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Resumo

Orgéos publicos de caréter fiscalizatério, como agéncias reguladoras, tem a necessidade de
atender uma grande demanda de missoes com um ntmero limitado de recursos humanos.
Esse tipo de problema pode ser categorizado como um problema de High School Timetib-
ling Problem(HSTP) um sub-problema da classe de problemas de alocagao e agendamento.
E possivel observar na literatura um grande nimero de trabalhos que visam solucionar
os problemas de otimizacgao, destacando-se as solugoes que envolem as meta-heuristicas.
Além do uso desses algoritmos para a resolucdo de problemas de agendamento, mod-
elos de hibridizacdo de meta-heuristicas tém se mostrado promissores na maximizacao
e minimizacdo de fungoes objetivo em problemas de agendamento, obtendo resultados
sub-6timos muito préximos aos resultados 6timos. Nesse contexto, o trabalho presente
tem como objetivo apresentar e comparar trés meta-heuristicas, Busca Tabu, Algoritmo
Genético e Simulated Annelaning e dois modelos de hibridiza¢ao, multi-estagio e sequen-
cial, utilizando como caso de uso, o modelo de aloca¢ao das missoes da Agéncia Nacional
de Aviacao Civil (ANAC). Além disso, foi desenvolvido uma plataforma para uso de nao
especialistas como aplicagao de rede, utilizando a arquitetura REST, onde conectam-se os
dados das missoes com o algoritmo de otimizacao que obteve o melhor desempenho, com
uma interface amigavel e simplificada ao usuario final. Resultados comparativos entre os
algoritmos apresentados mostraram que o algoritmo hibrido multi-estagio combinando a
abordagem de Busca Tabu e o Algoritmo Genético (HMS) obteve melhor desempenho na
maioria dos testes. Ja, para os métodos sem hibridizacao, o algoritmo genético destacou-se

com os melhores resultados dentre as demais técnicas comparadas.

Palavras-chave: Meta-heuristicas Hibridas, Algoritmos Evolucionarios, Busca Tabu,
HighSchool Timetibling Problem



Abstract

Public organs of supervisory nature, such as regulatory agencies, have the need to attend
a high demand for inspection missions with a limited number of human resources. This
type of problem can be categorized as a High School Timetibling Problem (HSTP), a
sub-problem of the class of allocation and scheduling problems. It is possible to observe
in the literature a large number of works that aim to solve the optimization problems,
highlighting the solutions that involve the meta-heuristics. In addition to the use of these
algorithms to solve scheduling problems, meta-heuristic hybridization models are showing
promising in the maximizing and minimizing objective functions in scheduling problems,
obtaining sub-optimal results very close to the optimal results. In this context, the present
work aims to present and compare three meta-heuristics: tabu search, genetic algorithm
and simulated annelaning and two hybridization models: multi-stage and sequential, using
the mission allocation model from the National Civil Aviation Agency of Brazil (ANAC),
as well as the development of a web platform, using the REST architecture, where it
connects the data of the missions and the inspectors to the optimization algorithm that
obtained the best performance, with a friendly and simplified interface to the end user.
Results of the comparison between the presented algorithms showed that the hybrid multi-
stage algorithm between the tabu search and the genetic algorithm (HMS) obtained better
performance in most of the test cases. The genetic algorithm also obtained reasonable

results, showing itself to be indistinguishable from the HSM algorithm in some cases.

Keywords: Hybrid Metaheuristics, Evolutionary algorithms, Tabu Search, HighSchool
Timetibling Problem
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Capitulo 1
Introducao

E comum observar em érgios publicos de cardter fiscalizatério, como as agéncias regu-
ladoras federais, a necessidade de atender uma grande demanda de fiscalizacdo com um
nimero limitado de servidores. Orgdos como a ANAC possuem missoes de fiscalizacio
em todo o territério nacional e uma quantidade reduzida de postos onde seus servidores
estao alocados. Considerando as limitagoes de recurso humanos e a crescente demanda
de missoes, surge a necessidade de se otimizar tais recursos. Nesse contexto, técnicas de
maximizagao e minimizacao de fungoes, heuristicas em grafos e solugoes em logistica sao
exemplos de ferramentas que podem auxiliar nesse tipo de problema [1].

O problema de otimizacao de recursos da ANAC, onde existe um niimero determinado
de missoes de fiscalizagao e uma quantidade reduzida de pessoas aptas a realizar essas
atividades, pode ser encaixado como um problema de agendamento [2]. Problemas de
agendamento sdo muito comuns de serem encontrados na sociedade de um modo geral. O
modelo base de problema de agendamento é o agendamento de salas de aulas em universi-
dades, ou High School Timetibling Problem (HSTP) [3], onde disciplinas e professores sao
alocados em salas de aulas e horarios determinados. O HSTP é um problema NP-dificil
onde a medida que as varidveis vao crescendo em nimero é necessario mais combinagoes e
calculos para encontrar a melhor solucao, se encaixando como problemas combinatorios.
Softwares proprietarios de solucao de problemas de otimizagao como o LINGO e AIMMS,
utilizam algoritmos de solug¢ao étima, como Simplex e Branch Bound, para resolver essa
classe de problemas.

Embora os softwares proprietarios consigam resolver os problemas de agendamento de
forma 6tima e, por consequéncia, o problema de otimizacao de recursos da ANAC [2],
estes tendem a ser pouco eficiente em termos de custo computacional e sua compreensao
limitada aos especialistas da area. Em outras palavras, o grande nimero de combinacoes
entre missoes e recursos humanos necessaria para solucionar o problema de otimizacao de

recursos da ANAC gera um custo computacional muito alto, implicando em um tempo



de execucao inviavel para utilizacao cotidiana tendo sua compreensao e uso limitados aos
técnicos da ANAC. Para contornar o alto custo computacional, diversas solugoes heuris-
ticas e meta-heuristicas podem ser utilizadas para resolver o problema de agendamento
em um tempo reduzido explorando solugoes semi-Gtimas aceitaveis [1].

As meta-heuristicas sao técnicas de otimizacao de classe probabilistica. Essas técnicas
combinam fungoes objetivo e heuristicas para resolver uma série de classes de proble-
mas de otimizagao, sendo eficiente, tanto em tempo de execucdo quanto em alcancar
uma solugdo sub-6tima. Essas técnicas podem ser personalizadas, ou seja, podem ser
implementada em diversas linguagens de programacao utilizando estruturas de dados a
depender do contexto [4]. Entre as técnicas meta-heuristicas disponiveis, destacam-se as
solugoes utilizadas para resolver o problema de HSTP, como por exemplo a utilizacao
do Algoritmo Genético (GEN) [5], Simulated Annealing (SA)[6] e até mesmo solugdes
hibridas misturando a Busca Tabu (TABU) com algoritmos evoluciondrios e algoritmos
de programagao inteira [7].

Ainda que as meta-heuristicas possam ser utilizadas para resolver o problema de
HSTP, as mesmas precisam ser adequadas e comparadas em relacao aos seus desempenhos
para solucionar o problema especifico de otimizacao de recursos da ANAC. Além disso,
o uso de meta-heuristicas também requisita um alto e restritivo conhecimento técnico,
i.e., essas técnicas normalmente sao personalizadas em nivel de cdédigo cuja compreensao
¢ restrita aos especialistas em pesquisa operacional e seus programadores, tornando sua
utilizagao inviavel para nao especialistas, e.g., corpo técnico administrativos e gestores,
sendo estes os mais interessados. Dessa forma, existe a necessidade de uma solugao que
consiga combinar técnicas meta-heuristicas sem que o seu uso seja restritivo aos especia-
listas da area.

Neste documento propoe-se apresentar um sistema remoto de otimizacao do agenda-
mento de missoes da ANAC, alocando de forma a minimizar o gasto em descolamento
aéreo o numero reduzido de inspetores a quantidade total de missdes da Agéncia. O
sistema desenvolvido utilizando a técnica de engenharia de software REST conectando a
base de dados da ANAC com o usuario final de modo que a partir da meta-heuristica esco-
lhida a escala de missoes ¢ gerada automaticamente. Para a escolha das meta-heuristicas
presentes no sistema web, foi realizado também uma comparagao entre cinco algoritmos
e o modelo 6timo desenvolvido na ferramenta LINGO, com dados reais da agéncia. Deste
modo sao utilizadas duas métricas de comparacao: perceber que o algoritmo X, por exem-
plo, é melhor que o algoritmo Y e diferenciavel com Z% de confianca e o algoritmo X é
melhor que o algoritmo Y em média, mas com intervalos de confianca com Z% nao foi

possivel diferencia-los.



O seguinte trabalho foi desenvolvido em seis capitulos. No primeiro capitulo é apre-
sentado toda a fundamentacao tedrica dos algoritmos técnicas utilizados neste trabalho.
Ja no segundo capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados que inspiraram toda
a metodologia utilizada nesse trabalho. No terceiro capitulo é apresentado a modelagem
do problema de agendamento utilizada pelos algoritmos de otimizacdo. A proposta e os
modulos que a compoem bem como a definicdo das meta-heuristicas e aplicagao web sao
apresentados no quarto capitulo. Os resultados obtidos a partir da comparagao das meta-
heuristicas sao apresentadas no quinto capitulo. Por fim, no sexto capitulo, as conclusoes

e consideragoes finais sao apresentadas.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos que amparam o desenvolvimento de uma
solugao web de um modelo de otimizacao baseado em HSTP utilizando meta-heuristicas.
As bases tedricas sobre as classes de problemas NP-Dificeis em modelos de agendamentos
sao conceituadas, bem como o funcionamento de algoritmos de meta-heuristicas. Por
fim, sao apresentadas as ferramentas utilizadas no desenvolvimento do sistema web de

otimizagao.

2.1 Modelos de Agendamento

Segundo [8] um problema de agendamento genérico pode ser definido utilizando 4 pa-
rametros: 7', sendo um conjunto finito de intervalos de tempo; R, conjunto finito de
recursos; M, conjunto finito de encontros; C, conjunto finito de restricoes. O objetivo é
combinar intervalos de tempos e recursos com encontros, de forma que as restrigoes sejam
satisfeitas. Problemas desse tipo podem ser dividas em varias categorias, podemos desta-
car University Course Timetabling Problems (UCTP), HSTP e Examination Timetabling
Problems [9]. Como demonstrado em [2] o modelo utilizado neste documento se aproxima
melhor do HSTP, onde os intervalos de tempo T sdo vistos como sessoes, os recursos R
sao os alunos, professores, disciplinas e as salas de aula e os encontros sao as combinacoes

dos recursos e sessoes, respeitando as restrigoes impostas [3].

2.1.1 Modelo Desenvolvido no LINGO

O modelo desenvolvido na ANAC é um modelo de programacao linear binaria mista. Seu
objetivo ¢ alocar com o menor custo possivel os inspetores da agéncia nas missoes de
fiscalizacdo. Cada missao possui uma atividade, um destino e uma duracio em dias para

ser realizada. Cada inspetor estd previamente alocado em uma unidade da federacao e



possui além de uma quantidade de dias disponiveis para realizar as missoes uma lista de
atividades que é capaz de realizar. Todas as missoes devem ser atendidas pelos inspetores.

A relacao entre origem e destino é chamada de arco origem-destino. Este arco é for-
mado por uma origem sendo uma unidade da federacao e um destino sendo um aeroporto.
Também é atrelado a esse arco os valores de passagem area média e o tempo de viagem
discretizado entre meio e um dia. O calculo do valor médio de passagem area leva em
conta o menor valor médio de passagem area em uma cidade com mais de um aeroporto,
ou seja, em uma cidade como Sao Paulo que possui trés aeroportos comerciais, Congo-
nhas, Guarulhos e Viracopos, ¢ considerado apenas o menor valor médio de passagem
dentre essas trés origens, em relacao a um destino desejado.

O tempo de cada missao varia de acordo com o inspetor escolhido para realiza-la, ou
seja, € o somatorio de duas vezes o tempo da viagem entre a origem do inspetor escolhido
e o destino da missao somado ao tempo de realizacdo da missao. Quando o inspetor é
escolhido para realizar determinada missao, sua disponibilidade, em dias, é decrescida
desse somatoério de tempo de viagem. Cada missao é realizada por apenas um inspetor,
porém caso a disponibilidade desse inspetor ainda for maior que zero, ele podera realizar
outras missoes caso seja apto do ponto de vista da atividade da missdo. A fun¢ao objetivo
entao visa minimizar o custo total quando todas as missoes tiverem inspetores alocados
para realizar elas.

A saida do modelo gera uma lista de missoes com inspetores, custo de viagem e tempo
gasto para realizacdo da missao atrelado. Quando um servidor realiza uma missao onde
sua cidade de origem é a mesma que a de destino, o custo da missao é zero, pois nao
existe deslocamento aéreo e o tempo da missao serd apenas o tempo de realizacao da
atividade. Um servidor também nao pode fazer reaproveitamento de viagem, ou seja, na
mesma viagem realizar duas missoes no destino, caso exista. Cada missao é realizada em

uma viagem unica.

2.2 Meta-heuristicas

Em problemas NP-Dificeis, de carater combinatoério, surge o desafio de achar a melhor
solugao, ou a maximizagao da solugao e nesse contexto surgem técnicas que aliam a possi-
bilidade de encontrar solugoes préximas de um méximo (ou minimo) global com estados de
paradas bem definidos. Meta-heuristicas sdo estratégias que guiam o processo de busca,
unindo simples técnicas de busca local com complexos processos de aprendizagem, sao
estratégias de alto nivel aplicadas na exploracao de espago de busca [10].

A classe desses algoritmos incluem os algoritmos evolucionérios, destacando o Algo-

ritmo Genético (GEN), algoritmos de busca local e algoritmos baseados em processos



fisicos, como por exemplo o Simulated Annealing (SA). E possivel classificar também
como algoritmos baseados em trajetéria e populagoes [10]. Além dos algoritmos citados
acima, um método promissor de construcao de meta-heuristicas ¢ a hibridizagao, ou seja,
a juncao de dois ou mais tipos de meta-heuristicas formando um algoritmo mais robusto.
Dentre as diversas formas de hibridizacao, destacam-se a forma sequencial e multi-estagio
[11].

Na abordagem multi-estagio a busca pela solucao ¢ iniciada por um otimizador global,
podendo ser um algoritmo evolucionario por exemplo, em seguida concluido com uma
busca local. Segundo [12], algoritmos evolucionérios possuem melhor desempenho nos
estagios iniciais da busca, enquanto algoritmos de busca locais possuem desempenho me-
lhor nos estagios finais. No método sequencial ambos algoritmos, independendo da sua
classe, sao executados alternativamente, possivelmente com mesmo niimero de iteracoes,
chegando por fim na convergéncia esperada [12].

Além das abordagens de hibridizacao citadas acima é possivel encontrar uma solu-
¢ao paralela, onde ambos os algoritmos sao executados juntos sobre a populacao. Existe
também a forma integrada de hibridizacao, onde um algoritmo tem um peso maior que
o outro. Nessa abordagem a populacao pode ser integralmente utilizada ou apenas uma
parte fracionada, para que uma porcentagem da populacao seja executada com um al-
goritmo de busca local, por exemplo, enquanto o restante da populacao seja executada
normalmente com o algoritmo base. A ideia é acelerar a otimizacdo em uma parte da

populagao e por fim utilizar o algoritmo base para encontrar a solugao sub-6tima [12].

2.2.1 Busca Tabu

A Busca Tabu (TABU) é um algoritmo de busca local cldssico, onde tem como principal
caracteristica a estrategia de penalizagao [13]. Algumas soluges sdo colocadas em uma
lista, chamada lista tabu, de modo que quando o algoritimo encontra alguma solugao que
jé& esteja na lista, essa solugao é ignorada. O objetivo dessa estratégia é evitar ciclos, ou
seja, desencorajar minimos (ou maximos) locais. O método de busca desse algoritmo se
da pelos vizinhos imediatos.

O Algoritmo 21 apresenta um pseudo-codigo genérico da Busca Tabu. Primeiramente
é gerado uma solugao inicial SO que sera escolhida como melhor solugao e também melhor
candidata, além de ser inserida na lista tabu. O Algoritmo entao entrara em um lago até
que uma condicao de parada seja alcangada. Dentro do lago, o primeiro passo tomado é
a geracao de vizinhos a partir da melhor solugao atual e um desses vizinhos serd tomado
arbitrariamente como o melhor candidato. Cada vizinho serd testado entre si, utilizando
a funcao fitness desenvolvida, para determinar de fato o melhor candidato. Em seguida o

melhor candidato é comparado a melhor solugao atual para ser atualizada, caso necessario.



Algorithm 1: Busca Tabu

1
2
3
4
5
6

© 0w

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

Result: Resultado sub-6timo

sBest < s0;
bestCandidate < s0;
tabuList < [J;
tabuList.push(s0);
while not stoppingCondition() do
sNeighborhood < getNeighbors(bestCandidate);
bestCandidate < sNeighborhood|0];
for sCandidate in sNeighborhood do
if ((not tabulList.contains(sCandidate)) and (fitness(sCandidate) >
fitness(bestCandidate))) then
‘ bestCandidate < sCandidate;
end
end
if fitness(bestCandidate) > fitness(sBest) then
‘ sBest + bestCandidate;
end
tabuList.push(bestCandidate);
if tabulList.size > mazTabuSize then
| tabuList.removeFirst();

end

end
return sBest;




Algorithm 2: Algoritmo Genético
Result: Resultado sub-6timo
generatelnitial Population();
while (7 < mazlteration) and (bestFitness < mazxFitness) do
fitnessCalculationFor Eachchromosome();
selection();
crossover|();
mutation();

end
return bestChromosome;

® N o ok W N =

A lista tabu é atualizada com o melhor candidato. Note que a lista tabu possui um
tamanho finito determinado, entdao quando seu tamanho é preenchido, deve-se excluir a
solugdo mais antiga.

Note que as fungoes de geracao da primeira solucao, geragao de vizinhos e fitness sao
geradas a partir da modelagem do contexto especifico, bem como as estruturas de dados
escolhidas para a implementagao da modelagem do problema. Ao final do algoritmo a
melhor solugao atual é a solugdo mais préxima do minimo (ou méximo) global do conjunto

de solucoes.

2.2.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GEN) pertence a classe dos algoritmos evoluciondrios. Sua imple-
mentacao é inspirada no processo de sele¢do natural biologica. Cada etapa do algoritmo
¢ uma abstracao de um processo bioldgico, assim como suas estruturas, como por exem-
plo os cromossomos, genes e populagoes [14]. As etapas do algoritmo sdo: geragiao da
populacao inicial, fitness, selecdo, crossover e mutacgao.

A primeira abstragao que deve ser feita quando se utiliza desse algoritmo é a implemen-
tagdo de um cromossomo, ou seja, cada solugao deve estar na forma de uma lista binaria
finita, onde cada posicao da lista representa um gene. O conjunto de solugdes representa
a populacao, formada por cada cromossomo. O Algoritmo 8 apresenta o pseudo-codigo
do GEN. Podemos observar que inicialmente uma populagao inicial deve ser iniciada, ou
seja, um conjunto finito de solugdes aleatorias na forma de cromossomos.

A partir do conjunto inicial, com seu fitness calculado o lago de execugao é iniciado.
Enquanto a populagao nao convergir para o minimo (ou méaximo) global é realizado o
processo de selecao dos genes. Neste processo os melhores cromossomos sao escolhidos
e os piores descartados. Os melhores pais sao cruzados de modo a obter o conjunto de
solugoes filhas. Mutagoes podem ocorrer com uma taxa pré determinada. Todo o processo

é repetido até as condigoes de parada sejam alcancadas.



Algorithm 3: Simulated Annealing
Result: Resultado sub-6timo
1 initial Solution < generatelnitial Solution();
2 while not stoppingCondition() do
3 fitnessInitial Solution < fitness(initial Solution);
4 NeighborsSolutions < generateN eighbors(initial Solution);
5 for candidate in NeighborsSolutions do
6
7
8
9

fitnessCandidate < fitness(candidate);
if fitnessCandidate > fitnesInitialSolution then
‘ initial Solution < candidate;

end
10 if isConstant(fitnesInitialSolution) then
11 | shakeW ithProbability(initial Solution);
12 end
13 end
14 end

15 best < initial Solution;
16 return best;

2.2.3 Simulated Annealing

O Algoritmo 16 Simulated Annealing (SA), também é da classe dos algoritmos de busca
local, porém probabilistico, sua motivacao vem da termodinadmica, na capacidade térmica
dos materiais, onde um material é aquecido e em seguida o mesmo é resfriado gradual-
mente até uma temperatura muito baixa, com o intuito de observar o estado fundamental
do sélido [15]. Inicialmente é gerado uma solugdo inicial valida, que atende todas as restri-
¢oes. No laco principal sao realizados operacoes de corte na solucao, ou seja, cada pedaco é
deslocado de modo a encontrar novos vizinhos que terao seu fitness comparado. A melhor
solugao valida dentre essas ¢ escolhida para que uma nova serie de cortes seja realizado.
Note que em cada iteracao o tamanho do corte é diminuido pela metade. Quando nao for
possivel mais realizar cortes é reiniciado o tamanho do corte para metade do tamanho da
solucao. O corte é exemplificado como a geracao de novos vizinhos, apresentado na linha
4 do Algoritmo 16. Caso a solucao atual se mantenha constante, é aplicado uma fungao
de agitacao para buscar um outro vizinho que pode sair de um minimo local. Ao fim do

algoritmo é salvo a melhor solugdo encontrada.

2.2.4 Meétodos de Hibridizacao

Existem diversos métodos de hibridizagao de algoritmos de otimizagao destacando-se a
hibridizacao colaborativa e integrativa [11]. Nessa sessao iremos apresentar duas técnicas,

apresentadas na figura 2.1 colaborativas que foram utilizadas nesse trabalho: multi-estagio



e sequencial. A hibridizacdo multi-estagio funciona a partir da mistura de duas meta-
heuristicas, preferencialmente uma que performa melhor globalmente sobre o espago de
busca e outra especializada em busca local. O primeiro algoritmo gera uma populagao
inicial e realiza um corte mais amplo nessa populagao, apds esse processo o algoritmo de
busca local penetra nessa populagao selecionada de modo a encontrar a melhor solucao.
No método sequencial, cada algoritmo atua alternativamente um nimero de iteracoes

iguais até que os critérios de parada sejam alcancados.

‘ Algoritmo 1 ‘ >{ Algoritmo 1 }—

W

‘ Algoritmo 2 ‘ ~{ Algoritmo 2 }4

Figura 2.1: Hibridizacao multi-estédgio e sequencial;

2.3 Sistema web de alocacgao

O sistema web que une o modelo de alocagdo utilizando a meta-heuristica de melhor
desempenho e o banco de dados de entradas foi desenvolvido utilizando a arquitetura
de software Representational State Transfer (REST). Os recursos do web service sdo
requisitados sem estado, tornando o processo mais dinamico.

A arquitetura REST utiliza de varias convencgoes para extrair o melhor do protocolo
HTTP para prover um CRUD (Create, Read, Update, and Delete). O CRUD é mapeado
utilizando as ag¢oes: POST, GET, PUT e DELETE. Essa arquitetura aliada ao gerencia-
mento de URL permite a criacdo de uma API para lidar com as requisi¢oes do usuério e
servidor. Cada acao é mapeada em uma URL diferente, permitindo uma assincronicidade.

Este capitulo apresentou toda a fundamentacdo necessaria para o entendimento do
problema de alocagao abordado por esse trabalho bem como as meta-heuristicas e técnicas
de hibridizacao que serao utilizadas para resolver esse problema. O préximo capitulo ird
apresentar diversos trabalhos que utilizaram essas técnicas para as resolucoes de problemas

de agendamento similares.

10



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Diversos projetos de pesquisa ja utilizaram e compararam o comportamento de meta-
heuristicas e suas derivacoes em problemas de alocagdao e agendamento. Este capitulo
apresenta uma serie de trabalhos da literatura que apresentam solugoes do problema de
agendamento utilizando as técnicas usadas neste documento, além de um trabalho de

alocacao realizado na ANAC similar a proposta apresentada por este documento.

3.1 Caracterizacao de problemas de agendamento

O trabalho apresentado por Babaei et al [1] é um survey que apresenta diversos métodos
para a resolucao do problema UCTP. Dentre os métodos apresentados desacatam-se: so-
lugdes utilizando pesquisa operacional, meta-heuristicas e métodos inteligentes e sistemas
multi-agentes distribuidos. Além de apresentar os diferentes métodos, o trabalho investiga
a escalabilidade de algumas solugoes e apresenta alguns data sets para testar os diferentes
algoritmos.

O primeiro grupo de métodos apresentados sao solugdes envolvendo conceitos de pes-
quisa operacional como por exemplo a teoria de coloracao de grafos, programagao linear
inteira, que gera sempre um resultado 6timo em problemas desse tipo, além do método de
programagcao de satisfagao de restrigoes. O segundo grupo de métodos consiste nas meta-
heuristicas populacionais, como por exemplo o algoritmo genético e colonia de formigas,
e buscas locais como o TABU e SA. O terceiro grupo inclui métodos multi-objetivos e
multi-critérios e o quarto grupo engloba métodos de inteligencia hibrida, logica fuzzy e
algoritmos de clusterizacao.

Dos resultados os autores destacam que os métodos utilizando técnicas baseadas de
pesquisa operacional ndo possuem uma boa eficiéncia, apesar de serem faceis de implemen-
tacdo. Contudo os métodos utilizando algoritmos exploratérios e técnicas de inteligencia

artificial performam de maneira mais eficiente embora esses métodos nao encontrem as
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solugoes Otimas. A utilizacdo de métodos exploratérios com métodos multi-critério e
multi-agente obtém ganho no ponto de vista da escalabilidade e consequentemente um
ganho na procura da solugao sub-6tima.

Em resumo o trabalho de Babei et al [1] apresenta diversas formas de resolver o
problema de agendamento e cabe ao leitor escolher a melhor solucao, tendo em vista que
existem solugdes que sao mais flexiveis, mais precisas e outras que exigem menos custo
computacional. A escolha dessas solucoes esta atrelada ao tipo de restrigoes duras e
flexiveis que o modelo possui e como a saida do modelo depende dessas restrigoes. Neste
projeto sera testado também a eficacia e eficiéncia de algoritmos sub-6timos em relacao
a técnicas otimas, buscando uma alternativa menos custosa computacionalmente mas

razoavel do ponto de vista da otimizagao.

3.2 Solucgoes utilizando meta-heuristicas em proble-

mas de agendamento

No trabalho de Al-Jarrah et al [16] é apresentado um sistema de alocagao de cursos e salas
de aula utilizando o GEN. O problema pode ser enquadrado no caso UCTP. O sistema
depende dos dados enviados pelo departamento e em seguida é realizado a alocacao. O
algoritmo foi testado em sete benchmarks e obteve resultado satisfatério em todos os
casos.

Nesse trabalho o GEN implementado nao possui muitas alteragoes em relacao a sua
forma classica. A diferenca se dd, além das estruturas de dados, na geracao de uma
populacao inicial aleatéria. Essa populagao é afinada a partir das restricoes duras e
ai sim iniciada no algoritmo. O gene escolhido para a mutacao e crossover também é
aleatério.

O algoritmo foi testado utilizando sete datasets da International Timetabling Com-
petition (ITC-2007) e comparado com outros trés autores que utilizaram dessa mesma
base. Apenas em duas bases o GEN proposto tem desempenho pior, mas na maioria
possui desempenho melhor. O trabalho realizado neste documento visa utilizar o GEN
em problemas de agendamento semelhantes ao proposto por Al-Jarrah et al [16], porém

com melhorias como por exemplo a hibridizacao.

3.3 Solucgoes hibridas em problemas de agendamento

O trabalho de Ting et al [11] mostra diversos métodos de hibridizagdo de meta-heuristicas.

A motivacao da busca entre algoritmos hibridos parte do problema de convergéncia prema-
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tura, onde a solugdo converge rapidamente para um maximo ou minimo global tornando
a solucao final distante de uma solucao 6tima e a convergéncia lenta, onde o algoritmo
demora a chegar numa solucao razoavel, podendo precisar de um poder computacional
muito maior que o comum. Deste modo hibridizagao de algoritmos pode mitigar esses
problema e aumentar significativamente o desempenho de meta-heuristicas.

A classe dos algoritmos hibridos pode ser dividida em duas categorias: proposito
unico ou multi proposito. Na categoria dos algoritmos de proposito tinico, um algoritmo
pode usar um sub-algoritmo em diversas etapas da busca, de modo a encontrar a melhor
solugdo. Em contra partida algoritmos de multi proposito utiliza sub-algoritmos para
ajustar alguns parametros, como a taxa de mutagao em algoritmos genéticos.

Podemos também dividir os algoritmos hibridos de outra forma: colaborativos e inte-
grativos. Dentro da categoria dos algoritmos colaborativos temos o método multi-estagio
(HMS), sequencial (HSEQ) e paralelo. No método multi-estagio um algoritmo inicia sua
busca no universo de soluc¢oes e apdés um ntmero determinado de passos o segundo algo-
ritmo continua a busca a partir das solugoes obtidas pelo algoritmo anterior. No método
sequencial os algoritmos fazem a busca de maneira alternada e possivelmente com o mesmo
numero de passos. No método paralelo ambos algoritmos realizam a busca sobre o mesmo
espaco de busca compartilhado.

Na categoria dos algoritmos integrativos existem dois métodos: manipulacao total e
parcial. Na manipulagao total a populagao inteira é manipulada a cada iteragao, utilizando
o sub-algoritmo como uma sub-rotina, enquanto na manipulagao parcial uma parte da
populagao é acelerada utilizando algum algoritmo de busca local. Algumas desvantagens
que pode ser encontrada na hibridizagao de algoritmos ¢ a complexidade da implementacao
e da analise, além do aumento do tempo computacional. O trabalho finaliza sugerindo
que algoritmos mais simples e melhor estruturados podem ser a melhor saida para a
hibridizagao. Tomando esse estudo como base, o projeto deste documento iré utilizar as
propostas de hibridizagao por multi-estagio e sequencial com algoritmos evolucionérios e
de busca local.

No trabalho de Feng et al [7] é utilizado uma extensdo do problema UCTP, incluindo
restricoes de consecutividade e periodicidade em aulas multi-sessoes. Foi criado entao
um modelo de programagao mixa linear e inteira e em seguida em um three-dimensional
container packing problem (3DCPP). Para a resolugdo do 3DCPP foi desenvolvido um
algoritmo genético hibrido e comparado com o algoritmo de busca tabu classico, onde o
algoritmo hibrido obteve melhor desempenho.

A diferenca no modelo UCTP apresentada é a possibilidade de ter aulas seguidas e
aulas da mesma disciplina em diferentes dias toda semana, ou seja, uma periodicidade.

Os autores formalizaram o problema utilizando programacao linear e inteira e em seguida
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converteram para um problema 3DCPP onde foi considerado que cada aula é compactada
em um container de altura D, profundidade R e largura P sobre as restrigoes duras e
flexiveis. O espago de busca foi criado utilizando a logica layer-based bottom deepest left
with fill (LBDLF) representado em um grafico de eixos: salas, periodo e dias. E utilizado
também a técnica de troca de vizinhos, onde para cada item que compartilha os mesmos
dias, salas ou periodos podem ser trocados sem desrespeitar as restrigoes.

A hibridizacao do GEN ocorre no afinamento dos cromossomos, onde é utilizado um
algoritmo de busca local. Essa técnica de hibridizacao é categorizada como sequencial
por Ting et al [11]. O algoritmo hibrido foi comparado a uma Busca Tabu com cargas de
trabalho pequenas, médias e grandes. A diferenca na funcao objetivo entre os algoritmos
é pequena, com ganho do algoritmo hibrido, porém a soluc¢ao hibrida tem um tempo de
processamento consideravelmente maior.

Em resumo o trabalho proposto por Feng et al [7] apresenta uma eficiéncia do algoritmo
hibrido em relacao a uma meta-heuristica classica no problema de UCTP. Essa eficiéncia
pode se dar pela forma em que as restrigoes e variaveis sao tratadas, utilizando a estratégia
LBDLF em um 3DCPP. Bem como o estudo realizado por Feng et al [7], este documento
ird testar a eficiéncia de algoritmos hibridos baseados em problemas de programagao
inteira mista em HSTP.

No trabalho de Salman et al [12] é apresentado uma comparacao entre o GEN, SA e
uma hibridizacao entre esses dois algoritmos no problema UCTP. Foi utilizado um data
set do Royal Institute of Technology in Stockholm. Dentre os algoritmos, o SA teve um
desempenho melhor no quesito tempo de execugao. Entretanto o algoritmo hibrido obteve
uma solucao mais razoavel a medida que a base de dados escalava.

A construcao dos GEN e SA seguem a implementacgao classica. Segundo Dahl et al
[6] algoritmos evoluciondrios possuem melhor desempenho nos estdgio iniciais enquanto
algoritmos de busca local desempenham melhor nos estagios finais. Desta forma a hibri-
dizacdo segue a estrategia multi-estdgio, apresentada por Ting et al [11]. O GEN incia
a busca na populagdo até uma quantidade determinada de ciclos e a partir do resultado
parcial o SA termina a busca na populagao refinada.

O GEN puro possui um desempenho em relacdo ao tempo de execuc¢ao pior que os
outros algoritmos, isso pode se dar pela forma com que os dados sao tratados. O SA
performa mais rapido que os outros algoritmos. O algoritmo hibrido possui melhor de-
sempenho ¢ achar a solugao sub-6tima mas carrega as desvantagens de tempo de execucao
do GEN.

Em resumo o trabalho acima compara algoritmos classico com poucas modifica¢des na
sua implementagao. A escolha da estrategia de hibridizacao estd diretamente relacionada

com o desempenho nos estagios iniciais e finais das classes de meta-heuristicas escolhidas.
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A estratégia multi-estagio funciona muito bem com a uniao de algoritmos evolucionarios
e busca local. A escolha assertiva desses algoritmos e da estrategia de representacao de
dados pode acarretar numa melhora significativa do desempenho. Esse documento tam-
bém ira testar a estratégia de hibridizagao multi-estagio em problemas de agendamento
semelhantes, buscando saber o desempenho em relagao a outros algoritmos de otimizacao

sub-6timos.

3.4 Alocacao na Agéncia Nacional de Aviacao Civil

No trabalho de Silva et al [2] os autores mapearam o processo das missoes de fiscali-
zacao na ANAC de modo a propor uma solucao para dois problemas: otimizar o custo
de deslocamento gasto para os inspetores da agéncia realizar as missoes e equalizar as
missoes com a satisfacdo dos inspetores. Essa solucao utiliza de uma heuristica constru-
tiva desenvolvida no software Excel utilizando a linguagem Visual Basic for Applications
(VBA).

A heuristica desenvolvida cria uma solucao inicial que atrela cada missao a uma equipe,
nao respeitando necessariamente a satisfacdo homogénea dos inspetores e nem a minimi-
zacao do custo. Em seguida o algoritmo realiza uma iteragao para encontrar solugoes que
atendem as restricoes de maior importancia, essas restrigoes nao podem ser flexibilizadas.
Apos esse passo é realizado mais uma iteracao que busca solucoes, a partir da solugao
anterior que atendem as solugdes de menor importancia, ou seja, as que podem ser fle-
xibilizadas juntamente com a variavel de satisfacdo homogénea, equalizando a medida
que for possivel a satisfagdo individual de cada inspetor nas suas missoes. A variavel de
satisfacao engloba tanto a satisfacao do tipo de atividade a ser realizada quanto o destino
da missao.

Os testes foram realizados utilizando 915 missdes e 93 inspetores disponiveis e com o
indice de satisfacao de 10% e carga de trabalho de 10 dias. Foi observado que a medida
que o algoritmo atendia as restri¢oes a satisfacdao geral diminuia, chegando a entorno de
60% de satisfagao e o valor final gasto sempre aumentava em relagdo a solugdo inicial,
devido a regra de satisfacao.

Em resumo o trabalho apresenta uma solucao utilizando heuristica construtiva para,
além de otimizar o gasto da realizacao das missoes levar em conta também, a satisfagao
dos inspetores, porém o trabalho nao compara a heuristica com uma solucao 6tima, além
de nao ser escalavel, pois é desenvolvido em um software limitado e ndo uma linguagem
de programagao tradicional. Esse documento possui muitos pontos em comum com a
modelagem propostas por Silva et al [2], porém a estrategia de otimizagao serd utilizando

algoritmos sub-0timos para tornar a otimizacao em grande escala e remota mais factivel.
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Capitulo 4
Modelagem de Sistema

O modelo apresentado por este trabalho é uma simplificacdo do modelo utilizado na
ANAC. O objetivo da simplificacao foi podar as funcionalidades menos utilizadas e menos
influentes na decisao do modelo. Este modelo é de programacao inteira binaria com
o objetivo de alocar com o menor custo os servidores da agéncia, que iremos chamar
de inspetores, nas missoes. Deste modo o problema que este trabalho visa resolver é a
minimizacgao do custo na realizagao das missoes previamente escolhidas, respeitando todas
as restricoes do modelo.

As missoes sao formadas pro trés elementos: uma atividade a ser realizada, um aero-
porto destino e um inspetor apto. A duracgdo, em dias, da realizacao da missao é variavel,
pois depende de dois fatores, o tempo de realizacao da atividade e o tempo da viagem
entre a origem do inspetor e o destino da missdo. O custo da realizacdo da missao é
variavel também, pois depende do origem do inspetor e do destino da missao e caso a
origem e destino sejam iguais, o custo € igual a zero. Vale ressaltar que o custo da missao
¢ tnica e exclusivamente a média da passagem aérea entre determinada origem e destino,
qualquer custo de hospedagem ou deslocamento terrestre nao ¢ abordado neste modelo.

Em relacao as origens e destinos, essas variaveis sao descritas como arcos, onde cada
origem é uma unidade da federagao (UF), todos os destinos sdo aeroportos que possuem
voos comerciais para essa origem, a média do preco das passagens aéreas e a duragao
discretizada entre meio e um dia. Nos casos das cidades do Rio de Janeiro e Sao Paulo,
onde existem mais de um aeroporto com voos comerciais, é considerado no calculo do custo
e do tempo a origem com a menor média do custo da passagem dos aeroportos. Caso um
inspetor que tenha origem no estado de Sao Paulo, seja alocado para uma missao cujo
destino é o Aeroporto de Congonhas, tanto o custo quanto o tempo de viagem serao iguais
a zero, entretanto se esse mesmo inspetor for alocado em uma missao cujo o destino seja
o Aeroporto de Sao José do Rio Preto, seu custo e tempo de viagem serdao determinado

pelo valor médio da passagem aérea e da discretizacao do tempo de viagem.
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Tabela 4.1: Conjuntos utilizados no modelo

Conjuntos Descrigao

Conjunto de No6s | N Origens e Destinos do Brasil

Origem OCN Unidades Federativas (UF) do Brasil
Destinos DCN Aeroportos do Brasil

Missao K Atividades demandadas

Pessoas P Servidores da ANAC

Grupo Gr Capacitagao necessaria para Atividades

Tabela 4.2: Variaveis do Modelo
Variaveis Descricao

Indica a Pessoa (P) que atendeu a Missao (K)

do Grupo (GR), no destino (D);

Indica o fluxo da Pessoa (P) de um né (I) (origem
ou destino) para outro né (J) (origem ou

destino), capacitada no grupo (GR), que foi
atender a missao (K);

Indica o fluxo da Pessoa (P) de um né (I) (origem

Atendiday, gr.q.p

Alocado;iien) j(jeN) pgrk

AlocadoGeral; j, ou destino) para outro né (J) (origem ou
destino);
Tempo utilizado pela Pessoa (P) nas missoes
TempoUtilizado, (duragao das missoes) e viagens (tempo no
arco);

Cada inspetor esta alocado em uma origem e cada vez que ele realiza uma missao, ele
deve obrigatoriamente voltar a sua origem e nao pode se descolar para outro destino para
realizar uma nova missao. O inspetor também possui uma quantidade de dias disponiveis
para realizar as missoes, chamado de disponibilidade. Uma lista de certificagoes é atrelada
a cada inspetor dizendo quais atividades ele é apto a realizar. A ordem quem algum
inspetor ird realizar as missoes nao é relevante para o modelo, apenas a quantidade das
missoes, desde que respeite as restrigoes.

A Tabela 4.1 apresenta os conjuntos utilizados no modelo. O conjunto de nds é também
chamado de arcos. O conjunto dos grupos ¢é a lista de certificagoes de cada inspetor.A
tabela 4.2 apresenta as variaveis do modelo. A tabela 4.3 apresenta os parametros do
modelo. A equipe neste trabalho tera sempre um tnico inspetor. A equagao a seguir é a

funcao objetivo a ser minimizada neste modelo.

min¥; ; ,AlocadoGeral; ;, * Custo; ; (4.1)

O modelo possui seis restrigoes que serao listas a seguir:
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Tabela 4.3: Parametros do Modelo

Parametros Descrigao

Custo; j Custo da passagem aérea para o trecho (UF-Aeroporto
ou Aeroporto- Aeroporto);

Tempo; ; Tempo de Viagem para o trecho (UF-Aeroporto ou
Aeroporto- Aeroporto);

Duragaoy, Duragao da Missao (K).

Equipey, Equipe necessaria para a Missao (K).

Disponibilidade,, | Disponibilidade em dias da Pessoa (P);

Demanday, gr.q Existéncia da Missao K, que requer a capacitacao do
Grupo (GR), no Destino (D);

Ofertay gro Local da Origem da Pessoa- Servidor da ANAC (P), com
capacitagdo GR. Possibilitara restringir nimero maximo
de missoes por servidor.

1. Somente pessoas capacitadas no grupo Gr e com origem O sairdo para qualquer
destino D;

2. Nenhum fluxo deve ser gerado nos nés de destino, ou seja, nao existe arco de origem-

destino com mais de um destino;
3. Cada equipe é formada por um tunico inspetor;
4. O tempo utilizado é o somatério de todos os tempos de missoes de cada inspetor;
5. O tempo utilizado de cada inspetor deve ser menor ou igual a sua disponibilidade;

6. Cada inspetor alocado nas diferentes missoes gera diferentes variaveis, permitindo
que o mesmo possa ser atrelado a missoes diferentes, baseado nas restricoes de

disponibilidade, tempo e custo;

A Restrigao 1 é referente a variavel Alocado, onde s6 pode ser alocado na missao com
destino D o individuo na origem O que possui capacitacao no grupo Gr. A Restrigao 2
diz que nao é possivel existir um arco de trés destinos, ou seja, nao pode existir baldeacao
entre as missoes. A Restricao 3 diz que cada equipe s6 pode ser formada por um tinico
inspetor, deste modo a variavel Atendida atrela apenas um tnico inspetor a uma ou mais
missoes. A Restricdo 4 diz que o tempo disponivel para cada inspetor vai diminuindo a
medida que o mesmo realiza as missoes que geram deslocamento. Na Restricao 5 diz que
o tempo de realizacdo de missoes e deslocamento nao deve exceder a disponibilidade total
do inspetor, ou seja, a variavel Tempo Utilizado, nao pode ser maior que o parametro
disponibilidade. Por fim a Restricdo 6 diz que cada inspetor pode realizar mais de uma
missao, desde que atenda as outras restrigoes apresentadas, ou seja, a variavel Alocado

Geral deve ser maior ou igual a variavel Alocado.
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Este capitulo apresentou a modelagem do problema de agendamento no contexto da
ANAC, demonstrando as regras, restri¢oes, parametros e variaveis. O proximo capitulo ira
apresentar os algoritmos utilizar para resolver esse problema de agendamento, bem como
o sistema web desenvolvido que une os dados da Agéncia com uma interface amigavel ao

usuéario final.
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Capitulo 5
Proposta

Neste capitulo serdao apresentadas as implementacoes dos algoritmos de otimizacao: SA,
GEN, TABU, HMS e HSEQ. Sera apresentado o sistema web responsavel por fazer a
conexao entre os algoritmos de otimizagao e o banco de dados as missdes com o usuario

final.

5.1 Meta-heuristicas

A estrutura de dados utilizada, para todos os algoritmos, para representar a escala das
missoes, ou seja, qual inspetor estda alocado em quais missoes, ¢ uma matriz onde cada
linha representa um inspetor diferente e cada coluna uma missao. Primeiramente, é gerado
uma filtragem nas solugdes possiveis, eliminando apenas os servidores aptos a realizar as
missoes escolhidas, ou seja, apenas os servidores que possuem certificacdo para as missoes
determinadas. E realizado também uma poda nos arcos de origem e destino, pois somente
os arcos serao de interesse. Os arcos possuem as origens nos servidores aptos e conectam
com os destinos das missoes. Por fim, é criada uma matriz de custo e de tempo a fim
de facilitar na comparagao no decorrer da execucao, contendo apenas as informacoes de

custo e tempo dos inspetores aptos com as missoes.

5.1.1 Simulated Annealing

O Algoritmo SA, apresentado no algoritmo 16, segue o padrao de algoritmos de busca
local, tal como o Busca Tabu. Esse algoritmo tem motivagdo baseada na capacidade
térmica dos materiais, onde é aquecido o material e em seguida o mesmo é resfriado
gradualmente até uma temperatura muito baixa, com o intuito de observar o estado
fundamental do sélido. Inicialmente é gerado uma solucgao inicial valida, como apresentado

na linha 1, que atende todas as restricoes tanto de disponibilidade quanto de missoes. Na
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sessao do laco de execugao, linhas 2 a 14, é realizado quatro operagoes diferentes, dentro
da funcao generateNeighbors. A matriz da funcao objetivo é cortada nas quatro diregoes e
os bits que representam o relacionamento de uma missao com um servido sao deslocados.
A melhor solucao valida dentre essas é escolhida para que uma nova serie de cortes seja
realizado.

Note que em cada iteragao o tamanho do corte é diminuido pela metade, ou seja, para
cada vizinho metade da matriz de funcao objetivo tem seus valores permutados, para
cada permutagao é gerado um numero equivalentes de vizinhos, no primeiro corte dois
vizinhos sao gerados, no segundo corte trés vizinhos e assim sucessivamente. A matriz
da fungao objetivo tem duas dimensoes, onde cada coluna representa uma missao e cada
linha representa um inspetor e além disso, quando um ponto da matriz estd com o valor
1, significa que o servidor da linha atende a missao da coluna. Quando nao for possivel
mais realizar cortes, ou seja, o tamanho do corte for igual a um, é reiniciado o tamanho
do corte para metade do tamanho dos eixos da matriz. Observe que cada corte gera um
quadrante na matriz e apenas esse quadrante é deslocado, ou seja, quanto menor o corte,

menor a area de deslocamento. Ao fim do algoritmo é salvo a melhor solucao encontrada.

5.1.2 Algoritmo Genético

O GEN implementado nesse trabalho segue o pseudo-cédigo 8 onde em um primeiro
momento a populacao inicial utilizada é gerada de forma aleatoria obedecendo as restri¢oes
do modelo. Sao gerados quatro cromossomos, chamados de cromossomos pais. A partir
desses cromossomos sao gerados seis cromossomos filhos. Na linha 3 do algoritmo 8 é
indicado que para cada cromossomo a funcao fitness é calculada, nesse caso o algoritmo
implementado calcula a funcdo para os seis cromossomos. A ideia é permanecer com
quatro cromossomos a cada geracao, deste modo sao escolhidos os quatro cromossomos
filhos com menor valor de fitness, como indicado na linha 4 do algoritmo 8. Caso nenhum
cromossomo filho atenda as restrigoes, é escolhido aleatoriamente trés filhos e o pai com
menor valor de fitness para compor a proxima geracao. Caso a quantidade de filhos aptos
seja menor que quatro, os cromossomos pai com menor valor de fitness sdo escolhidos
para compor a proxima geragao.

Todas as geracoes possuem pelo menos um cromossomo apto, garantindo que ao final
da execugao a ultima geracao possua algum cromossomo apto com valor afinado. A cada
geracao é possivel que ocorra uma mutagao, como indicado na linha 6 do algoritmo 8 em
algum gene de algum cromossomo. Apds o termino dos lagos definidos, o algoritmo é

capaz de fornecer uma combinagao satisfatoria da escala das missoes.
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5.1.3 Busca Tabu

O Algoritmo TABU implementado segue o pseudo-codigo 21 onde inicialmente é gerado
um individuo S0 que cumpre todas as restri¢oes, independente do custo. Essa solugao é
tida como a melhor solugao até o momento e também é inserida na lista tabu, que é uma
lista de 60 posicoes que guarda os melhores resultados até o momento, de modo que se
outro individuo igual aparecer, o algoritmo nao vai considera-lo como individuo apto. A
medida que o algoritmo é executado, ocorre a busca dos vizinhos aptos da solucao inicial,
como indicado nas linhas 8 a 12, até um ntimero determinado de passos, onde o ultimo

individuo encontrado é o individuo otimizado.

5.1.4 Algoritmo Hibrido Multi-Estagio

Na estratégia de hibridizagao multi-estdgio apresentada por [11], um algoritmo evolucio-
nado inicial a populacao nos estagios iniciais da busca e em seguida um algoritmo de busca
local é executado até encontrar um individuo sub-6timo. Neste trabalho a hibridizacao
foi realizada utilizando o GEN e TABU. No momento de transi¢ao dos algoritmos, o cro-
mossomo apto com menor fitness é escolhido para iniciar a busca local, como apresentado

na Figura 2.1.

5.1.5 Algoritmo Hibrido Sequencial

Na estrategia sequencial um algoritmo realiza a busca em seguida do outro [11]. Neste
trabalho também foram escolhidos os Algoritmos Genéticos e Busca Tabu. Inicialmente o
GEN comega a otimizagao e para cada cromossomo o algoritmo TABU realiza sua busca,
com listas tabu individuais. Ao final o nimero de passos executados por essa estrategia
¢ bem maior que as outras estratégias apresentadas acima, como apresentado na Figura
2.1.

Considerando cada um dos algoritmos implementados para esse trabalho, uma pessoa
nao especialista na area teria dificuldades para reproduzi-los e utiliza-los. Dessa forma. a
seguir, a implementagao de um sistema web é apresentada para simplificar o acesso e uso

dos algoritmos propostos para uso cotidiano por nao especialistas.

5.2 Sistema web

A Figura 5.1 apresenta de forma abrangente o funcionamento do sistema web proposto.
Primeiramente o usuario final acessa o sistema por algum dispositivo e através dos dados

disponiveis pelo banco de dados ele escolhe as pessoas e as missoes. Alguns pardmetros
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Figura 5.1: Visao geral do sistema web

sao customizaveis, como as atividades das missoes, bem como suas duragoes, todas as
informagoes sobre os inspetores e as informagoes sobre os arcos de origem e destino, como
o custo e tempo do arco.

O sistema web foi desenvolvido com o objetivo de ser utilizado em toda a rede da
Agéncia, deste modo o servidor do sistema fica na nuvem da Agéncia e assim que uma
requisicao é feita pelo usuério final, o servidor da nuvem faz uma requisi¢ao para o servidor
FLASK. Assim que o servidor FLASK recebe a solicitagdo do servidor da nuvem, ele
envia as informacoes novas a respeito das missoes, arcos e inspetores e chama a funcao de
otimizacao. Quando a otimizacao é terminada o servidor FLASK retorna a nuvem a lista
otimizada de inspetores e missoes e por fim o usuario recebe na tela de seu dispositivo a
escala otimizada.

O sistema FLASK utiliza a arquitetura REST e suas requisi¢oes sao assincronas. Essa
arquitetura facilita a atualizagao e insercao de novos dados no banco de dados da aplicacao.
Antes da otimizacao em si o usuario pode realizar todas as alteragdes possiveis e assim
que a configuracao dos dados for feita o sistema chama a funcdo de otimizacao passando
os dados via JSON. O Servidor FLASK retorna para a aplicacdo web o resultado como
uma tabela JSON.

A Figura 5.2 apresenta a arquitetura da aplicacao web. Na construgao dessa aplicagao
foram utilizados um servidor FLASK com gerenciador de URL SWAGGER e na parte
visual foi utilizado o framework AJAX. Primeiramente o usudrio realiza uma requisicao do
tipo CRUD ( Create, Read, Update, and Delete) na interface grafica e em seguida o controle
do servidor AJAX é acionado a partir da funcao de clique. O controle chama o model
passando os parametos colhidos na interface grafica. Esses parametros sao passados para

o controle do servidor FLASK, que ira buscar informagoes a partir do model do servidor
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Figura 5.2: Arquitetura da aplicacao web

FLASK na base de dados. Quando os dados forem retornados o model do servidor AJAX
ird comunicar com o controlador para fazer alguma alteracdo na view.

Essa arquitetura permite uma modularidade tanto a nivel de interface grafica quanto
a nivel de base de dados. A respeito a base de dados, nesse caso sao utilizados tabelas
JSON pois a quantidade de dados nao é suficientemente grande para justificar o uso de
um banco de dados estruturado, além de nao existir uma estrutura agregadora de dados
no contexto da Agéncia. A aplicacao funciona por meio de sessoes, ou seja, quando um
usuario troca a base de dados inicial, as informagoes da otimizacdo anterior nao é salva.
Apo6s o usudrio realizar todas as configuragdes necessarias para a otimizacao, o model
do servidor FLASK chama o algoritmo de otimizagdo e aguarda até a sua execucao ser
completada e envia, passando por todo o fluxograma, para a interface grafica a escala das
missoes.

A Figura 5.3 apresenta a tela inicial do sistema web. O primeiro input do sistema
é referente a tabela de dados que sera utilizada como base da otimizacgao, essa tabela é
padronizada na ANAC e todo o sistema foi construido a partir dela. Apds o usuario fazer
o upload da tabela, os campos de Pessoas, Missoes, Arcos e Certificados sao preenchidos
automaticamente. Inicialmente é mostrado a tabela somente com a informacao dos inspe-
tores, sendo o nome do inspetor, sua origem e sua disponibilidade. E possivel inserir novos
inspetores, bem como excluir inspetores existentes e modificar alguma informacao de um
inspetor especifico. Na modificacao e na exclusao dos inspetores da tabela, o usuario deve
clicar duas vezes na linha do inspetor desejado.

A segunda tela do sistema é apresentada na Figura 5.4 onde é apresentado a tabela
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Sistema de escala

Browse... demandad0.csv Gerar Escala

Upload

Pessoas Missdes Arcos Certificados

Nome UF Disponibilidade Update @

Nome Disponibilidade
Jo&o

José

Ricardo

Maria

Joana

Ana

Figura 5.3: Tela inicial do sistema web

Sistema de escala

Browse... No file selected. Gerar Escala

Upload

Pessoas Missdes Arcos Certificados

Missoes

Missoes ID Atividade AEROPORTO Superintendencia

Missoes ID Atividade Aeroporto (ICAO) Superintendencia
Atividade 1 SBRJ Superintendenc
Atividade 2 SBRJ
Atividade 3 SBRJ Superintendenc
Atividade 1 SBRJ Superintendencia x

Atividade 3 SBRJ Superintendenc

Figura 5.4: Tela de missoes do sistema

Sistema de escala

Browse...  demanda40.csv Gerar Escala

Upload

Pessoas MissOes Arcos Certificados

Arcos

QOrigem (UF) Destino (ICAQ)
Origem (UF) Destino (ICAQ)
AM SBEG

AM SBBE

AM SBNT

BA SBRP

RJ SBFZ

Figura 5.5: Tela de arcos do sistema
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Sistema de escala

Browse...  demanda40.csv Gerar Escala
Upload
Pessoas MissOes Arcos Certificados
Certificados

Servidor Atividade
Jodo Atividade 1
Jodo Alividade 2
José Atividade 3
Maria Atividade 1

Ana Atividade 1

Figura 5.6: Tela de certificagdes do sistema

Nome Atividade Aeroporto
Ana Atividade 1 SBRJ

Jodo Atividade 2 SBRJ

Jose Atividade 3 SBRJ

Maria Atividade 1 SBRJ

Figura 5.7: Tela de resultado do sistema

de missoes. Todas as operagoes de criagao, exclusao e modificacao apresentadas na tela
anterior se aplica nessa e nas telas seguintes. A tabela de missdes possui o identificador
da missao, a atividade, o destino da missdo e a superintendéncia da missao. A Figura
5.5 apresenta parte da tabela de arcos do sistema. Os arcos sdo todas as combinagoes da
origem com o destino juntamente com seu custo de deslocamento e tempo discretizado
de deslocamento. A Figura 5.6 apresenta todas as atividades que os inspetores possui.
A Figura 5.7 apresenta a ultima tela do sistema, quando o usuario clica no botao "Gerar
Escala'no canto superior direito da tela. Apds o usudrio clicar nesse botao é calculado
a escala utilizando o algoritmo hibrido multi-estagio, e a tabela da escala é mostrada
na tela com as informacoes referentes as missoes que cada pessoa foi alocada. Dessa
forma, usuarios nao especialistas podem utilizar as solugoes meta-heuristicas e 6timas
desconhecendo os detalhes técnicos das solugoes.

No préximo capitulo, diferentes resultados sdo apresentados para comparar as solu-
¢oes meta-heuristicas propostas nesse trabalho para resolver o problema de alocagao de
servidores e missoes (atividades). Para realizar tal comparagao, um caso de uso baseado

na base de dados fornecida pela ANAC sera considerada.
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Capitulo 6

Resultados

Na execucao dos experimentos foram criados 3 cenarios baseados em uma base de dados
da ANAC. A base de dados utilizada foi anonimizada por ser de cunho privado e nao é
disponibilizada abertamente para uso. Dessa forma, os parametros como missoes, servido-
res, custo de movimentacgao e etc, sao valores reais extraidos dessa base de dados privada
e somados a dados ficticios para anonimizagdo dos mesmos. Cada um dos algoritmos
propostos nesse trabalho foram comparados de acordo com os cenarios gerados baseados
nas bases de dados da ANAC.

Os cendrios foram criados baseados na variagao de dois fatores: () ntimero de servi-
dores; (i7) quantidade de missoes; e (7i7) variagdo de servidores e missoes disponiveis, no
intuito de achar qual a melhor variavel para medir o desempenho entre os algoritmos. No
cenério onde a quantidade de missdes é variada, tem-se a faixa de {15, 45, 50, 60, 65,
70, 75} missoes utilizada. J&, para o cenario com variacdo na quantidade de servidores,
o fator é variado na faixa de {5, 100, 115, 120, 130, 140, 145, 150} servidores removidos
de um montante de 187 servidores disponiveis, provenientes da base de dado da ANAC.
E importante mencionar que a retirada acima de 150 pessoas torna a solucao infactivel.
No terceiro cenario, uma combinacao das variagoes de ambos, missoes e servidores sao
avaliados comparativamente, com os pares de variagoes (missoes, servidores) variados na
faixa de {(50,100), (55,100), (50, 150), (55, 150)}. Em cada cendrio sao realizadas 40
repeticoes com combinacgoes aleatérias para obter um intervalo de confianca de 80% de
nivel de confianca. Independentemente do cenario selecionado, todos os inspetores e mis-
soes escolhidas foram amostrados aleatoriamente, nenhum tipo de sele¢do controlada foi
realizada. A solucdo 6tima de [2] foi implementada no software LINGO e foi utilizada
como linha base para os experimentos desenvolvidos e doravante referenciada apenas por

'LINGO".
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6.1 Algoritmos meta-heuristicos sem hibridizacao

A Figura 6.1 mostra a comparacao no cenario onde a quantidade de missoes é fixada em
10 e o nimero de pessoas disponiveis é variada. No eixo x pode-se verificar a variagao
da quantidade de servidores retirados. No eixo y, por sua vez, pode-se observar o Custo
em R$ alcancado para deslocar os servidores para executarem as missoes selecionadas
de acordo com os precos tabelados no conjunto de dados extraido da ANAC. Os custos

variam na faixa de R$ 7.500,00 & 15.000,00 no pior caso, conforme pode ser observado na

Figura 6.1
15000 1
Em SA
125001 w 7ABU
& | mm GEN |
%10000-L1NGO| | | | I | |
2 7500 1
@)
5000
2500

5 100 115 120 130 135 140 145 150
Quantidade de servidores retirados

Figura 6.1: Variacao da quantidade de pessoa quando o nimero de missoes é fixo;

No primeiro cenério, pode-se perceber que a solu¢ao que mais se aproximou da linha-
base foi o GEN. J4, o algoritmo com o pior desempenho foi o SA. Ao observar as variagoes
do nimero de servidores removidos, percebe-se que a quantidade de servidores nao altera
dramaticamente o valor de custo das associacdes com as missoes. Entretanto, quando o
numero de servidores decresce para abaixo de 37 (187-150), a solugao torna-se infactivel.
Dessa forma, percebe-se que o nimero de servidores adiciona uma restricao operacional
bindria do tipo possivel ou nao possivel ao problema, diferente do que se era esperado,
conforme resultados em [2]. Para se aprofundar a investigacdo, na Figura 6.2, tanto o
nimero de servidores quanto missoes sao variados.

A Figura 6.2 mostra a comparacao no segundo cenério, onde a quantidade de missoes
¢ variada na faixa de {50,55} missoes e a quantidade de inspetores removidos é também
variado na faixa de {50,55} inspetores. No eixo x pode-se verificar a variacao de missoes e

inspetores retirados, observando-se que os dois primeiros conjuntos de dados a quantidade
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Figura 6.2: Visao geral do sistema web

de missoes foi variada entre 50 e 55 enquanto a quantidade de inspetores retirados foi
fixado em 100, no segundo conjunto de dados a quantidade de missdes também foi variada
entre 50 e 55 porém a quantidade de inspetores retiradas foi fixada em 150. O eixo y,
por sua vez , pode-se observar o Custo em R$ alcancado para deslocar os inspetores para
executarem as missoes selecionadas de acordo com os pregos tabelados no conjunto de
dados extraidos da ANAC. Os custos variam na faixa de R$ 300,00 & R$ 60.500,00 no
pior caso, conforme observado na figura 6.2.

Neste cenario, pode-se perceber que a solugao que mais se aproximou da linha-base foi
o GEN. J4 o algoritmo com o pior desempenho foi o SA. Ao observar a variagdo conjunta
de quantidade de missdes e niimero de inspetores retirados, percebe-se que a quantidade
de servidores também nao altera drasticamente o valor de custo das associagdes com as
missoes. Também é observado que a pequena variacao na quantidade de missdes nao
altera drasticamente os valores de custo, porém um leve aumento é percebido. Desta
forma o proximo cenario, com resultados mostrados na figura 6.3, aprofunda a andlise
quando a quantidade de missoes é variada entre uma faixa de {15, 45, 50, 60, 65, 70, 75}
missoes com a presenga dos algoritmos hibridos, pois a variavel de quantidade de missoes

se mostra mais determinante na afericio do desempenho dos algoritmos.

6.2 Algoritmos meta-heuristicos hibridos

A figura 6.3 mostra a comparacao no terceiro cenario, onde a quantidade de missoes é

variada na faixa de {15, 45, 50, 60, 65, 70, 75} missoes e a quantidade de inspetores
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Figura 6.3: Variagdo do nimero de missdes com a quantidade maxima de inspetores
disponivel;

removidos é fixada em zero, ou seja, nenhum inspetor foi removido. No eixo x pode-se
verificar a variacao de missoes. O eixo y, por sua vez , pode-se observar o Custo em R$
alcangado para deslocar os inspetores para executarem as missoes selecionadas de acordo
com os pregos tabelados no conjunto de dados extraidos da ANAC. Os custos variam na
faixa de R$ 300,00 & R$ 80.100,00 no pior caso, conforme observado na figura 6.2. Neste
cenario foram comparados os algoritmos TABU, GEN, SA, HMS e HSEQ.

Neste cenario, pode-se perceber que as solu¢des que mais se aproximaram da linha-
base foram o GEN e o HMS. J4 o algoritmo com o pior desempenho continuou sendo o
SA. Ao observar a variagao das missdes percebe-se que em alguns momentos os algoritmos
com melhor desempenho, GEN e HMS, se mostram indiferencidveis entre si. Quando a
quantidade de missoes ¢ 60, o HMS tem o melhor desempenho, em relacdo aos outros
algoritmos comparados. E possivel observar também que a tendéncia do algoritmo étimo,
LINGO, nao é de aumentar seu custo enquanto a quantidade de missoes aumenta, isso
se da pelo fato das missoes escolhidas, independente da quantidade, ser aleatorio, deste
modo o aumento na quantidade de missoes pode nao influenciar o acréscimo do custo na
solucao 6tima.

Este capitulo apresentou a comparacao entre o desempenho de cada algoritmo nos trés
cenarios propostos. O préximo capitulo ira finalizar esse trabalho com as consideragoes a

respeito desses resultados e de possibilidades de trabalhos futuros.
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Capitulo 7
Conclusao e Agradecimentos

O presente trabalho apresentou uma comparacgao entre cinco meta-heuristicas em um pro-
blema real de agendamento baseado em HSTP com uma linha base baseada na solugao
6tima de programacao inteira mista desenvolvida no software LINGO. Foi observado que
o algoritmo hibrido entre o GEN e TABU utilizando a estrategia multi-estagio se mos-
trou com melhor aproximacao do resultado 6timo. Foi observado também que dentre
os algoritmos sem hibridizacao, o SA obteve pior desempenho enquanto o GEN obteve
o melhor desempenho. A escolha da ordem dos algoritmos na hibridizacao foi baseada
nos trabalhos da literatura que definem que algoritmos evolucionarios possuem melhor
desempenho nos estagios iniciais da busca, enquanto algoritmos de busca local possui um
desempenho melhor nos estagios finais.

A partir dos resultados descrito acima, foi realizado também o desenvolvimento de uma
aplicagao web, utilizando a arquitetura REST. Essa aplicacdo tem como objetivo agregar
os dados referentes as missoes e inspetores da ANAC e os algoritmos de otimizagao, de
modo a facilitar o processo de geracao de escala das missoes. A aplicacao foi construida de
modo que o gargalo do tempo de execucao do algoritmo de otimizagao nao seja percebido
pelo usuério final. Também foi levado em conta a interagao do usuério com a aplicacao, de
modo que seja simples e facil a sua utilizacao e personalizacao das varidveis e parametros.

Um proximo passo para esse trabalho é a comparacgao de outras técnicas de hibridiza-
¢ao além da utilizacdo de outras meta-heuristicas, tanto evolucionarias quanto de busca
local. A utilizacdo de técnicas de otimizacao de tempo de execucdo, como paralelismo
e linguagens de baixo nivel, também ¢ um caminho a ser seguido, pois quanto maior o
conjunto de dados maior o tempo gasto por um algoritmo para resolver o problema do
agendamento. Em relacao a aplicacdo web desenvolvida é sugerido a utilizacao de técnicas
e arquiteturas de servicos web mais robustas para melhorar a conexao entre os dados e a

execucao dos algoritmos de otimizagao.
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