C, é o custo do individuo n, e o, representa a fungéo de desvio

nj ?

padrao das horas de voo do individuo n.

Os parametros f, e p, devem ser definidos de forma adequada para
minimizar hierarquicamente os trés termos da expresséo (4.6), ou seja, primeiro, a
penalidade relacionada a néo cobertura ou a sobre-cobertura de voos; a seguir, 0
custo da programacéo; e, por fim, o desvio padrédo das horas de voo.

O valor do parametro g, deve assegurar que g xPena, >>C_, V n. Com isso,
p, é calculado da seguinte forma: primeiro, determina-se o custo de uma jornada

inativa, isto €, jornada em que o tripulante ndo realiza voos; em seguida, gera-se

uma solucéo inviavel, atribuindo a jornada inativa, em cada dia jeJ, a todos os
tripulantes k € K, supondo que n&o ha dias livres; e, finalmente, o valor de g é
definido por:

181 =Cmax ><|K| (47)



70

onde C, =& +Cs e X|J| € O custo maximo da escala invidvel atribuida a um

tripulante k (limite superior), o, representa a remuneragao fixa dos tripulantes e

€ 0 custo da jornada inativa.

Cd _inativa

O valor do parametro g, deve ser definido de forma que:

=

B< min B, xPena,
p.xPena, > B, xC, vn=1..N sa.Pena, #0, 27 1N sac, 0 C, ’
BxC 20, Vn=1l..,NsaC =0. o,

Neolc [

Com isso, o valor de g, é determinado atraves de:

A+B
se A=0,
B, = 2 (4.8)
B se A=0.

. x Pena o
onde A= min b e B= max -t
n=1,..,N s.a.C,#0 C n=1,...,N s.a.C,#0 Cn

n

O desvio padréo das horas de voo (o,) na expresséo (4.6) é utilizado para

diferenciar duas solucdes equivalentes, de acordo com a soma dos dois primeiros

termos, assegurando a ordem de minimizacao hierarquica.
4.3.5. Selecao dos Individuos

A selecao de dois individuos X e Y para aplicacao do cruzamento é realizada
através do método da roleta. Neste caso, cada individuo da populacéo é associado a
um numero de casas da roleta, conforme sua aptiddo. Em seguida, é realizado um
sorteio entre zero e 0 somatoério das aptidées da populagdo corrente. O individuo
associado a casa sorteada é selecionado.

A Figura 4.8 exemplifica a aplicacdo do método da roleta.
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Individuo | Aptidédo Roleta Probabilidade 3,00 0,00
de Selegéo
1 0,45 0,45 15%
2 0,30 0,75 10% 299
' 0,75

3 0,52 1,27 17% |:>

4 0,10 1,37 3%

5 0,92 2,29 31%

6 0,71 3,00 24%

Figura 4.8. Aplicacdo do método da roleta
4.3.6. Cruzamento

O cruzamento recombina as informagdes genéticas (genes ;) dos individuos

X e Y selecionados na roleta (pais), a fim de se obter dois novos individuos X' e Y'
(descendentes). Para tanto, optou-se pela aplicacdo de quatro estratégias de
cruzamento, denominadas: CS-MP (Cruzamento Simplificado em Multiplos Pontos) e
CP-MP (Cruzamento Probabilistico em Mudltiplos Pontos), propostas por Souai e
Teghem (2008); CA-MP (Cruzamento Aleatério em Mudltiplos Pontos), adaptada de
Souai e Teghem (2008) para este trabalho; e CA-UP (Cruzamento Aleat6rio em um
Unico Ponto), proposta por Chang (2002).

No cruzamento simplificado em mudultiplos pontos (CS-MP), determina-se

aleatoriamente um ndmero n, em que 1<n< min{|K|,|J|} . Em seguida, selecionam-se

aleatoriamente n genes distintos, de tal forma que ndo sejam selecionados dois

genes na mesma linha ke K ou na mesma coluna jeJ. Por fim, os n genes séo

trocados entre os dois pais X e Y, gerando os descendentes X'e Y.

No cruzamento probabilistico em multiplos pontos (CP-MP), a selecdo
aleatéria de n genes distintos € realizada como no cruzamento simplificado em
multiplos pontos. Os genes selecionados que ndo inviabilizam as solugbes X' e Y
sdo trocados automaticamente. Para os demais genes selecionados, a troca €
condicionada por alteracbes nas penalidades das solugcdes X' e Y' relacionadas

aos VvOOsS nao cobertos e aos voos sobre-cobertos no dia j, dadas por

Pena,.; =|Inc,.;|+|Isc,;| e Pena,; =|Inc,.|+|Isc,,|. Na solugdo X', por exemplo, se
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7 7

Pena,.; <Pena,, entdo a troca € efetuada; caso contrario, a troca € efetuada

1
Pena,.; — Pena,; +1°

conforme a probabilidade P =

A Figura 4.9 ilustra a aplicacdo do cruzamento simplificado e do cruzamento
probabilistico em mudltiplos pontos. Neste exemplo, os descendentes X' e Y' sdo

gerados apos a troca de 4 genes distintos, em que X', < Vg, X' < Yoo X'as < Yas

XI43(_y43’ y'16<_xl6’ yl21<_X21! yl35<_x35 € y'43<_x43'

[ Individuo X Individuo X' \

Dias

Dias

Tripulantes
Tripulantes

Pais
/\

—
Descendentes

Individuo Y Individuo Y'

Dias Dias
1]12|3(4(|5]6 2|13|4]|5]|6

Tripulantes

Tripulantes
AW |IN]|P
i

Al IN|PF

\ J

Figura 4.9. Esboco da aplicacdo do cruzamento simplificado em multiplos pontos (CS-MP) e do
cruzamento probabilistico em mudltiplos pontos (CP-MP)

Baseado em: Souai e Teghem (2008)

No cruzamento aleatério em multiplos pontos (CA-MP), determina-se

aleatoriamente um ndmero n, com 1Sn§max{|K|,|J|}. Em seguida, selecionam-se

aleatoriamente n genes distintos, onde x,; # -1 para todo gene selecionado. Por fim,

0S n genes séo trocados entre os dois pais X e Y, gerando os descendentes X' e Y'.
A Figura 4.10 ilustra a aplicacédo do cruzamento aleat6rio em mdultiplos pontos.
Neste exemplo, os descendentes X' e Y' sdo gerados apoOs a troca de 6 genes

distintos, em que X' < Vig, X' ¢ VYo, X' ¢ Vogs X5 = Vags X'4g < Vags X'4s < Yag

yllﬁ(_xlﬁ' yl21<_x21’ y'23(—X23, yl35(_x35’ y'43(_X43 € yl46<_x46'



Individuo X

Individuo X'

Dias

Tripulantes

Dias

Tripulantes

Pais
A

Individuo Y'

\

Individuo Y
Dias
112|3|4]5]|6
31
g
S| 2
2
F|3
4

Dias
3

Tripulantes

—

Descendentes

J

Figura 4.10. Esboco da aplicagéo do cruzamento aleatério em multiplos pontos (CA-MP)

No cruzamento aleatério em um UGnico ponto (CA-UP),

Baseado em: Souai e Teghem (2008)
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seleciona-se

aleatoriamente um dia jeJ. Em seguida, os genes deste dia sdo trocados entre os

dois pais X e Y.

A Figura 4.11 ilustra a aplicacdo do cruzamento aleatério em um Unico ponto.

Individuo X

Individuo X'

Dias

Tripulantes

Tripulantes

Pais
A

Individuo Y

Individuo Y*

\

Dias

112(3|4(|5]6

Tripulantes

arlw|d]|R

Dias

Tripulantes

arlw|d]|R

—

Descendentes

J

Figura 4.11.

Esboco da aplicag&o do cruzamento aleatério em um Unico ponto (CA-UP)

Baseado em: Chang (2002)
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Na Figura 4.11, os descendentes X' e Y' sdo gerados ap0s a troca de todos

os genes do dia 3, em que X' ; < VY,; € Y' 3 < X paratodo k e K.

Os descendentes X' e Y' gerados no cruzamento, independentemente da
estratégia adotada, podem ser viaveis ou nao. Neste caso, os descendentes

inviaveis sdo submetidos a heuristica corretiva descrita no item 4.3.8.
4.3.7. Mutacao

A mutacdo é aplicada a um dos dois descendentes X' e Y' gerados no
cruzamento, com a probabilidade Pm. Para tanto, seleciona-se aleatoriamente: um

dos dois descendentes gerados no cruzamento (X' ou Y'), um dia jeJ e dois
tripulantes k e k' do conjunto K, onde x, #-1 e Xx,.; # —1. Em seguida, 0s genes X
e X.; sdo trocados. Este método e similar ao adotado por Chang (2002) e Soaui e

Teghem (2008).
A Figura 4.12 ilustra o funcionamento deste operador genético, onde 0s genes

y', €Y', séo trocados no descendente Y'.

/ Individuo X'

Dias

Individuo Y'

Tripulantes

Dias
112(|(3]|]4|5]|6

Descendentes
/\

Tripulantes

Individuo Y*

Dias
112]|3|4|5]|6

Tripulantes

A W[N]

Figura 4.12. Esboco da aplicacéo da mutacéo
Baseado em: Chang (2002) e Souai e Teghem (2008)
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A heuristica corretiva € aplicada aos descendentes inviaveis gerados apés o

cruzamento ou a mutagdo e visa a corre¢do das atribui¢cdes inconsistentes de cada

gene x'; €Gi , onde o conjunto Gi, € composto pelos genes x'; do individuo n que

contém uma jornada ou um dia livre incompativel com as outras jornadas ou tarefas

pré-atribuidas ao tripulante k, até que Gi,={}. O pseudocddigo da heuristica

corretiva adaptada de Souai e Teghem (2008) € apresentado na Figura 4.13.

13.
14.

15.
16.

17.

18.
19.

20.

21.
22.
Fim Heuristica_Corretiva;

Procedimento Heuristica_Corretiva ()
1. Seja Gi, o conjunto de genes X'y invidveis do individuo n, em que X'y = dou X'y =0 para

todo X', €Gi,;
.Seja |; = | o conjunto de voos que se iniciam no dia j;
. Seja |dj 0 conjunto de voos cobertos pela jornada d no dia j;
. Seja |, o conjunto de voos a serem cobertos na heuristica corretiva;

. Seja Ian 0 conjunto de voos n&o cobertos no dia j;

Para cada gene X'y € Gi, faca

. , k
Determinar o conjunto D ;

2
3
4
5
6. Seja D;‘ c Dj o conjunto de jornadas que podem ser atribuidas ao tripulante k no dia j;
7
8
9

Se ( D;‘ #{}) entdo
Determinar o conjunto l,.: I, =Inc; Ul
se (1, #{}) entdo
Atribuir ao tripulante k a jornada d e D;-( gue cobre a maior quantidade de voos

i €l,, e amenor quantidade de voos 1 ¢ I, : X'kj «—d;:
Senéo
Atribuir ao tripulante k a jornada d € D;-( gue cobre a menor quantidade de voos
el X'y «d;
Fim_Se
Senéo
Restaurar o gene X'kj removido durante o cruzamento ou a mutagéo: X'kj < X

emque X; =0 ou X, =d;

Fim_Se
Atualizar a penalidade do individuo n relacionada aos voos ndo cobertos e sobre-cobertos;

Remover o gene X', do conjunto Gi, : Gi, < Gi, \{X'kj} ;
Fim_Para

Retornar (Gi, ={});

Figura 4.13. Pseudocddigo da heuristica corretiva
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Na Figura 4.13, para cada gene Xx'; €Gi,, determina-se o conjunto Djk (passo
8). Se D}‘ #{}, entdo determina-se o conjunto I,  =Inc; U1, que & composto pelos
voos nao cobertos no dia j (Inc;) e pelos voos cobertos pela jornada d=x';
incompativel com a programacéao do tripulante k (passo 10). Se I, #{}, entdo
atribui-se ao tripulante k a jornada d e DJ.k que cobre o maior nimero de voos i€, e
0 menor numero de voos i¢ I, , reduzindo a penalidade do individuo n relacionada
ao0s voos nao cobertos e aos voos sobre-cobertos no dia j (passo 12). Caso contrario
(I, ={}), todos os voos iel; estdo cobertos e o gene x'; €Gi, € nulo (x';=0).
Com isso, atribui-se ao tripulante k a jornada d e Djk gue cobre 0 menor niumero de
voos iel; (passo 14), reduzindo a penalidade do individuo n relacionada aos voos
sobre-cobertos no dia j.

Quando uma jornada viavel d e Djk nao € identificada na heuristica corretiva
(Djk ={}), restaura-se o gene x'; removido durante o cruzamento ou a mutagao
(passo 17), onde, por exemplo, Xx'; < X;, em que X', € um gene inviavel do

descendente X' e X,

; € um gene viavel do pai X, garantindo a viabilidade da

solucéo ao término da heuristica (passo 22).
4.3.9. Busca Local

A busca local, também conhecida como busca em vizinhanca, € um
procedimento de melhoria, onde a cada iteracao varre-se a vizinhanca da solucao
corrente em busca de uma solugédo melhor (Cunha, 2006).

No AGH, uma busca local é aplicada ao melhor descendente (solucdo s)
produzido em cada geracdo. Com isso, dada a solugéo s, exploram-se duas solugbes
vizinhas s’, obtidas através de dois tipos de movimentos distintos: movimento de
reatribuicdo de uma jornada e movimento de troca de duas jornadas. Se uma das
solucgdes vizinhas s’ for melhor que a solugéo s, substitui-se s por s’ (s<«s'). Além
disso, as solucdes inviaveis s’ sdo descartadas.

O movimento de reatribuicdo consiste em remover uma jornada de um

tripulante e, em seguida, reatribui-la a outro tripulante disponivel no mesmo dia. Para
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tanto, seleciona-se aleatoriamente, na solucdo s: um dia jeJ, um tripulante k € K

que possua uma jornada d e D; atribuida no dia j (x; =d ), e um tripulante k'e K,
disponivel para receber uma jornada no dia j (x.; =0); em seguida, remove-se a
jornada d do tripulante k e a reatribui ao tripulante k' (X,.; <~ X; € X, < 0), obtendo-

se uma solucéo s’.
A Figura 4.14 ilustra o movimento de reatribuicdo. Nesta figura, a jornada 21 é

removida do tripulante 3 e, em seguida, é reatribuida ao tripulante 4 no dia 3.

Solucéo s Solugéo s’

Dias Dias
3 4
40

3 4
40

Tripulantes
Tripulantes

Figura 4.14. Movimento de reatribui¢do

O movimento de troca consiste em trocar as jornadas atribuidas a dois
tripulantes no mesmo dia. Para tanto, seleciona-se aleatoriamente, na solucéo s: um

dia jeJ e dois tripulantes k e k' do conjunto K que possuam uma jornada d € D,
atribuida no dia j (x;=d e x.;=d); em seguida, trocam-se as jornadas entre 0s

dois tripulantes k e k', obtendo-se uma solugéo s’.
A Figura 4.15 ilustra o movimento de troca. Nesta figura, as jornadas 40 e 31

sao trocadas entre os tripulantes 1 e 4 no dia 4.

Solucao s Solugéo s’

Dias Dias
2 3 4 5 6 7 3

(A‘ (A‘
22 (40 ) 47 22 ( 31
331 62

»
\31 44 | 51

Tripulantes
Tripulantes

Figura 4.15. Movimento de troca
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4.3.10. Atualizagédo da Populacéo

O processo de atualizacdo da populacdo ocorre no final de cada geracao,
onde o0s piores pais sao substituidos pelos melhores descendentes. Para tanto,
ordenam-se 0s pais e 0os descendentes com base nos valores da funcao de aptidéao

(FA,). Em seguida, iterativamente, substitui-se o pior pai pelo melhor descendente,

até que o0s pais remanescentes sejam melhores que o0s descendentes
remanescentes.

Cunha (2006) destaca que é fundamental evitar a ocorréncia de individuos
repetidos na populagao sobrevivente, a fim de garantir a diversidade da populagéo e
evitar a convergéncia prematura do AG para um Otimo local. Entretanto, isso nem
sempre € simples de ser assegurado, ja que dois individuos distintos (em termos de
seus cromossomos) podem apresentar a mesma aptidao. Além disso, comparar 0s
genes dos individuos um a um € um processo trabalhoso. Neste caso, uma
alternativa é comparar outros atributos globais da solucdo para verificar se 0s
individuos séo efetivamente idénticos.

Assim sendo, durante a substituicdo dos individuos, além do valor da funcéo
de aptiddo, comparam-se também os atributos do melhor descendente (penalidade,
custo e desvio padrédo das horas de voo) com os atributos dos pais remanescentes.
Se for identificado um clone, isto €, um pai remanescente igual ao melhor
descendente, a substituicdo néo é realizada.

A Figura 4.16 ilustra o processo de atualizacdo da populacdo. Neste exemplo,
o pai P5 é substituido pelo descendente D1 e o pai P4 é substituido pelo
descendente D2. Ja os pais P1, P2 e P3 ndo sdo substituidos, pois sdo melhores

gue os descendentes remanescentes (D3, D4 e D5).

Pais Descendentes Populacdo Sobrevivente
Individuo Aptidao Individuo Aptidéo Individuo Aptidao
P1 0,92 D1 0,89 P1 0,92
P2 0,71 + D2 0,63 — P2 0,71
P3 0,52 D3 0,50 P3 0,52
P4 0,45 D4 0,32 D2 0,63
P5 0 D5 0,17 D1 0,89

Figura 4.16. Esboco do processo de atualizacdo da populacdo
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4.4. Conclusdes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a metodologia proposta para solugdo integrada
do PPT, calcada na utilizacdo de um Algoritmo Genético Hibrido (AGH) associado a
um procedimento de busca em profundidade, onde se destacam os procedimentos
especificos de trés estratégias de selecao dos tripulantes e das jornadas (STJ-E1,
STJ-E2 e STJ-E3), aplicadas na heuristica construtiva (geragéo da populacao inicial),
e de quatro estratégias de cruzamento (CS-MP, CP-MP, CA-MP e CA-UP).

No préximo capitulo € apresentada a aplicacdo da metodologia proposta a
instancias de testes, associadas a operacdo de uma empresa aérea regional

brasileira, visando a comparar o desempenho das estratégias em questao.
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CAPITULO 5. Testes e Aplicacdes Praticas
5.1. Introducéo

As instancias de testes das estratégias apresentadas no capitulo 4 foram
criadas com base em informacdes obtidas no site de uma empresa da aviacao civil
regional brasileira, contendo apenas a malha aérea, sem informacdes dos tripulantes
e da programacéo das aeronaves.

As informacdes dos tripulantes foram geradas empiricamente, satisfazendo as

restricbes de folgas mensais e de periodo maximo fora da base domiciliar.

O numero m=|K| de tripulantes contratados pela empresa foi estimado da

seguinte forma: primeiro, buscou-se 0 maior nimero de voos operado pela empresa
em um mesmo dia; e, em seguida, adotou-se que cada tripulante poderia operar no
minimo dois voos por dia, ja que a malha da empresa é formada por voos
concentrados em janelas de horarios especificos (das 07h05 as 10h15 e das 17h as
21h05), com curta duracdo (no maximo 1h10min) e intervalos reduzidos (de 15min a
30min), possibilitando que o0 mesmo tripulante sempre opere dois VOO0S
max {[13[}
consecutivamente. Dessa forma, |K| :‘EJT. Além disso, a configuracao
simplificada da malha aérea permitiu a definicdo empirica da programacdo das
aeronaves.

O mercado de operacao da empresa e o tipo de aeronave utilizado definiram
as regulamentac@es trabalhistas consideradas na solucdo do PPT, que contemplou
somente a programacado dos comandantes, levando em conta a existéncia de
apenas uma base domiciliar.

A Tabela 5.1 apresenta as informacdes das instancias de testes: a
identificacdo da instancia, o tipo de aeronave utilizado, a quantidade total de voos
(conjunto 1), o nimero estimado de tripulantes contratados pela empresa, o horizonte

de planejamento (conjunto J) e o periodo de abrangéncia.

Tabela 5.1. Instancias de testes

Trip. Horizonte de
Instancia| TiPC de VOOS | Estimado Planejamento Periodo
Aeronave (|I|) (|K|) (|J|)
MA1 Turboélice | 208 10 14 dias 06/04/2008 a 19/04/2008
MA2 Turboélice | 416 10 28 dias 01/06/2008 a 28/06/2008
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O procedimento de geragédo das jornadas e o AGH foram implementados na
linguagem C++, utilizando o compilador Microsoft Visual Studio C++ 6.0, e testados
em um microcomputador PC Intel Core 2 Quad, 2,40 GHz, com 2GB de RAM sob o
sistema operacional Microsoft Windows XP — Professional.

O modelo matematico, utilizado na primeira etapa da heuristica construtiva
(item 4.3.3), foi resolvido através do pacote de programacéao linear ILOG CPLEX 11.0
(ILOG, 2007).

5.2. Restricdes e Parametros de Custo

A Tabela 5.2 apresenta as regras e restricoes consideradas no procedimento
de geracdo das jornadas e no AGH, as quais foram definidas em sua maioria de
acordo com as regulamentacdes apresentadas no item 2.3.

Cabe ressaltar que o intervalo minimo permitido entre dois voos (1,,) nédo é

especificado nas regulamentacdes consideradas. Dessa forma, o intervalo minimo
sem troca de aeronave foi definido como equivalente ao menor intervalo adotado na
pratica pela empresa em questdo. Ja o intervalo minimo com troca de aeronave
corresponde ao dobro do intervalo minimo sem troca de aeronave. O intervalo

maximo entre dois voos (I,,) foi definido empiricamente, visando a redugdo no

tamanho da rede de voos.

Tabela 5.2. Regras e restricdes consideradas no procedimento de geragéo das jornadas e no AGH

Tipo de Aeronave Turboélice Duracdo da Jornada 11h
Tempo de Preparacéo (brief) 30min Tempo de Parada dos Motores (debrief) | 30min
Limite de Horas de Voo por Jornada | 9h30min Limite de Pousos por Jornada 9
Intervalo Minimo entre Voos sem ) Intervalo Minimo entre Voos com troca )
troca de aeronaves (I, ) 15min de aeronaves (I, ) 30min
Intervalo Maximo entre Voos (1) 4h Intervalo entre Jornadas (Repouso) 12h
Limite de Voo Mensal 100h Jornada de Trabalho Semanal 44h
Limite de Voo Trimestral 255h Jornada de Trabalho Mensal 176h
Limite de Voo Anual 935h

A Tabela 5.3 apresenta os parametros utilizados para calcular o custo das

jornadas (expresséo (4.1)), onde « e cp, foram fixados empiricamente.
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Tabela 5.3. Parametros utilizados na expressao de custo das jornadas.

C, =ax|t, —{tpC +Zti} +cp,
iely
a 2
t 630 minutos
tp, 30 minutos
t; Duracdodovooi+ I,
cp, 200

A Tabela 5.4 apresenta os parametros utilizados no célculo do custo das
escalas atribuidas aos tripulantes (expressdo (4.3)). Estes parametros foram
definidos a partir do piso salarial dos pilotos e da estrutura de remuneracdo dos

tripulantes, conforme apresentado no item 2.3.7.

Tabela 5.4. Pardmetros utilizados na expressao de custo das escalas

C, = o, +Mmax O,[th]—MG xa,+ . G

deDy deDy

a, 2.000
MG 54h
a, 10

5.3. Geracao das Jornadas

A Tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos no procedimento de geracgéo
das jornadas: a identificacdo da instancia, a quantidade total de voos, a quantidade
de nés e arcos da rede de voos, a quantidade de jornadas viaveis geradas na busca
em profundidade, e o tempo de processamento (em segundos). O tempo de

processamento em ambas as instancias foi inferior a 1 segundo.

Tabela 5.5. Resultados obtidos no procedimento de geragcéo das jornadas.

Instancia| Voos Rede De Voos Geracédo das Jornadas
Nos Arcos Jornadas | Tempo (s)
MA1 208 210 620 868 <1
MA2 416 418 1.240 1.736 <1

5.4. AGH

Para cada instancia de teste, o AGH foi executado cinco vezes. Em cada

execucao, considerou-se: uma semente diferente de niUmeros aleatérios, um namero
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maximo de 50.000 geracbes (Ger_Max), uma populacdo de 200 individuos por
geracdo (apo6s comparacdo com 100 e 300 individuos), uma probabilidade de
mutacao (Pm) igual a 0,3% (apés comparagdo com 0,1%, 0,5%, 0,7% e 1%), e uma
combinacéo das trés estratégias de selecao dos tripulantes e das jornadas aplicadas
na geracdo da populacdo inicial (item 4.3.3) com as quatro estratégias de
cruzamento (item 4.3.6).

A Tabela 5.6 apresenta as melhores solugBes obtidas na heuristica
construtiva (populacéo inicial) para a instancia MA1l. As informacdes desta tabela
referem-se a estratégia adotada na selecao dos tripulantes e das jornadas durante a
geracado dos individuos da populacao inicial (STJ-E1, STJ-E2 e STJ-E3), ao valor da
funcao de aptidao da solucdo (expresséo (4.5)), ao custo total da solugéo (expressao
(4.6)), a quantidade de tripulantes utilizada na programacdo (comandantes), a
penalidade relacionada aos voos ndo cobertos e aos voos sobre-cobertos, ao custo
da programacéo (expresséo (4.2)), ao desvio padrdo das horas de voo atribuidas aos
tripulantes, ao tempo de processamento (em segundos) e ao desvio percentual do
custo total em relagcdo & melhor solugdo obtida.

Tabela 5.6. Resultados obtidos na heuristica construtiva para a Instancia MA1

. Desvio
. . |Aptiddo| CT . Pena. | Custo x Tempo | Desvio
Padréo
ESUACIa | (Fay) | (CTy) | TP (Penay) | () | T | 9) | CT (8
n
STJ-E1 0,00 |281,67| 10 0 100.230| 86,81 <l |34,81%
STJ-E2 0,10 |254,58 9 0 86.230 86,94 <1l 21,85%
STJ-E3 0,26 |208,93 8 0 72.230 68,51 <1l 0,00%
B, =216.000 e B, =0,001944

O tempo de processamento nas trés estratégias foi inferior a 1 segundo.

A melhor solucdo inicial foi obtida na estratégia STJ-E3 (selecéo
deterministica dos tripulantes e selecdo aleatoria das jornadas em uma lista restrita
de candidatos) e a pior solucdo inicial foi gerada na estratégia STJ-E1 (selecdo
aleatoria dos tripulantes e selecdo deterministica das jornadas). A estratégia STJ-E2
(selecdo deterministica dos tripulantes e selecao aleatoria das jornadas) produziu
uma solucéo inicial intermediaria.

A Tabela 5.7 apresenta as melhores solugbes obtidas no AGH para a
instancia MA1, considerando a combinacdo das trés estratégias aplicadas na

heuristica construtiva com as quatro estratégias de cruzamento (CS-MP, CP-MP,
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CA-MP e CA-UP). As informacgdes desta tabela sdo similares as apresentadas na
Tabela 5.6, adicionando-se as estratégias de cruzamento e o niumero da geracao em
qgue a melhor solucao foi encontrada. Além disso, os valores da funcédo de aptidao

foram excluidos, ja que as solugbes podem ser comparadas através do custo total.

Tabela 5.7. Resultados obtidos no AGH para a Instancia MA1

L. CT . Pena. Custo Eejvio ~_ | Tempo | Desvio
Estratégia | Cruzamento (CT,) Trip. (Pena,) (c,) (aanra)o Geracgéo s) CT (%)
CS-MP 228,08 | 10 0 97.960 | 37,63 | 40.000 189 | 56,73%
STI-E1 CP-MP 211,89 | 10 0 98.600 | 20,20 10.000 38 45,61%
CA-MP 202,21 | 10 0 96.450 | 14,70 10.000 57 38,96%
CA-UP 213,52 | 10 0 96.260 | 26,38 20.000 66 46,73%
CS-MP 172,03| 8 0 71.090 | 33,82 30.000 160 | 18,22%
STI-E2 CP-MP 14552 | 8 0 70.585 8,29 20.000 71 0,00%
CA-MP 153,19| 8 0 68.270 | 20,46 30.000 173 5,27%
CA-UP 154,44 8 0 68.305 | 21,65 20.000 61 6,13%
CS-MP 181,67| 8 0 71.660 | 42,35 20.000 103 | 24,84%
STI-E3 CP-MP 160,95| 8 0 70.520 | 23,85 50.000 179 | 10,60%
CA-MP 158,03| 8 0 69.290 | 23,32 30.000 164 8,60%
CA-UP 168,33| 8 0 69.380 | 33,45 20.000 70 15,68%

, =216.000e £, =0,001944

Em cada estratégia testada, as solu¢cdes do AGH superaram a melhor solugéo
obtida na heuristica construtiva.

A estratégia STJ-E2 combinada com o cruzamento probabilistico em multiplos
pontos (CP-MP) produziu a melhor solucao final, com uma reducéo de 30,35% no
custo total em relacdo a melhor solucéo obtida na heuristica construtiva (Tabela 5.6).
As piores solucdes de cada estratégia foram obtidas nas combinacdes com o
cruzamento simplificado em mudltiplos pontos (CS-MP) e com o cruzamento aleatério
em um unico ponto (CA-UP). Além disso, o AGH obteve cerca de 80% das melhores
solucBes em até 30.000 geracbes, com um tempo de processamento inferior a 174
segundos.

No rodapé das Tabelas 5.6 e 5.7 apresentam-se o0s valores dos parametros g,
e f, adotados no célculo do custo total das solugdes obtidas.

O valor de g foi determinado atravées da expressdo (4.7), onde

B, :[al+(cd_inaﬁva><|J|)}<|K|: [ 2.000+(1.400x14) |x10=216.000. O custo da jornada
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inativa foi obtido através da expressao (4.1), dada por
Ca_inativa = aletd —(tpC +zti]:l+Cpc = 2><[630—(30+O)]+200 =1.400.
iely
Para possibilitar a comparagéo entre as solugdes, o valor de S, (expressao
(4.8)) foi calculado considerando todas as solu¢cdes obtidas nas cinco execuc¢des do

AGH para a instancia MA1, englobando tanto as solu¢cfes geradas na heuristica
construtiva quanto as solucdes finais do AGH.

Dessa forma, f,=B= max {ﬁ} jaque A= min {M}:o,
n=1,.,N s.a.C,#0 Cn n=l,..,N s.a.C,#0 Cn

onde N =(STJxExec_ AGH )+(STJ xCruzamentox Exec_ AGH ) =(3x5)+(3x4x5)=75,

STJ é a quantidade de estratégias adotadas na heuristica construtiva, Cruzamento € a
quantidade de estratégias de cruzamento e Exec_AGH é a quantidade de execucdes
do AGH.

A Tabela 5.8 apresenta as melhores solu¢fes obtidas na heuristica construtiva

para a instancia MA2. Os valores dos parametros g, e f, foram determinados da

seguinte forma: /3, = &, +(Cy_inaia x[9]) |%|K| = [2.000+(1.400%28) |x10=412.000 e

execucdes do AGH para a instancia MA2.

Tabela 5.8. Resultados obtidos na heuristica construtiva para a Instancia MA2

Desvio .
Padrio Tempo | Desvio

(O-n ) (S) CT (%)

. . |Aptidao| CT . Pena. Custo
Estratégia (FA)) | (CTy) Trip. (Pena,) (c,)

STJ-E1l 0 468,77 | 10 0 180.460| 179,29 <1 53,28%
STJ-E2 0,25 |350,35| 9 0 154.460| 102,57 <1 14,56%
STJ-E3 0,35 |305,82| 8 0 128.460| 99,75 <1 0,00%

B, =412.000 e 5, =0,001604

O tempo de processamento nas trés estratégias foi inferior a 1 segundo. A
melhor solucéo inicial foi obtida na estratégia STJ-E3 (selecdo deterministica dos
tripulantes e selecdo aleatdria das jornadas em uma lista restrita de candidatos) e a
pior solucao inicial foi gerada na estratégia STJ-E1 (selecao aleatéria dos tripulantes

e selecdo deterministica das jornadas). A estratégia STJ-E2 (selecédo deterministica
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dos tripulantes e selecdo aleatdria das jornadas) produziu uma solugdo inicial
intermediaria.

A Tabela 5.9 apresenta as melhores solucbes obtidas no AGH para a
instancia MA2, considerando a combinacdo das trés estratégias aplicadas na
heuristica construtiva com as quatro estratégias de cruzamento (CS-MP, CP-MP,
CA-MP e CA-UP).

Tabela 5.9. Resultados obtidos no AGH para a Instancia MA2

L. CT . Pena. | Custo Desv~io ~ | Tempo | Desvio
Estratégia | Cruzamento (CT,) Trip. (Pena,)| (C,) P(a:nfa)o Geragao (s) CT (%)
CS-MP 294,19 | 10 0 177.040| 10,20 50.000 305 | 31,91%
CP-MP 307,36 | 10 0 177.610| 22,45 40.000 200 | 37,81%
ST)-EL CA-MP 295,11 | 10 0 177.610| 10,20 10.000 115 | 32,32%
CA-UP 292,34 | 10 0 174.760| 12,00 30.000 141 | 31,08%
CS-MP 266,45 | 9 0 145.405| 33,20 50.000 281 | 19,47%
STI-E2 CP-MP 266,77 | 9 0 153.362| 20,76 30.000 148 | 19,61%
CA-MP 25237 | 9 0 150.470| 11,00 30.000 322 | 13,16%
CA-UP 25324 | 9 0 149.330| 13,70 30.000 129 | 13,55%
CS-MP 24393 | 8 0 127.320| 39,69 20.000 160 9,37%
STJ-E3 CP-MP 24239 | 8 0 127.362 | 38,08 30.000 144 8,68%
CA-MP 223,03 | 8 0 122.540| 26,46 40.000 459 0,00%
CA-UP 235,77 | 8 0 125.610| 34,28 20.000 86 5,71%

p, =412.000e S, =0,001604

Em cada estratégia testada, os resultados do AGH superaram a melhor
solucéo obtida na heuristica construtiva, similar a instancia MAL.

A estratégia STJ-E3 combinada com o cruzamento aleatério em multiplos
pontos (CA-MP) produziu a melhor solucao final, com uma reducéo de 27,07% no
custo total. A pior solucéo final foi gerada através da combinacdo da estratégia STJ-
E1l com o cruzamento probabilistico em mudltiplos pontos (CP-MP). Além disso, o
AGH obteve cerca de 70% das melhores solu¢cdes em até 30.000 geracdes, com um
tempo de processamento inferior a 323 segundos.

E importante ressaltar que as empresas aéreas brasileiras adotam, para a
cobertura dos voos, uma tripulagdo técnica, constituida, geralmente, por um
comandante e um co-piloto (podendo também ser composta por dois comandantes),
e uma tripulacdo ndo técnica, constituida por uma quantidade varidvel de
comissarios de bordo, que oscila de acordo com o tipo de aeronave utilizado e o

nivel de servico desejado, conforme destacado no item 2.2.
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Nos testes realizados neste capitulo, em ambas as instancias, levou-se em
conta a programacdo dos comandantes, assumindo que o PPT & decomposto por
categoria (técnicos e ndo técnicos) e habilitacdo profissional (comandante, co-piloto
e comissarios de bordo) dos tripulantes, devido a falta de informac¢des completas da
tripulacdo contratada pela empresa aérea em questao.

Assim sendo, a programacao dos tripulantes técnicos (pilotos) € decomposta
em dois processos de decisdo, isto €, tornam-se necessarias execucdes
independentes do AGH, onde em uma execucéo considera-se a programacao dos
comandantes e na outra a programacao dos co-pilotos.

Neste aspecto, independentemente da ordem que for considerada a
programacao dos comandantes ou co-pilotos, deve-se levar em conta as possiveis
incompatibilidades entre tripulantes, como, por exemplo, no caso de um comandante
e um co-piloto ndo poderem compor a mesma tripulacdo, isto €, ndo operarem o

mesmo Voo, por questdes técnicas ou preferéncias individuais.

5.4.1. Variacao dos Resultados

O AGH foi executado cinco vezes para cada instancia e cada estratégia,
levando em conta sementes diferentes de numeros aleatérios e 200 solucbes
(individuos) distintas em cada execucao. Para analisar a robustez das estratégias
aplicadas na heuristica construtiva e no AGH, selecionou-se a melhor solugéo obtida
em cada execucao, gerando assim um conjunto com as cinco melhores solugcdes em
cada caso. A Tabela 5.10 apresenta as varia¢des do custo total relacionadas a essas
cinco melhores solucdes obtidas na heuristica construtiva para cada instancia e cada
estratégia, destacando o menor custo total obtido (melhor solugédo) dentre as cinco
melhores solugfes, o custo total médio dessas cinco melhores solu¢des, o maior
custo total obtido dentre as cinco melhores solugdes e a variacdo percentual em
torno da média, isto €, a variacdo percentual entre o custo total médio e o custo total
méximo das melhores solugdes.

As estratégias STJ-E1 e STJ-E3 apresentaram as menores variacbes
percentuais em torno da média (inferiores a 13,24%), 0 que sugere a semelhanca
das solucdes obtidas e a boa robustez das estratégias em questdo. Ja a estratégia

STJ-E2 apresentou a pior variacdo percentual em torno da média, englobando
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solu¢cdes com penalidades relacionadas aos voos ndo cobertos e aos voos sobre-

cobertos.

Tabela 5.10. Variacdo do custo total das melhores solugdes obtidas na heuristica construtiva

Instancia | Estratégia| CT Minimo | CT Médio | CT Maximo Var(:;)n);ao
STJ-E1 281,67 316,61 358,49 13,23%
MA1 STJ-E2 254,58 267,60 280,85 4,95%
STJ-E3 208,93 210,62 217,36 3,20%
STJ-E1 468,77 488,84 505,55 3,42%
MA2 STJ-E2 350,35 1.154.005,56 | 1.648.437,09 | 42,84%
STJ-E3 305,82 305,82 305,82 0,00%

A Tabela 5.11 apresenta as variagdes do custo total relacionadas as cinco
melhores solucbes obtidas no AGH para cada instancia e cada estratégia. As
informacBes desta tabela sdo similares as apresentadas na Tabela 5.10,

acrescentando-se as estratégias de cruzamento.

Tabela 5.11. Variacéo do custo total das melhores soluc¢des obtidas no AGH

Instancia | Estratégia | Cruzamento | CT Minimo | CT Médio | CT Maximo Var(;iﬁao
CS-MP 228,08 233,00 238,18 2,22%
STI-EL CP-MP 211,89 219,79 228,77 4,08%
CA-MP 202,21 215,13 225,26 4,71%
CA-UP 213,52 219,83 228,43 3,91%
CS-MP 172,03 191,04 204,33 6,96%
CP-MP 145,52 182,59 215,20 17,85%
MAL STI-E2 CA-MP 153,19 165,99 181,49 9,34%
CA-UP 154,44 171,74 187,49 9,17%
CS-MP 181,67 190,83 200,00 4,81%
STJ-E3 CP-MP 160,95 178,99 189,07 5,63%
CA-MP 158,03 168,67 181,97 7,89%
CA-UP 168,33 169,76 172,65 1,70%
CS-MP 294,19 313,91 328,26 4,57%
STI-E1 CP-MP 307,36 315,12 324,59 3,01%
CA-MP 295,11 301,58 314,79 4,38%
CA-UP 292,34 305,42 313,79 2,74%
CS-MP 266,45 165.105,22 | 412.317,97 | 149,73%
CP-MP 266,77 247.481,65| 412.295,35 66,60%
MA2 STJ-E2 CA-MP 252,37 283,25 313,05 10,52%
CA-UP 253,24 273,00 310,24 13,64%
CS-MP 243,93 247,90 256,92 3,64%
STJ-E3 CP-MP 242,39 253,01 272,97 7,89%
CA-MP 223,03 230,92 244,36 5,82%
CA-UP 235,77 243,07 263,57 8,44%
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As estratégias combinadas com o cruzamento aleatério em mdltiplos pontos
(CA-MP) e com o cruzamento aleatorio em um unico ponto (CA-UP) apresentaram
as menores variacfes percentuais em torno da média (inferiores a 13,65%). A
estratégia STJ-E2 combinada com o cruzamento simplificado em mdltiplos pontos
(CS-MP) produziu a maior variagdo percentual em torno da média (149,73%).

5.4.2. Influéncia da Busca Local

Neste item, apresentam-se 0s resultados dos testes que visaram a analisar a
influéncia da busca local no desempenho do AGH. Para tanto, considerou-se a
combinacdo de estratégias que produziu a melhor solucdo em cada instancia. Em
seguida, para cada instancia, executou-se o AGH duas vezes, aplicando a busca
local em apenas uma dessas execucoes.

A Figura 5.1 apresenta a evolucdo do custo total a cada 10.000 geracdes,
para a melhor solucdo obtida na instancia MA1, levando em conta a estratégia STJ-

E2 combinada com o cruzamento probabilistico em multiplos pontos (CP-MP).
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Figura 5.1. Evolug&o do custo total para a melhor solucéo obtida na instancia MA1
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A Figura 5.2 apresenta a evolugdo do custo total a cada 10.000 geracdes,

para a melhor solucéo obtida na instancia MA2, levando em conta a estratégia STJ-

E3 combinada com o cruzamento aleatério em multiplos pontos (CA-MP).
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0 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000
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—= CT(AGH com BL) | 305,82 247,50 224,86 223,94 223,03 223,03
Geracao

Figura 5.2. Evolug&o do custo total para a melhor solucdo obtida na instancia MA2

A aplicacao da busca local no AGH levou a uma solu¢cdo melhor em ambas as

instancias, representando uma reducao de aproximadamente 13% no custo total das

solugdes obtidas.

5.5. Conclusdes do Capitulo

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada, com sucesso, a duas

instancias de testes, levando em conta a programacao dos comandantes (tripulantes

técnicos) e a existéncia de apenas uma base domiciliar, para 0 caso de uma

empresa aérea regional brasileira, podendo ser utilizada também para a solucéo de

instancias com multiplas bases domiciliares.

Para o caso de multiplas bases, torna-se necessario especificar os tripulantes

associados a cada base e incorporar essas informacdes no conjunto de restri¢cdes,
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assegurando que cada tripulante retorne a sua base domiciliar ap6s o periodo
maximo, em dias, determinado na regulamentacao trabalhista.

Os resultados obtidos com a aplicacdo do AGH foram significativamente
melhores do que os obtidos com a aplicacdo da heuristica construtiva em ambas as
insténcias, representando uma reducdo de cerca de 30% no custo total das
solucdes.

Os testes realizados permitem concluir que, com a metodologia proposta, foi
possivel obter uma solugcdo integrada do PPT mais eficaz que os resultados da
solucao parcial obtida. Além disso, com as combinacdes de estratégias distintas no
AGH foi possivel fornecer solucdes alternativas para o PPT, além da melhor solucéo,
que flexibilizam a tomada de decisdo das empresas, permitindo a escolha de uma
solucdo adequada ao contexto pratico enfrentado em determinado periodo, como,
por exemplo, uma solugdo com um custo total maior, mas que contempla um melhor

balanceamento da distribuicéo de trabalho entre os tripulantes.
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CAPITULO 6. Conclusdes e Recomendacdes

Esta pesquisa abordou o Problema de Programacéo de Tripulantes (PPT), de
importancia fundamental no planejamento operacional das empresas aéreas,
levando em conta as particularidades da legislacao brasileira e a programacéo dos
tripulantes técnicos (pilotos).

Dada a sua complexidade, o PPT €& normalmente dividido em dois
subproblemas: Problema de Determinacdo das Viagens (PDV) e Problema de
Atribuicdo das Escalas (PAE), os quais costumam ser resolvidos sequencialmente.

Neste trabalho, buscou-se propor uma metodologia para a solugéo integrada
do PPT, em que o PDV ndao é resolvido e as escalas dos tripulantes passam a ser
formadas a partir das jornadas, e ndo das viagens, levando assim a uma reducédo de
custos e a uma programacao final com melhor qualidade, por considerar os custos
da tripulacéo, as disponibilidades e preferéncias de folgas dos tripulantes de forma
global.

Dada a caracteristica NP-Dificili do problema em questdo, tornou-se
necessario formula-lo a partir de uma meta-heuristica. Para tanto, utilizou-se um
Algoritmo Genético Hibrido (AGH) associado a um procedimento de busca em
profundidade.

O AGH mostrou-se capaz de levar a solucdes factiveis e eficientes para as
instancias consideradas, com tempos de processamento reduzidos (da ordem de 1 a
8 minutos). Embora os testes tenham sido realizados considerando apenas uma
base domiciliar, a metodologia proposta pode ser utilizada também para o caso de
multiplas bases domiciliares.

Dentre as recomendacfes para a continuidade deste trabalho, sugere-se que
0 AGH passe a contemplar também a atribuicdo de folgas aos tripulantes, uma vez
que o AGH proposto contempla somente a atribuicdo das jornadas aos tripulantes,
onde as folgas e outras tarefas pré-agendadas, como treinamentos, reunides e
exames periddicos, sdo obtidas na entrada do PPT e atribuidas em uma fase
anterior, garantindo que as restricdes de folgas mensais e de periodo maximo, em
dias, que os tripulantes podem permanecer em servico fora da sua base domiciliar,

sejam automaticamente satisfeitas.
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Durante a realizacdo dos testes computacionais, foi possivel observar que a
troca das folgas pré-agendadas entre os tripulantes ou a substituicdo de algumas
folgas pré-agendadas por novas folgas, podem levar a boas alternativas para
obtencdo de solugdes com um melhor balanceamento da distribuicdo de trabalho,
além de proporcionar uma reducao nos custos e uma maior flexibilidade na aplicacéo
dos operadores genéticos e da busca local no AGH.

Neste contexto, um aspecto fundamental € determinar um critério para
atendimento ou rejeicao das preferéncias de folgas individuais dos tripulantes, como,
por exemplo, solicitacdes de folgas em datas especificas e regularidade de folgas
nos finais de semana, que combine a minimizacdo dos custos com a satisfacdo dos
tripulantes.

Outra recomendacdo para a continuidade desta pesquisa refere-se a
adaptacdo do AGH para a programacao simultanea dos tripulantes. Conforme
exposto no item 5.4, a programacéao dos tripulantes técnicos (pilotos), por exemplo,
foi decomposta em dois processos de decisdo, com base na habilitacdo profissional
dos tripulantes (comandantes e co-pilotos), onde se considerou apenas a
programacao dos comandantes. Para tanto, 0 AGH deve contar com as informagdes
completas dos tripulantes e das incompatibilidades entre os mesmos, podendo
também ser adaptado para a programacéao dos tripulantes nao técnicos (comissarios
de bordo).

Por fim, recomenda-se que o PPT continue sendo decomposto pela categoria
dos tripulantes (técnicos e nao técnicos), ja que, na pratica, observa-se uma reducdo
na sua complexidade de solucdo, sem interferir na viabilidade das programacdes dos

mesmos.
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GLOSSARIO

As definicdes a seguir foram extraidas da Lei 7.183/84 (ANAC, 2008).

Base Domiciliar (Crew Base) — Localidade onde os tripulantes mantém domicilio e
recebem suas folgas.

Jornada (Duty Period) — Duracgao do trabalho do tripulante, contada entre a hora de
apresentacao no local de trabalho e a hora em que 0 mesmo é encerrado.

Malha Aérea — Conjunto de voos disponibilizado pela empresa aérea durante um

periodo especifico.

Tempo de Parada dos Motores (Debrief) — Periodo de tempo, com duragcdo minima

de 30 minutos, apés a chegada do ultimo voo de uma jornada.

Tempo de Preparagdo (Brief) — Periodo de tempo, com duracdo minima de 30

minutos, que precede a partida do primeiro voo de uma jornada.

Tripulacdo (Crew) — Conjunto de tripulantes que exercem fungdo a bordo de

aeronave.

Tripulante (Crew Member) — Profissional habilitado que exerce funcao especifica a
bordo de aeronave, de acordo com as prerrogativas da licenca de que é titular,

mediante contrato de trabalho.

Tripulante Extra (Deadhead) — Tripulante que se desloca, a servico da empresa,
sem exercer funcdo a bordo da aeronave, para substituir outro tripulante em

determinada cidade, ou para o seu retorno a base domiciliar no final da jornada.

Viagem (Rotacdo, Chave de Voo, Pairing ou Trip Rotation) — Trabalho realizado
pelo tripulante, contado desde a saida de sua base domiciliar até o regresso a
mesma, caracterizando um ciclo. Uma viagem pode ser formada por uma ou mais

jornadas.
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