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Algoritmos heuristicos para o problema de roteamento e
agendamento de trabalhadores com tarefas dependentes

Rafael M. Santos, Dilson L. Pereira

!Departamento de Ciéncia da Computacio — Universidade Federal de Lavras (UFLA)
Caixa Postal 3037 — 37200-000 — Lavras — MG — Brasil

rmancini@estudante.ufla.br, dilsonlucas@gmail.com

Abstract. This work proposes two constructive heuristics and an adaptation of
ACO (Ant Colony Optimization) for the Multiperiod Workforce Scheduling and
Routing Problem with Dependent Tasks (MWSRPDT). The designed heuristics,
denoted as Heuristica Padrdo and Heuristica Tabu, were submitted to experi-
ments in which they were used with two Ant Colony variations: MMAS and
ACS. These experiments were performed using artificial instances divided in th-
ree classes. For both heuristics, the variation which gave best results was the
MMAS. Futhermore, the results obtained by the algorithms stdMMAS and ta-
buMMAS were compared to the ones obtained by the exact model and by the
ACO based algorithm defined by |Pereira, Alves e Moreira (2019).The tabuM-
MAS has shown itself to be the most appropriate algorithm, among the propo-
sed ones, to solve the MWSRPDT. The ACO based algorithm defined by Pereira,
Alves e Moreira|(2019) has shown to be the most appropriate of all algorithms
presented in this work.

Resumo. Este trabalho propde duas heuristicas construtivas e uma adapta¢do
do ACO(Ant Colony Optimization) para o MWSRPDT(Multiperiod Workforce
Scheduling and Routing Problem with Dependent Tasks). As heuristicas desen-
volvidas, nomeadas Heuristica Padrdo e Heuristica Tabu, foram submetidas a
experimentos com duas variagoes do ACO: MMAS e ACS. Estes experimentos
foram realizados em instancias artificiais divididas em trés classes. Para ambas
as heuristicas, o uso do MMAS possibilitou a obtencdo de melhores resultado.
Assim, comparou-se os resultados obtidos pelos algoritmos stdMMAS e tabuM-
MAS com o modelo exato e com o algoritmo baseado no ACO propostos por
Pereira, Alves e Moreira (2019). O tabuMMAS mostrou-se o algoritmo mais
apropriado, dentre os propostos, para resolver o MWSRPDT. O algoritmo al-
gACO mostrou-se o mais apropriado de todos algoritmos apresentados neste
trabalho.

1. Introducao

Um problema presente em sistemas de transporte e distribuicdo € o problema de rotea-
mento de veiculos (VRP, do inglés Vehicle Routing Problem), que comecgou a ser estudado
por Dantzig e Ramser (1959), com o nome de Problema de Despacho de caminndes(TDP,
do inglés Truck Dispatching Problem). O problema consiste em um conjunto de clientes,
cada um possuindo uma demanda de produto; um conjunto de veiculos, com capaci-
dade limitada de carga de produto, responsdveis por atender a demanda dos clientes; um
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depdsito, do qual os veiculos se originam e devem retornar ao completar suas rotas. Este
problema requer o planejamento de rotas para a entrega de produtos, de tal forma que
a distancia percorrida por estes veiculos seja a menor possivel. Uma generaliza¢do do
VRP € o Problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo (VRPTW, do inglés
Vehicle Routing Problem with Time Windows) em que, apesar de compartilhar o mesmo
objetivo do VRP, possui a diferenca de que a entrega de produtos para um cliente deve
satisfazer um periodo de tempo especificado pelo préprio cliente; caso um veiculo che-
gue em um cliente antes desse periodo especificado pelo mesmo, deve esperar até que o
periodo comece (KALLEHAUGE et al., 2005).

Neste trabalho, estudou-se uma classe de problemas chamada de Problema de Ro-
teamento e Agendamento de Trabalhadores com Tarefas Dependentes (MWSRPDT, do
inglés Multiperiod Workforce Scheduling and Routing Problem with Dependent Tasks),
que possui caracteristicas semelhantes ao VRPTW. O MWSRPDT contempla um hori-
zonte de tempo composto de vdrios dias, sendo que, neste trabalho, considera-se o dia
com uma duracdo de 8 horas. Clientes solicitam servicos, compostos por tarefas que po-
dem ou nao ser interdependentes. Essas tarefas sido realizadas por equipes, inicialmente
localizadas em um depdsito ou armazém. Diferentes equipes podem realizar uma mesma
tarefa em tempos diferentes — algumas equipes podem ser mais eficientes que outras em
determinadas tarefas. Para cada dia do horizonte de tempo, deve ser desenvolvido um
conjunto de rotas a serem percorridas por equipes para a realizacio de tarefas. Essas ta-
refas ndo podem ser executadas parcialmente. Nao existe a exigéncia de que cada cliente
seja atendido todos os dias e nem que todas as suas tarefas sejam executadas em um tnico
dia, mas sim que, ao fim do horizonte de tempo, todas as tarefas do servico requisitado
tenham sido realizadas. Os clientes podem ser atendidos mais de uma vez em um dia.
O planejamento desenvolvido das rotas e das tarefas deve ser tal que todos os clientes
tenham sido completamente atendidos no menor nimero de dias possivel.

O objetivo deste trabalho é contribuir com algoritmos que proporcionem solucoes
de qualidade para o MWSRPDT, assim como um melhor entendimento desse problema a
partir da exploracao de diferentes abordagens para resolvé-lo. Esses algoritmos podem,
futuramente, serem utilizados em cenarios reais que encaixem no modelo do MWSRPDT.
Para esse objetivo, foram desenvolvidas duas heuristicas construtivas para algoritmos ba-
seados na meta-heuristica Colonia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization)
(DORIGO; GAMBARDELLA, |1997)). Essas duas heuristicas foram nomeadas como
Heuristica Padrdo e Heuristica Tabu (Se¢do [2). Os algoritmos desenvolvidos baseados
no ACO sao o stdACS, stdMMAS, tabuACS e tabuMMAS (Secao @ Também foram
realizados experimentos computacionais com estes algoritmos (Se¢do ), comparando o
desempenho destes com o modelo exato e o algoritmo baseado no ACO desenvolvido por
Pereira, Alves e Moreiral (2019)).

1.1. Definicao do problema

O MWSRPDT foi modelado a partir de um grafo completo G = (V,E) em que cada
vértice v € V representa um cliente; |V| = n. O ndmero 0 foi escolhido para representar
o vértice origem, ou depdsito, do problema. Um cliente representado por um vértice
v serd descrito pelas letras i ou j daqui em diante. E possivel ver, na Figura um
exemplo de um grafo de clientes de um problema contemplando n = 3 clientes, sendo
esses representados pelos vértices a, b e c.



Figura 1.1. Exemplo de um grafo de clientes G

Figura 1.2. Grafo de servigo S}

Considerando uma empresa que ofereca um conjunto de servicos ¢, tomando
S € ( um servigo pertencente a este conjunto, temos que, no problema, cada cliente
do grafo GG requisita um servico S da empresa. Cada servigo € representado como um
grafo direcionado S = (Vg, E), em que o conjunto de vértices Vs representa as tarefas
que compdem o servico S e o conjunto de arestas F; representa as dependéncias entre
as tarefas. Se uma aresta (a,b) € Eg, entdo a tarefa b s6 poderd ser executada apds a
execucdo da tarefa a. Pode-se ver exemplos de grafos de servico nas Figuras e
em que as tarefas sdo representadas pelos vértices tal,ta2,ta3 e ta4. Nestas Figuras,
utiliza-se como exemplo dois servigos arbitrarios denotados como S e S5. S possui 4
tarefas, enquanto S, possui 3 tarefas.

As tarefas vdo sendo executadas por um conjunto de equipes heterogéneas £ em
uma sequéncia de dias. Cada dia tem uma dura¢io D = 8 horas, de forma que uma equipe
e € & s6 pode durar uma quantidade de tempo D, < 8, D, € R,. Assume-se que todas

Figura 1.3. Grafo de servico Sy



equipes utilizem o mesmo meio de transporte o tempo todo, € o tempo d;; = dj; € Ry
que uma equipe e leva pra ir de ¢ para j € dado em horas. As equipes sdo heterogéneas
no sentido em que equipes diferentes executam uma mesma tarefa em tempos diferentes,
sendo t7, € R, o tempo que uma equipe e leva para executar uma atividade a do cliente
7.

1.2. Uma breve revisao da literatura

Os problemas classificados como Problema de Roteamento e Agendamento de Trabalha-
dores (WRSP, do ingles Workforce and Scheduling Routing Problem) surgem em dife-
rentes tipos cendrios, assim como foi mostrado pela pesquisa feita por (Castillo-Salazar,
Landa-Silva e Qu (2012). Exemplos de cendrios sdao enfermeiras atendendo pacientes em
suas casas (CHENG; RICH, |1998) e técnicos realizando reparos e instalacdes para cli-
entes residindo em diferentes localizacdes (CORDEAU et al., 2010). Em |Goel e Meisel
(2013), temos um exemplo do cendrio de manutencdo em redes elétricas com o objetivo
de minimizar o tempo de inatividade da rede.

Castillo-Salazar, Landa-Silva e Qu|(2012) constataram que uma estratégia que tem
se demonstrado util para resolver o WRSP € o Branch and Price. Esta estratégia se refere
ao uso da abordagem Branch and Bound com geracao de colunas (BARNHART et al.,
1998)). Também descrevem caracteristicas comuns entre problemas classificados como
WRSP, sendo estas: periodos de tempo, modalidades de transporte, locais de comeco
e fim, trabalhadores com habilidades diversas, tempo para realizagcdo e relacoes de pre-
cedéncia de tarefas.

Em (Cheng e Richl (1998)), o problema pode ser caracterizado como um VRPTW
com multiplos depdsitos, sendo estes depdsitos as casas de cada uma das enfermeiras a
trabalho. Também, neste problema, tem-se que cada cliente solicita apenas uma tarefa
para ser realizada, que pode ser variada. Abordou-se o problema através da modelagem
exata com programacao inteira mista e do desenvolvimento de uma heuristica baseada em
algoritmo guloso aleatorio e busca local.

Em (Cordeau et al.| (2010), foi abordado o Problema de Agendamento de Tarefas
e Técnicos (TTSP, do inglés (Technician and Task Scheduling Problem). Esse problema
pertence a classe de problemas WRSP e foi introduzido como o assunto do desafio de
2007 proposto pela French Operational Research Society(ROADEF) em colaboracdo com
a France Télécom. Neste problema, dado um conjunto de técnicos, cada um com diferen-
tes dominios de habilidade, o objetivo € atribuir tarefas a grupos de técnicos de forma a
minimizar o custo da mao de obra, satisfazendo as prioridades de tempo de término das
tarefas. Neste trabalho, experimenta-se resolver o problema com a meta-heuristica ALNS
(Adaptative Large Neighborhood Search).

No problema de manutencao em redes elétricas (GOEL; MEISEL, |2013), as ta-
refas realizadas pelos trabalhadores podem ser interdenpendentes; os trabalhadores sdo
homogéneos, no sentido em que possuem habilidade para realizar todas as tarefas e os
tempos de viagem e realizacao de tarefa sdo os mesmos. A abordagem utilizada para a
busca de solu¢des combina métodos exatos para o modelo de programacao inteira mista
do problema com a meta-heuristica LNS (Large Neighborhood Search).



Figura 2.1. Um exemplo de um grafo estendido G’

2. Heuristicas Construtivas
2.1. Descricao geral

Comecgaremos por descrever as caracteristicas em comum entre as duas heuristicas cons-
trutivas desenvolvidas.

Optou-se, neste trabalho, por modelar o problema como um grafo direcionado
dindmico denominado grafo estendido, dado por G’ = (K, A), em que K = {(i,a)|i €
Vea € Vs}, sendo S € ( o servico requisitado pelo cliente 7, ¢ A é um conjunto
dindmico cuja natureza serd explicada mais adiante. Diante disso, um par (i,a) é con-
siderado um vértice no grafo estendido. Para simplicidade de notagdo, (i,a) = a; e
(7,b) = b;, representando, respectivamente, uma tarefa a do cliente 7 e uma tarefa b do
cliente j; frequentemente ao decorrer deste trabalho, a; serd referenciada como uma tarefa
ou um vértice de G'.

Considerando um cenario exemplo, com base no grafo de clientes da Figura|l.l
em que os clientes a e b solicitam o servigo Ss (Figura|l.3)) e o cliente ¢ solicita o servigo
Sy (Figura[I.2), pode-se ver na Figura[2.1 o que seria um grafo estendido desse cendrio.

As arestas do conjunto A tem a forma (a;, b;), sendo que percorrer uma aresta
significa que a equipe ja realizou a tarefa a;, foi do cliente ¢ ao cliente j, e realizou
a tarefa b;. O conjunto A é dindmico e depende do conjunto de vértices jd visitados
durante a execugdo das heurfsticas. Para inicialmente preservar a relacido de precedéncia
entre as tarefas temos que, para um cliente ¢ que solicitou um servi¢o S, (a;,b;) € A se
(CL, b) € Egs.

Na defini¢cao do problema MWSRPDT, temos que as equipes sdo heterogéneas,
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pois gastam tempos diferentes para executar uma mesma tarefa. Assim, o peso de uma
aresta (a;, b;) deve depender de qual equipe estd utilizando-a. Diante disso, a partir da
defini¢do do grafo estendido G/, define-se o peso w(a;, b;, ) de uma aresta (a;, b;) per-
corrida por uma equipe e pela equagao:

t§b+dij7 se 7éj7
5%, se1=J.

)

w(a;, bj,e) =

Para as heuristicas desenvolvidas, sdo utilizadas listas de adjacéncia, denotadas
aqui como ¢(a;) para um vértice a;. Estas listas, assim como o conjunto A, também séo
dindmicas. Como um vértice b; € §(a;) se, e somente se, a aresta (a;,b;) € A, um vértice
b; pertence a lista de adjacéncia do vértice a; se, e somente se, todas as tarefas, das quais
a tarefa b; é dependente, foram realizadas.

Durante a execugdo de ambas heuristicas desenvolvidas o conjunto A e a lista
de adjacéncia d(a;) sdo atualizados na medida que os vértices de G’ sdo visitados pelas
equipes. Tomando U C K como o conjunto de vértices jd visitados € Dj,; como o conjunto
de tarefas das quais b; é dependente, temos (a;,b;) € Aeb; € 6(a;), Va; € K;a; # bj,
quando Dy; C U.

A partir das listas de adjacéncia, sdo construidas listas de componentes de solucao,
denotadas como C. Os componentes de solugc@o sdo representados como uma tupla ¢ =
(a;, bj,e); c € C, aqual mostrou-se uma melhor alternativa de acordo com os testes feitos
por |Pereira, Alves e Moreira (2019), em que foram obtidos melhores resultados com esse
tipo de componente de solugdo utiizando uma heuristica baseada em DES (Discrete Event
Simulation) em um algoritmo baseado no ACO.

Outro aspecto presente em ambas as heuristicas € sobre a organizacao das equipes.
Todas as equipes partem do vértice de origem, que € representado no grafo estendido por
(0,0), para construir as rotas. As equipes trabalham de forma dessincronizada, de forma
que € preciso manter, para cada equipe, o dia k. em que uma equipe e esta e o horério h,
em que a equipe se encontra em relagdo ao dia. A ordem com que as equipes constroem
suas rotas € aleatorio, e cada equipe s6 pode escolher um componente de solu¢do por
iteracdo do algoritmo.

2.2. Heuristica Padrao

Em cada iteracdo, cada equipe e escolhe um componente ¢ de uma lista de componentes
de solucdo disponiveis, construidos a partir da lista de adjacéncia, que € atualizada apds
cada escolha. O dia de uma equipe € finalizado quando ndo € possivel que mais um
componente seja escolhido sem que seja violado o tempo limite de trabalho diario.

E importante notar que a heuristica permite que uma equipe espere quando nio
ha escolhas possiveis, enquanto ainda hé vértices para serem visitados. A espera € feita
da seguinte forma: quando nao ha tarefas disponiveis para uma equipe e, enquanto existe
pelo menos uma equipe €’ # e tal que k. < k., busca-se o menor horario h. satisfazendo
he > he € ke = k., para fazer com que h., < h., de forma que o tempo de espera
serd igual a h., — h.. Esta a¢do de espera se repete até que h, > h. paratodo e’ € £ e
ke = k.. No caso de k. > k. para toda equipe ¢’ € £ tal que e # €, a equipe e finaliza
seu dia, pois nao ha possibilidade de novas atividades se tornarem disponiveis naquele
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dia. A acdo de espera de uma equipe € representada no algoritmo como a escolha de um
componente de solugao especial A = (a;, a;, €).

De forma a evitar uma preferéncia na escolha de tarefas, as equipes sdo escolhidas
de uma lista de equipes que € sorteada ap6s cada iteragao

A solugdo € finalizada quando todos os vértices ja foram visitados. Esse algoritmo
foi detalhado no pseudocédigo

2.3. Heuristica Tabu

De forma a criar oportunidades de escapar de convergéncia a minimos locais, a Heuristica
Tabu trabalha com a proibi¢do do uso de todos os componentes de uma solugdo ja
aperfeicoada na constru¢do de novas solugdes. Consegue-se, primeiro, uma solugdo exe-
cutando o ACO utilizando o Heuristica Padrdo como construcido de solugdes com um
determinado nimero de iteracdes (o nimero de iteragdes utilizado neste trabalho é espe-
cificado na se¢@o 4.2). Ap0s esse passo, € criada uma lista com todos os componentes per-
tencentes a solucao gerada. Esta lista serd usada como lista Tabu em uma nova constru¢ao
de solucdes, idéntica ao Heuristica Padrao exceto pela seguinte alteracdo: sempre que a
lista de adjacéncia € atualizada (em todas as iteragdes), certifica-se que os componentes
na lista Tabu ndo sejam inseridos na lista de componentes disponiveis. Uma consequéncia
desse método € o cendrio em que a constru¢do de uma solugdo torna-se impossivel devido
aos unicos componentes de solugdo possiveis estarem na lista Tabu. Quando isso ocorre,
ignora-se a lista Tabu.

3. A meta-heuristica Colonia de Formigas

Escolhemos a meta-heuristica Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Opti-
mization) (DORIGO; CARO| [1999) devido ao seu sucesso em resolver problemas reais
de roteamento de veiculos (RIZZOLI et al., 2007). Essa técnica de otimizacdo baseia-
se na inteligéncia coletiva emergente do comportamento de algumas espécies de formi-
gas. Essas possuem um mecanismo de depdsito de feromonios. Elas sentem a presenca
desse e tendem a escolher os caminhos com maior concentracdo de feromodnios. Inves-
tigando esse mecanismo, em um experimento conhecido como “experimento de dupla
ponte”(BECKERS; DENEUBOURG; GOSS| |1992), em que o ninho de uma colonia de
formigas Argentinas foi conectada a uma fonte de comida por duas pontes de tamanhos
distintos observou-se que, apesar de inicialmente as formigas escolherem as pontes de
forma aleatéria, a menor ponte sempre acumulava mais feromonios do que a outra, e,
assim, atraia mais formigas a ela, o que aumentava ainda mais sua concentracao de fe-
romoOnios. Como resultado, apds um tempo, toda a colOnia passa a utilizar apenas uma
ponte. Dessa forma, esse mecanismo pode ser usado, também, para encontrar 0 menor
caminho entre o ninho e a fonte de alimento, como foi observado em uma variante do
experimento de dupla ponte (GOSS et al., |1989), em que o tamanho de uma ponte era
consideravelmente maior do que o tamanho da outra. As formigas que escolhiam a ponte
menor, faziam o caminho com maior frequéncia, por ser bem menor, e consequentemente
depositavam mais feromonios, o que provocava a convergéncia da coldnia a utilizar o
menor caminho entre o ninho e a fonte de alimento.

Inspirado nesse modelo de comportamento de algumas espécies de formigas, a
técnica de otimizacdo ACO utiliza o conceito de "formigas artificiais”, as quais constroem
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Algorithm 1 StandartHeuristic

2:

10:

12:

14:

16:

18:

20:

22:

24:

26:

28:

30:

32:

34.

36:

38:

procedure STANDARTHEURISTIC(G') > G’ € o grafo estendido de um problema
Seja U o conjunto de vértices ja visitados
Seja e uma equipe
Seja k. o dia em que uma equipe e se encontra
Seja h, o hordrio
Seja S o conjunto de componentes utilizados na solugéo
Seja [, o vértice em que uma equipe e se encontra
Inicializar U e S como ()
Inicializar k. e h, como O paratodoe € £
Inicializar [, como (0, 0) paratodo e € £
while K # U do
for e na lista sorteada de equipes do
Seja d(l.) a lista atualizada de vértices adjacentes
if 5(1.) = () then
if K # U then
if Existe pelo menos uma equipe ¢’ tal que k. < k. then
if Existem hy > he; e’ € £,¢ # e, e ko = k. then
Seja hes 0 menor desses hordrios.

he < he/
A = (e, e, €)
S.inserir(A)
Pular execucdo para préxima equipe e € £
else
if [ = (0, 0) para todo e € £ then return S.
else

E preciso adicionar componentes de retorno (I, (0,0), ¢) para
todas as equipes tais quais /. # (0, 0) e fazer com que, para estas equipes, /. < (0,0)

Seja C alista de componentes construida a partir de (/)
Seja ¢ um componente vazio
if C' = () then
¢ < (le,(0,0),e)
ke < k. + 1
else
¢ « Decisao(C) > A decisdo pode ser AC'S ou MM AS(Segdo 3)
S.inserir(c)
he < he + w(le, c.a;, €)
lo + c.a; > c.a; sendo a tarefa que foi realizada
if [, # (0,0) then

U.inserir(l,)

return S
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solugcdes para o problema de otimiza¢do em questdo. Aspectos relacionados a qualidade
das solucdes sdo comunicados entre as formigas através de um mecanismo analogo ao
deposito de feromonios feito por formigas reais. O AS (Ant System) (DORIGO et al.,
1996)) € o primeiro dos algoritmos com essas caracteristicas, € seu modelo do cdlculo da
probabilidade de uma formiga escolher, a partir de um vértice de origem v,, um vértice
de destino vy, é dado pela seguinte equacao:

[7(vo, va)]* - [N(vo, v4)]? se vg € 0(v,);
> [, v)]* - (o, v))’ @)
v;€6(vo)
0. senao,

p(/an Ud) -

em que 7 € o feromdnio; 7 = 1/w € o inverso do custo w da aresta (v,,vq); 0(v,) € a
lista dos vértices adjacentes ao vértice v,; a e § sdo parametros que representam as signi-
ficancias dadas aos termos 7 e 7, respectivamente. A técnica em questdo foi formalizada
em uma metaheuristica para seu uso na resolu¢do de problemas de otimizagdo combi-
natoria. De forma mais geral, o feromonio € aplicado a cada componente de solugdo.

As heuristicas construtivas descritas na se¢do[2]sao utilizadas pelo ACO de acordo
com o Pseudocddigo Optou-se pelas variacdes do ACO: ACS (Ant Colony Sys-
tem) (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997) e MMAS (Max-Min Ant System) (STUTZLE;
HOOQOS, 2000). Como € possivel notar, a variagdo AS nio foi utilizada. Isso € motivado
pela melhor perfomance que 0 MMAS ja demonstrou sobre o AS em alguns problemas
(STUTZLE; HOOS! 2000).

Nas descricdes a seguir das variacoes ACS e MMAS, adaptou-se as equagdes ao
modelo do grafo estendido, de forma que uma aresta (v, v4) foi trocada pelo componente
de solucdo (a;, b;, €) e alista de adjacéncia 6(v,) foi trocada por §(a;).

Algorithm 2 Colonia de formigas

1: procedure ACO(G’) > Sendo G’ o grafo estendido do problema

2 Atribuir pardmetros e inicializar feromonios.

3: while nimero de iteragdes ndo foi atingido do

4: ConstruirSolucaoDasFormigas(G') > com Heuristica Padrdo ou
Heuristica Tabu

5: Atualizar Feromonios()

3.1. Ant Colony System

Nesta variacdo, um vértice, a partir dessa regra, é escolhido de acordo com a seguinte
equacio:

arg max {7(a;, by, e)* - n(a;, by, )’ seq < qo
y, e b))} "
b; escolhido probabilisticamente de acordo com senao,

em que ¢ € uma variavel aleatoria tal que 0 < ¢ < 1 e gy é um parametro.
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Quando g < o, a escolha de b; € deterministica e dada direta pela equacgdo. Se
esse ndo for o caso, a escolha € feita de forma probabilistica, e a probabilidade do com-
ponente de solugdo (a;, b;, e) ser escolhido é dado pela equagdo:

b, a, b B
ool ool
> [l bi,e)]* - [n(as, by, )’ (4)
br€d(a;)
0, sendo.

p<ai7 b]a 6) =

3.2. Max-Min Ant System

Nesta outra variagdo, 0 MMAS (Max-Min Ant System) escolhe-se o vértice de forma
probabilistica de acordo com a Equagao {4, A partir de um vértice origem, calcula-se as
probabilidades das possiveis arestas a serem utilizadas partindo desse vértice.

3.3. Atualizacao de feromonios

Ambeas as variagdes da ACO implementam atualizacdo global de feromonios, que € feita
apos a construgdo de solugdes. No entanto, o ACS também implementa atualizacio local
de feromonios, que € feita no momento de escolha de um componente de solugao. Esses
dois métodos de atualizagdo serdo descritos a seguir.

O objetivo da atualizacdo de feromoOnios € direcionar a busca de solugdes, au-
mentando a probabilidade das formigas optarem por caminhos mais promissores. Seja
M o conjunto de todas as solucdes geradas pela construg¢do de solugdes; seja S € M
uma soluc@o. O mecanismo da atualiza¢do de feromonios global, tanto do ACS quanto to
MMAS, € dado pela seguinte equagao:

ne(-pne Y A 5)

SeM,ceS

em que p é um pardmetro que representa a taxa de evaporacdo do feromdnio, f(S) é o
valor da solucdo S, () € um parametro. A atualizacdo € feita para todas os componentes ¢
pertencentes a S. No caso da variagdo MMAS, existem limites superior e inferior para a
quantidade de feromodnios, fazendo com que a equacgdo fique da seguinte forma:

R (ERREEDY %] (©)

SeM,ceS Tmin

em que Tz € Tmin SA0, respectivamente, os limites superior e inferior de quantidade de
feromo6nio que um componente de solucdo pode ter.

Considerando o ACS, como ja foi dito, existe também uma atualizacio local de
feromonios. Essa é feita de acordo com a equagao

e (1=0) -7+ ¢, (7N
em que 0 < ¢ < 1 & um parametro.
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Instancias StdACS StdMMAS

n matv mval mt mval mt

A

10 294 147 624 143 45.6
20 58.2 3.4 202.9 3.21 190.9
30 83.4 4.2 405.7 376  429.1
B

10 29.4 2 58.5 1.74 55.1
20 58.2 3.71 199.5 3.57 209.5
30 83.4 6.45 4155 6.03 4453
C

10 27 7.93 105.5 792 11544
20 57 11.31 359.3 11.42 369.7
30 87 13.77 8324 13.76 896.4

Tabela 1. Compara¢do do desempenho da heuristica Heuristica Padrdo com as variagdes
MMAS e ACS

4. Experimentos computacionais

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos computacionais que foram realizados com
as heuristicias desenvolvidas utilizando as variacoes ACS e MMAS. Primeiro, sdo des-
critas as caracteristicas das instancias utilizadas para os experimentos e, logo em seguida,
sdo informados os valores utillizados para os parametros do ACO. Os resultados dos ex-
perimentos feitos com as heuristicas Heuristica Padrao e Heuristica Tabu, utilizando tanto
o ACS quanto o MMAS, sdo apresentados na sequéncia. Esses algoritmos (heuristica
construtiva com o ACO) s@o mencionados nessa secao com os seguintes nomes: stdACS
e stdMMAS para a Heuristica Padrdo com as variacoes ACS e MMAS, respectivamente;
tabuACS e tabuMMAS para a Heuristica Tabu com as mesmas respectivas variagdes. Por
fim, sdo apresentados os resultados das heuristicas desenvolvidas utilizando a variagao
que melhor produziu resultados, comparando estes com os obtidos pelo modelo exato e
algoritmo baseado no ACO desenvolvidos por |Pereira, Alves e Moreira (2019).

4.1. Instancias

Os experimentos foram feitos nas mesmas instancias geradas artificialmente utilizadas
por Pereira, Alves e Moreiral (2019)). Essas instancias foram divididas em trés tipos: A, B
e C. Para cada tipo de instincia, considera-se o nimero de clientes n € {10,20,30}. Em
todos os tipos de problemas, escolheu-se um nimero de equipes |£| = 3.

Nas instancias do tipo A, todas as equipes podem executar todas as tarefas. Essas
sdo divididas entre 3 servigos S1, S € S3 que possuem, respectivamente, 1, 3 e 5 tarefas.
Esses servicos sao atribuidos, aleatoriamente, a n clientes.
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Instancias TabuACS TabuMMAS

n matv mval mt mval mt

A

10 29.4 1.47 495 1.4 110.9
20 58.2 34 230.5 3.17 379.3
30 83.4 4.2 4539 3.72  894.7
B

10 294 2 65.5 1.73 119.9
20 58.2 371 223.23 346 401.6
30 83.4 6.5 462.9 5.8 925
C

10 27 7.92 117.6 7.92 179.4
20 57 11.32 399.5 1141 616.7
30 87 13.77 889.6 13.56 1402.1

Tabela 2. Comparagdo do desempenho da heuristica Heuristica Tabu com as variagdes
MMAS e ACS
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As instancias do tipo B sdo semelhantes as do tipo A. Apenas se diferenciam pelo
fato de que algumas equipes podem ser incapazes de realizar algumas tarefas. No entanto,
em cada instancia do tipo B, pelo menos uma equipe e é capaz de realizar uma atividade
a.

Ja nas instancias do tipo C, uma atividade a sé pode ser realizada por uma equipe
e. Nesse caso, considera-se apenas um servico Sy composto de 3 tarefas e 3 equipes
disponiveis, sendo que cada equipe € capaz de realizar apenas 1 das 3 tarefas do servigo

So-

4.2. Parametros do ACO

Utilizou-se os valores para os parametros do ACO que foram sugeridos por Pereira, Alves
e Moreira (2019): para o ACS, usou-se @ = 5.51, § = 5.59, p = 0.27, Q = 3.21,
To = 5.23, ¢ = 0.27 e qo = 0.48; para 0o MMAS, usou-se o = 2.57, f = 2.3, p = 0.04,
Q = 4.67, 90 = 5.11, T = 0.22, Thee = 9.57. O ACO foi executado, em todos
os testes, com 100 iteracdes e 100 formigas. No caso da heuristica Heuristica Tabu,
obtém-se, antes, uma solucdo S, através da execucdo do stdMMAS com os parametros
ja especificados, para depois ser executado, com 100 iteracOes e formigas, utilizando os
componentes ¢ € S, como lista tabu.

4.3. Resultados e discussao

Todos os algoritmos utilizados para a comparacdo de resultados nessa se¢do foram im-
plementados em python3. O modelo exato desenvolvido por [Pereira, Alves e Moreira
(2019) € um modelo de programacao linear inteira mista que foi implementado utilizando
o pacote CPLEX, obtido através da iniciativa académica da IBM. Os experimentos com
os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram realizados em um notebook utilizando
Linux Mint 19 Tara, com um processador de dois nticleos Intel Core 17-4500U 1.80GHz
e 8GB de memoria RAM. Ja os experimentos relacionados ao modelo exato e ao algo-
ritmo baseado no coldnia de formigas desenvolvidos por Pereira, Alves e Moreiral (2019))
foram realizados em um computador utilizando o sistema operacional Ubuntu 14.04, com
um processador de 8 nicles Intel Xeon 3.5Ghz e 8GB de memoéria RAM. Medimos a
performance do computador utilizado neste trabalho através dos indicadores dados pelo
software PassMark(c) (encontrado em https://www.cpubenchmark.net/ ), em que foi ob-
tido um valor CPUMark de 1558 para o indicador single thread. Quanto maior o valor
CPUMark de um computador, mais rapido ele €, sendo que um computador com o dobro
desse valor consegue processar, aproximadamente, o dobro da quantidade de dados.

Os resultados dos experimentos feitos com o objetivo de comparar o desempenho
das heuristicas desenvolvidas utilizando as variagcdbes MMAS e ACS do ACO sdo mos-
trados nas Tabelas (1| e [2l Para essas Tabelas, para cada nimero n de clientes, utilizou-se
5 instancias para obter um desempenho médio de cada algoritmo. A média do nimero
de tarefas dos problemas € dada por “matv”, enquanto a média do tempo gasto por cada
algoritmo, em segundos, ¢ dada por "mt”. A média dos numeros de dias obtidos pelas
solucdes das 5 instancias estd sob “mval”.

Para as Tabelas [3] [4] e [5] foram escolhidos os algoritmos que obtiveram melhor
desempenho, de forma que fosse possivel comparar os resultados obtidos por esses, pelo
modelo exato, e pelo algoritmo baseado no ACO desenvolvidos por (PEREIRA; ALVES;
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Instincia stdMMAS tabuMMAS algACO Modelo
n id tarefas Is t Is t Is t Is li t
10 1 23 2 38 2 82.6 2 10.7 2 2 8.7
2 35 2 497 2 1327 2 132 2 2 8.7
3 31 2 48 2 1192 2 134 2 2 7.0
4 35 2 592 2 143 2 157 2 2 30.5
5 23 1 333 1 67.4 1 8.4 1 1 0.5
6 23 2 341 2 60.2 2 8.8 2 2 1849
7 29 2 56 2 1011 2 136 2 2 20.5
8 29 2 476 2 83.3 2 111 2 1 *
9 31 2 644 2 1108 2 17 2 2 16.9
10 19 1 256 1 434 1 7.6 1 1 0.3
média 27.8 1.8  45.6 1.8 94.4 1.8 12 1.8 1.7 3878
20 1 63 5 276.6 5 5347 5 591 5 4 *
2 63 4 192 3 3848 3 419 3 3 10757
3 59 4 1721 4 3413 4 377 4 4 2430
4 55 2 1583 2 3199 2 40.1 2 2 31.3
5 51 3 1555 3 3156 3 363 3 32245
6 61 3 243 3 4218 3 551 3 3 128.9
7 55 3 202 3 3435 3 459 3 3 3537
8 63 4 2192 4 376 4 479 4 3 *
9 43 2 1258 2 209.8 2 312 2 2 11.8
10 61 3 2262 3 3908 3 529 3 3 9363
média 57.4 33 1971 32 3638 32 448 32 3 1054.9
30 1 79 4 4415 3 8883 4  96.6 4 3 *
2 83 4 3705 4  768.7 4 732 4 28 *
3 79 4 3509 4 7473 4 668 4 3 *
4 101 4 5943 4 1241.6 4 1128 4 4 17856
5 75 6 388.5 6 8278 5 762 5 39 *
6 75 4 3973 4 6768 4 805 4 4 5578
7 101 7 638.8 7 1149.6 7 127.2 7 23 *
8 99 5 567.7 5 1167.5 5 1113 5 2 *
9 79 5 468.2 5 9103 5 89 5 31 *
10 83 3 463 3 8521 4 897 3 3 8504
média 85.4 4.6 468.1 4.5 923 46 923 45 3.1 28393

Tabela 3. Resultados para as instancias da classe A
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Instincia stdMMAS tabuMMAS algACO Modelo
n id tarefas Is t Is t Is t Is li t
10 1 23 2 397 2 87.4 2 9.5 2 2 32
2 35 3 68.6 3 150.4 3 11.9 3 3 42.6
3 31 2 611 2 135 2 13 2 2 14.3
4 35 3 726 3 158.4 3 12 3 3 81.3
5 23 1 33.2 1 68.3 1 8.8 1 1 0.4
6 23 2 438 2 91.7 2 8 2 2 1.3
7 29 2 673 2 1315 2 109 2 6.8
8 29 6 76.1 6 1418 6 109 6 3.1 *
9 31 2 813 2 1439 2 17.3 2 2 4.6
10 19 1 332 1 57.3 1 6.5 1 1 0.2
média 27.8 24 577 24 116.6 24 109 24 21 3755
20 1 63 5 2859 5 566.2 4 632 4 4 2416
2 63 6 2334 6 4463 6 437 6 4.6 *
3 59 3 169.2 3 3159 3 379 - - -
4 55 2 181.6 2 3427 2 351 2 2 29.3
5 51 3 177.6 3 3371 3 317 3 3 54.4
6 61 4 2464 4 5239 4 443 4 3 *
7 55 4 2584 4 5351 3 411 3 3 272
8 63 4 2534 4 4512 3 425 3 3 7263
9 43 3 1524 3 2659 3 274 3 3 113.5
10 61 7 263.1 7 5259 7 441 7 4.6 *
média 58.2 4.1 2221 4.1 431 3.8 415 3.8 33 1359.7
30 1 79 517.9 7 9984 6 91 43 *
2 83 3414 4 7762 4 703 2.6 *
3 79 299.7 3 6627 3 579 3 13823
4 101 13 663.1 12 1445.6 12 1179 12 2.7 *
5 75 404.5 5 7422 5 774 5 37 *
6 75 406.6 6 816 6 754 6 38 *
7 101 26 847.7 26 1692.8 26 1127 - - -
8 99 5 5685 5 1161 5 108.8 5 1.7 *
9 79 4 4168 4 8427 4 725 4 *
10 83 4 4143 4 8449 4 787 4 *
média 85.4 5.8 448.1 56  921.1 54 834 54 29 33535

Tabela 4. Resultados para as instancias da classe B
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Instancia stdMMAS tabuMMAS algACO Modelo
n id  tarefas Is t Is t Is t Is li t
10 1 4 955 4 146 4 11 3 3 12.6
2 10 1356 10 212 10 12 10 5 *
3 9 827 9 1277 9 149 9 39 *
4 10 140.7 10 212.1 10 144 10 8.9 *
5 27 9 1228 9 199.1 10 175 9 47 *
6 3 81 3 1619 2 125 2 2 2.8
7 3908 3 1853 3 118 - - -
8 6 941 6 187 5 10.1 5 4 *
9 6 96.6 6 193.6 5 132 5 31 *
10 2 80 2 1415 2 164 2 2 3113
média 27 6.6 103.2 6.6 1757 63 13.6 6.1 4.1 24363
15 1 4 2042 4 3413 4 209 4 3 *
2 15 2123 15 409.5 15 28.6 14 6.7 *
3 14 150.7 14 304 14 315 14 5.6 *
4 6 1774 6 3353 18.2 5 37 *
5 42 3 1532 3 3083 23.8 - - -
6 14 2612 14 5416 14 158 14 58 *
7 16 2303 16 521.7 15 198 15 5.8 *
8 15 2358 15 484 15 21.6 14 6 *
9 8 214.6 437 20.8 54 *
10 5 189 373.4 20.5 3.7 *
média 42 10.8 208.4 10.8 4164 104 22 102 5.1 3600

Tabela 5. Resultados para as instancias da classe C
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MOREIRA! 2019). Os algoritmos que foram escolhidos sdo o stdMMAS e tabuMMAS,
sendo essa escolha motivada pela média menor de n° de dias das solugdes obtidas por
esses algoritmos. As primeiras 5 instincias utilizadas para obter os resultados presentes
nesta Tabela foram as mesmas utilizadas para obter o desempenho médio nas Tabelas [T]
e[2] Cada instancia ¢ identificada por uma ”id”, dada por um nimero. Sob “tarefas”esta
o ndmero total de tarefas de cada instancia. O nimero de dias dada por uma solugdo de
um algoritmo esta sob ’ls”’e o tempo gasto para encontrar uma solugdo estd sob ”’t”, dado
em segundos. Para o modelo exato, representado nas Tabelas como "Modelo”, o numero
de dias de uma solucdo é dado em limites inferior e superior, que sdo representados nas
Tabelas, respectivamente, como “’li”’e ’Is”. O tempo gasto pelo modelo em cada instancia
¢ dado sob ’t”, também dado em segundos. Para o algoritmo baseado no ACO desen-
volvido por |Pereira, Alves e Moreira (2019), representado nas Tabelas como “algACO?”,
tem-se também o ndmero de dias das solugdes sob “’Is”e o tempo gasto para encontrar
essas solugdes sob ”’t”. Nas instancias em que o modelo falhou em encontrar uma solugao
6tima dentro de um tempo limite de 3600 segundos, marcou-se com simbolo ”*”. Em
uma unica instincia (com n = 20 e id = 3 na Tabela , ndo se obteve resultado, pois
de acordo com [Pereira, Alves e Moreiral (2019), o modelo excedeu o limite de uso de
memoria durante a execugdo; representou-se essa auséncia de solu¢do com o simbolo -”.

Na Tabela [3] nota-se que para instdncias com n < 20, o modelo, o algo-
ritmo tabuMMAS e o algoritmo algACO conseguiram obter solu¢des 6timas em 17 das
20 instancias, sendo que o stdMMAS conseguiu obter solu¢des Otimas em 16 das 20
instancias. Num total de 30 instancias, é possivel observar que o algoritmo tabuMMAS
obteve solucdes 6timas em 21 instincias, enquanto os algoritmos stdMMAS e algACO
obtiveram em 19 instincias. Portanto, apesar de mais lento, o tabuMMAS mostrou-se
mais adequado para encontrar melhores solucdes para instincias de classe A. Nota-se,
também, que para n = 30, o tabuMMAS obteve solu¢do 6tima em 4 das 10 instancias,
enquanto o modelo obteve solucdo 6tima em 3 instancias e os algoritmos stdMMAS e
algACO obtiveram solugdo 6tima em, respectivamente, 3 e 2 instancias; considerando
ainda que o tabuMMAS € mais rdpido que o modelo em instancias desta dimensdo, temos
que o tabuMMAS foi o algoritmo com melhor desempenho em relagdo a qualidade de
solu¢des. No entanto, considerando o tempo gasto pelos algoritmos em relagdo a qua-
lidade das solugdes obtidas, tem-se que o algACO conseguiu um melhor balanco, pois
possui o tempo de execucao cerca de 10 vezes menor do que o tempo de execugdo do
tabuMMAS.

Ja na Tabela 4] vemos que o desempenho do algoritmo tabuMMAS € quase igual
ao desempenho do stdMMAS (exceto na instancia 4 para n = 30) e ligeiramente inferior
ao desempenho do algACO, no quesito de qualidade de solucdes obtidas. De forma simi-
lar ao que € visto na Tabela 3| os algoritmos e o modelo conseguem encontrar solugdes
otimas na maioria das instancias com n < 20. Contudo, neste caso, o modelo e o al-
goritmo algACO encontra solu¢des Otimas em 3 instancias a mais que os algoritmos,
tornando o algACO mais apropriado pra instancias de classe B com n < 20 devido ao seu
tempo de execugdo baixo. Paran = 30, o tabuMMAS e o algACO conseguiram encontrar
solucdes tao boas quanto as melhores encontradas pelo modelo exceto na instancia 1, no
caso do tabuMMAS, em que o modelo encontrou uma solucdo com 1 dia a menos.

Os resultados para as instancias de classe C, expostos na Tabela [5| mostram que
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essa classe de instancia € significativamente mais dificil que as classes A e B, de forma
que o modelo falhou em encontrar solu¢des 6timas na maioria das instancias. Apenas
em 3, das 20 instancias, o modelo conseguiu encontrar solu¢des 6timas, sendo que em
2 dessas 3 instancias, o algACO também conseguiu encontrar solucdes 6timas. Nesta
Tabela, nota-se, também, que nao houve diferenca na qualidade de solu¢des encontradas
pelo tabuMMAS e stdMMAS, sendo que este Ultimo mostra-se melhor, neste caso, por
ser mais rapido.

No geral, para os algoritmos desenvolvidos neste trabalho, o tabuMMAS mostrou-
se com um desempenho melhor que o modelo e o stdMMAS. E, em média, mais rdpido
que o modelo e consegue encontrar solugdes 6timas em mais instancias que o stdMMAS,
apesar de ser mais lento que este ultimo. Contudo, o algACO mostra-se o algoritmo com
melhor balanc¢o entre qualidade de solugdes e tempo de execugdo.

5. Conclusao

Neste artigo, descrevemos o MWSRPDT (Multiperiod Workforce Scheduling and Routing
Problem) e propomos duas heuristicas construtivas para serem usadas com duas variagdes
do ACO. Essas duas heuristicas construtivas, Heuristica Padrao e Heuristica Tabu, foram
experimentadas com duas variacdes do ACO, o ACS e o MMAS. O algoritmo tabuM-
MAS, que € o ACO MMAS utilizando como heuristica construtiva o Heuristica Tabu,
mostrou-se mais apropriado para resolver o MWSRPDT dentre os algoritmos desenvol-
vidos, por ter obtido solugdes de qualidade em um tempo mais curto que o modelo. No
entando, o algoritmo desenvolvido por Pereira, Alves e Moreira (2019) baseado no ACO
foi o que obteve um melhor balango entre qualidade das solugdes obtidas e tempo de
execucao.

A heuristica construtiva Heuristica Tabu foi experimentada apenas com um tipo
de lista tabu: uma lista de todos os componentes de uma solucao encontrada pelo stdM-
MAS. E possivel que essa heuristica possua melhores rendimentos com outros tipos de
lista tabu, como, por exemplo, uma lista com todos os componentes de apenas um dia
especifico de uma solu¢do encontrada pelo stdMMAS. Futuramente, pretende-se experi-
mentar a heuristica Heuristica Tabu com diferentes tipos de lista tabu, assim como expe-
rimentar diferentes heuristicas construtivas para o ACO.
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