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RESUMO

Ao longo dos ultimos anos os problemas de roteamento nos arcos tém vindo a ser
estudados com grande intensidade. Neste tipo de problemas, o objetivo é atravessar
determinadas ligacdes, habitualmente relacionadas com as ruas ou vias, representadas
num grafo que, no presente trabalho, se integram em zonas de estacionamento na cidade
de Lisboa, geridas pela EMEL (Empresa Municipal de Mobilidade e Estacionamento de
Lisboa). A ideia central consiste em construir percursos de trabalho para cada fiscal de
estacionamento que permitam atender todas as necessidades de fiscalizacdo de
estacionamento da melhor maneira possivel. Este projeto surge na sequéncia de um estudo
realizado por Ferreira (2016) e visa dar seguimento a esta investigacdo introduzindo uma
metaheuristica com resultados promissores.

Os veiculos (fiscais) encontram-se inicialmente no depdsito. Eles iniciam o0s seus
percursos de modo a fiscalizar as ligacOes especificadas e, de seguida, retornam ao
depdsito, respeitando a capacidade. Neste caso, a restri¢do de capacidade de cada veiculo
corresponde a duracdo do turno de cada fiscal. Para avaliar a necessidade de fiscalizagdo
de cada rua foi introduzido um parametro, denominado por criticidade, que varia de
acordo com a hora do dia. Assim, o objetivo do problema assenta na maximizacgdo da
criticidade total associada a todos 0s percursos.

Este estudo pretende apresentar uma estratégia de solucdo aproximada para o
Problema de Otimizacdao de Itinerarios para a Fiscaliza¢do de Estacionamento (POIFE) e
realizar uma andlise dos resultados computacionais da metodologia desenvolvida. Sado
propostas uma heuristica construtiva para obtencéo de solu¢fes admissiveis iniciais e uma
abordagem metaheuristica, baseada em Tabu Search (TS), para resolver instancias de
grande dimensdo. Esta, por sua vez, inclui uma heuristica melhorativa de pesquisa local,
2-opt. Os algoritmos propostos foram implementados com recurso ao Microsoft Excel
Visual Basic for Applications e os testes relativamente ao seu desempenho foram
realizados em pequenos exemplos gerados aleatoriamente e também em instancias da

vida real baseadas em dados de ruas de Lisbhoa.

Palavras-Chave: Fiscalizagdo de Estacionamento; Problemas de Roteamento nos Arcos;

Heuristicas; Metaheuristica; Tabu Search



ABSTRACT

Over the past years, arc routing problems have been studied intensively. In this
type of problems, the main purpose is to cross certain connections that are related to
streets or roads of a graph, which, in this case, represent the parking lot areas in the city
of Lisbon, managed by EMEL (Empresa Municipal de Mobilidade e Estacionamento de
Lisboa). The main idea is to build paths for each parking enforcement officer that may
attend all the inspection needs in the best way possible. This project follows a study by
Ferreira (2016) and aims to continue the investigation introducing a metaheuristic with
promising results.

Vehicles (officers) are initially in the depot. They start their routes in order to
inspect the requested links and then return to the depot taking into account the capacity.
The capacity constraint is related to the duration of the officers’ shifts. In order to assess
the inspection needs of each area, a parameter was assigned, called criticality, which
changes throughout the day. Therefore, the objective of the problem is to maximize the
total criticality of all routes.

This study intends to present an approximate solution strategy for the route
optimization problem for parking enforcement (ROPPE) and to perform an analysis of
the computational results of the developed methodology. A constructive heuristic to
obtain initial feasible solutions, and a metaheuristic approach based on a Tabu Search
(TS) for solving larges instances are proposed. TS includes an improving local search
heuristic, 2-opt. The proposed algorithms were implemented using Microsoft Excel
Visual Basic for Applications and their performance were tested through randomly

generated examples and also real life instances based data from streets of Lisbon.

Keywords: Parking Enforcement; Arc Routing Problems; Heuristics; Metaheuristic;
Tabu Search



INDICE GERAL

DEDICATORIA ..ottt |
AGRADECIMENTOS ...ttt 1
RESUMO ...ttt 11
A B S T R A T e e e anes AV
INDICE GERAL . ....ouviiiiieiieiietie s \Y
INDICE DE FIGURAS ..ottt nas st senss s enasssn s, VIl
INDICE DE TABELAS. ...ttt see et sses s s VIl
LISTADE ABREVIATURAS ... .ot IX
CAPITULO I INTRODUGAO ...ttt sesee s 1
I 1 4 o (1o Lo RS SRTPPR 1
L2 EMEL oo 2
1.3 EStrutura do ReIAtOrI0 .......c..coviuiiiiiiiii e 3
CAPITULO I1: ENQUADRAMENTO DO PROBLEMA .......ccoooveevceeeeeerereen, 4
2.1 DefiniGa0 d0 ProbIemMa ........ccooiiiiiiieiee e e 4
2.2 CrIUICIAAAR ..o bbb 5
2.3 FISCAIIZAGAD.......cccviiiii ettt e 6
CAPITULO 111: REVISAO DE LITERATURA.......coooitteeeeeeeteee s 9
CAPITULO IV: METODOLOGIA .......oooeeeeeeeeeeesteeeses e ses s, 12
4.1 Heuristica Construtiva Aleatoria (HCA) ...t 12
O R [0 (oo 11 o T PSSP 12
4.1.2 PseudoCOdigo HCA ..ot 13
4.1.3 Exemplo de Aplicac8o da HCA..........ooove e, 15

4.2 TabU SEAICN (TS)...oiiiieieieie e 19
4.2.1 Apresentacao da MetaheuriStiCa...........cccvverieiieiiere e 19
4.2.2 Descrigao Geral do PSeudocOdigo TS .......ccooeirerrienieneneescne e 20



4.3 HEUKISHICA [-0PT ... 23

G 1 oo [F o Lo USSR 23
4.3.2 Descrigao do Pseudocddigo Heuristica 2-0Pt........cooveereneienineinienc e 24
CAPITULO V: ANALISE COMPARATIVA DE RESULTADOS.........ccoevunvene. 26
5.1 Teste Computacional L.........cccooiiiiiiiieie e e 26
5.2 Teste CompUtaCioNal 2.........cccooviiiiiiiicce e 27
CAPITULO VI: CONCLUSOES.......oociiiriniineiseeseeesisesss s sssssnns 29
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......oooiriiieiiisiserississsessessssssssssssnsens 30
ANEXOS. ..ttt et b e bbb nne e 32
ANEXO 1 — REAE......coiiiiiici s 32
Anexo 2 — Solugdes AdMISSIVEIS (TESTE 1)..c..civeiiiiieiieieieieie e 33
Anexo 3 — Solugdes ADMISSIVEIS (TESTE 2).....ccueiiriririiiirieeee e 34

\



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Ruas com estacionamento em um Unico 1ado ..........ccccevevereieneinsiceeeienen, 7
Figura 2 — Ruas com dois sentidos e estacionamento em ambos 1ados..............c.cccveueenee. 7
Figura 3 — Ruas com estacionamento nos dois lados e na placa central .......................... 8
Figura 4 — Ruas com um sentido e estacionamento em ambos 0s 1ados ...............cce..... 8
Figura 5 — Pseudocddigo da Heuristica Construtiva Aleatoria...........cccoceeevvieivevenne 14
Figura 6 — Legenda para 0S eXEMPIOS .......cooiiiiiiiiiiiese e 15
Figura 7 — Rede do eXEmMPIO......coiiiiieie et 16
Figura 8 — Primeiro percurso do AFE 1 ... 18
Figura 9 — Segundo percurso do AFE L .....oooviiiiccee et 18
Figura 10 - Primeiro percurso do AFE 2 ... 18
Figura 11 - Segundo percursO do AFE 2 .......cccvoiiieiiece e 18
Figura 12 — Pseudocddigo da metaheuristica Tabu Search ...........c.ccoceovieveinicieneene, 22
Figura 13 - Percurso PO Na SOIUGAD COITENTE.........cuevueeieeie ettt 24
Figura 14 - Percurso P'obtido pela heuristica 2-0pt........cccoeerirrieneiinecenree e, 24
Figura 15 — Pseudocddigo da Heuristica 2-0pt.........cccvevviieiveeieiie e 25
Figura 16 - Criticidade mMEdia teStE L.........cooeeririererierieese e 28
Figura 17 — Criticidade MEdIateSte 2........ccveiiieieiiece e 28
Figura 18 — Rede com quatro zonas de fiscalizagdo (Fonte: Ferreira, 2016) ................. 32

Vil


file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993736
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993737
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993738
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993739
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993741
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993742
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993744
file://///Users/ricardopereira/Desktop/Publicação/TFM%20RICARDO%20PEREIRA%20WORD.docx%23_Toc62993745

INDICE DE TABELAS

Tabela 1 — Terminologia utilizada na HCA.........cooooiiie e 13
Tabela 2 — EXEMPIO HCA ..ottt 17
Tabela 3 — Terminologia Utilizada No TS .......coiiiiiiiie e 20
Tabela 4 — Valores para 0S ParametrOS.........coviirerierienere st 26
Tabela 5 - Resultados ME&dios Para 0 teStE L......ccucveieriereriiesieeeie e 27
Tabela 6 - Resultados MAdios Para 0 tESIE 2........ocviieiiieie i 28
Tabela 7 — Resultados solu¢do admisSiVEl 1 (T1) ..ccvevvveiiieiiiiiieiene e 33
Tabela 8 - Resultados da solugao admissivel 2 (TL1) ...ccocooveerereienenece e 33
Tabela 9 - Resultados da solu¢do admisSiVEl 3 (T1) ..ccovvviieiiiiiiiiee e 33
Tabela 10 - Resultados da solugdo admissivel 4 (T1) ....ccoveevvreeneneicce e 34
Tabela 11 - Resultados para a solugdo admissivel 5 (T1) ..occveveveeveeieiiecece e, 34
Tabela 12 - Resultados para a solu¢éo admissivel 1 (T2) ...ccccooevvrereiencneneesc e 34
Tabela 13 - Resultados para a solucdo admissivel 2 (T2) ......ccccoevveveiieviicie e, 35
Tabela 14 - Resultados para a solugdo admissivel 3 (T2) ...cccooevrereienieneinie e 35
Tabela 15 - Resultados para a solucdo admissivel 4 (T2) ......ccccovvveveiieiicie e, 35
Tabela 16 - Resultados para a solugdo admissivel 5 (T2) ....cccvevveveiereveieniceeeeienn 36

VI



LISTA DE ABREVIATURAS

AFE — Agente de Fiscalizacdo de Estacionamento

ARP — Arc Routing Problem

ARPP — Arc Routing Problems with Profits

CARP — Capacitated Arc Routing Problem

CMC — Caminho Mais Curto

CML — Camara Municipal de Lisboa

CPP — Chinese Postman Problem

EMEL — Empresa Municipal de Mobilidade e Estacionamento de Lisboa
GRASP — Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

ISEG — Instituto Superior de Economia e Gestdo

MBCPP — Maximum Benefit Chinese Postman Problem

MQDEE — Métodos Quantitativos para a Decisdo Econdmica e Empresarial
MRPP — Mixed Rural Postman Problem

PCRPP — Prize-Collecting Rural Postman Problem

POIFE — Problema de Otimizacéo de Itinerarios para a Fiscaliza¢do de Estacionamento
PTP — Profitable Tour Problem

ROPPE — Route Optimization Problem for Parking Enforcement

RPP — Rural Postman Problem

SA — Solucado Admissivel

TOARP — Team Orienteering Arc Routing Problem

VBA — Visual Basic for Applications



Ricardo Pereira  Otimizacdo de Itinerarios para a Fiscalizacdo de Estacionamento

CAPITULO I: INTRODUCAO

1.1 Introducéo

O presente trabalho foi iniciado no ambito de uma Bolsa de Investigacdo para Licenciados
decorrente do projeto de I&D do Centro de Matematica, Aplicacfes Fundamentais e
Investigacdo Operacional, CMAFclO, Universidade de Lisboa. A bolsa, durante o
periodo decorrido entre 2 de setembro e 31 de dezembro de 2019, permitiu aplicar os
conhecimentos adquiridos ao longo do Mestrado em Métodos Quantitativos para a
Decisdo Econémica e Empresarial (MQDEE) e dar inicio ao projeto de Trabalho Final de
Mestrado.

Com o decorrer dos anos foram realizados varios estudos de modo a identificar
solucdes que melhorassem a mobilidade e o estacionamento na cidade de Lisboa. O
grande impacto deste na qualidade de vida na cidade exige uma grande atencao aos fatores
que contribuem para a sua melhoria. A atividade desenvolvida pela EMEL tem um papel
importante no estacionamento, na medida em que € a entidade que efetua a fiscalizacao
dos diferentes tipos de infracdo que ocorrem e que perturbam a mobilidade na cidade.

Este projeto visa contribuir para melhorar as condi¢cdes de mobilidade urbana e
seguranca rodoviaria na cidade de Lisboa. Pretende-se otimizar os percursos realizados
pelos Agentes de Fiscalizacdo de Estacionamento (AFE) da EMEL, que se deslocam a
pé, tendo em conta os respetivos horéarios de trabalho e a necessidade de fiscalizagdo das
diferentes zonas de estacionamento. Adicionalmente, considera-se que o Problema da
Otimizagdo de Itinerarios para a Fiscalizacdo de Estacionamento (POIFE) pode ser
encarado como um Arc Routing Problem.

Nas ultimas décadas, houve uma grande evolugdo no desenvolvimento de
metodologias, tanto exatas como aproximadas, para problemas de roteamento. No
entanto, algoritmos exatos ndo sdo capazes de resolver, de um modo consistente,
problemas de grandes dimensdes, e, por isso, sdo estudadas outras abordagens, como
heuristicas e metaheuristicas. Heuristicas sdo algoritmos que permitem identificar
solucdes para problemas especificos, em tempo considerado adequado, mas néo
garantindo a otimalidade das solucGes. Metaheuristicas representam abordagens baseadas

em heuristicas que iterativamente tentam chegar a solu¢Bes de melhor qualidade em
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problemas dificeis de otimizacdo. S8 metodologias gerais que tém como objetivo
ultrapassar os obstaculos enfrentados por certas heuristicas, hnomeadamente, de pesquisa
local que, muitas vezes, tendem a terminar em 6timos locais de fraca qualidade. Ambos
0s métodos podem ser utilizados para determinar uma solucdo aproximada para um
problema de otimizacdo. A metaheuristica desenvolvida neste projeto permite, com pouca
exigéncia computacional, obter rotas que percorrem as ruas da cidade onde € mais
suscetivel que ocorram incumprimentos no estacionamento, facilitando o trabalho dos
fiscais da EMEL.

Durante este projeto foi necessario primeiramente identificar e descrever o
problema a tratar. De seguida, deu-se inicio a uma pesquisa bibliografica que consistiu
essencialmente na leitura, selecdo e arquivamento de varios artigos cientificos
considerados relevantes e que permitiu, por sua vez, escolher uma metodologia de
investigacdo baseada em métodos heuristicos. Escolhida a metodologia a utilizar
procedeu-se ao seu desenvolvimento, isto é, a sua escrita em pseudocodigo e
posteriormente a implementacdo com recurso ao Microsoft Excel Visual Basic for

Applications e a realizag&o de testes computacionais.

1.2 EMEL

A gestdo do estacionamento em Lisboa € da competéncia da EMEL (EMEL, 2017),
Empresa Municipal de Mobilidade e Estacionamento de Lisboa, autoridade que lhe é
atribuida pelo art. 5°, do DL n°44/2005, de 23 de Fevereiro. A empresa leva a cabo a
prestacdo de servigos de interesse geral no &mbito da gestdo, da mobilidade urbana e do
desenvolvimento de novas estratégias que permitam uma melhor fiscalizacdo do
estacionamento em Lisboa, tendo em vista a contribuicdo para uma melhor mobilidade e
seguranca rodoviaria.

A EMEL procura gerir e ordenar o estacionamento no municipio de Lisboa, de
modo a facilitar a mobilidade e a proporcionar melhores condi¢Ges de bem-estar para
guem vive e circula na cidade. A empresa desempenha um papel ativo no ordenamento
do espaco publico, na medida em que visa adequar a oferta de estacionamento as
necessidades da procura. Por outro lado, a EMEL procura, ao longo do exercicio da sua
atividade, consolidar a sua posicdo como uma empresa de referéncia, tanto a nivel

nacional como internacional, nas areas de estacionamento e mobilidade urbana.
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A fiscalizacdo do estacionamento urbano publico em Lisboa € exercida pelos
Agentes de Fiscalizacdo de Estacionamento (AFE) da EMEL. Estes, deslocando-se a pé,
verificam o cumprimento das normas de estacionamento e também o estado de
conservacao e funcionamento dos equipamentos e da sinalizacdo existentes nas vias sob

jurisdigdo municipal.

1.3 Estrutura do Relatorio

A estrutura deste documento espelha as diferentes fases do projeto. Ap6s uma breve
introducgdo no capitulo 1, sobre a motivacdo que deu origem a elaboracdo deste projeto,
0S seus principais objetivos e sobre a empresa em causa, este relatorio estende-se por mais
quatro capitulos distintos, aos quais se acrescentam, no final, as referéncias e 0s anexos.
No capitulo 2, da-se inicio ao enquadramento tedrico do problema, de modo a
contextualizar a metodologia de investigacdo utilizada, baseada em heuristicas. No
capitulo 3, realiza-se uma reviséo bibliografica relativamente a tematica em estudo. De
seguida é apresentada, no capitulo 4, a metodologia desenvolvida para fazer face ao
problema descrito nos capitulos anteriores. Neste capitulo séo descritos 0s procedimentos
implementados em VBA, incluindo o desenvolvimento de uma heuristica construtiva, uma
heuristica melhorativa e uma metaheuristica Tabu Search. Posteriormente, procedeu-se a
testes computacionais que permitiram comparar 0s resultados das heuristicas
desenvolvidas, evidenciando-se as limitacdes e, por fim, as consideracdes finais do

trabalho nos capitulos 5 e 6, respetivamente.
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CAPITULO II: ENQUADRAMENTO DO PROBLEMA

2.1 Definic¢éo do Problema

O municipio de Lisboa encontra-se organizado em varias zonas e as suas ruas Sao
classificadas em segmentos e em conetores. Os segmentos sdo trogos de ruas que 0s
fiscais da EMEL devem percorrer sem interrupcdo para verificar a ocorréncia de
irregularidades no estacionamento e 0s conetores servem para garantir a ligagao entre os
segmentos. Por vezes, pode ser necessario atravessar certos segmentos sem efetuar
fiscalizagéo, ou seja como conetores.

Tal como em Ferreira (2016), para auxiliar os processos de fiscalizacdo foi
utilizado um parémetro, a criticidade, que permite avaliar quais 0s segmentos e zonas com
maior necessidade de fiscalizagdo. Em cada hora de exploracdo, é associado a cada
segmento um dado valor de criticidade influenciado pelo historial de ocupacdo do
segmento nessa hora, pelo tempo decorrido desde a Ultima fiscalizagdo e por um histérico
relativamente ao nimero e & gravidade das dendncias emitidas no segmento. E de
salientar ainda que um segmento pode ser fiscalizado apenas uma Unica vez em cada
periodo de duas horas. Apds esse periodo, 0 segmento pode ser novamente fiscalizado,
eventualmente com um novo valor de criticidade.

O objetivo deste trabalho advém da necessidade de otimizar os percursos a serem
realizados pelos AFE, que se deslocam a pé, respeitando o nimero limitado de agentes e
também um conjunto de restri¢cbes adicionais como, por exemplo, as janelas de tempo
relativas aos horarios de trabalho dos agentes.

Nas zonas de estacionamento de duracdo limitada, o estacionamento fica sujeito
ao pagamento de uma tarifa de utilizacdo de segunda a sexta, das 9 as 19 horas, e aos
sébados das 9 as 13. No entanto, cada AFE trabalha em média 7 horas por dia, em dois
turnos, a que correspondem dois percursos distintos, um a ser realizado no turno da manha
e 0 outro durante a tarde, ap6s a paragem para almoco. Para poder cobrir o tempo diario
de exploracdo das 9 as 19 horas, nos dias Uteis, foram criados dois horarios, um que
comecaas 9 (das 9 as 13 edas 14 as 17) e outro as 11 (das 11 as 14 e das 15 as 19).

No inicio de cada turno, cada AFE parte da central da EMEL, o deposito, e de
seguida segue para a zona onde ird iniciar a fiscalizacdo. A fiscalizacdo numa zona tem

inicio e fim em locais denominados por pontos base que correspondem a locais com
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paragens de transportes publicos em ligacdo com a central da EMEL. Um percurso
atribuido a um AFE tem assim inicio no depoésito, com a ligacdo a um ponto base, inclui
segmentos e conetores e termina com outra ligacao entre um ponto base e o depdsito, ndo
sendo necessariamente o inicial. Para o célculo da duracdo de um percurso deve-se ter
em consideracdo o tempo que um AFE necessita para percorrer 0s segmentos e 0S
conetores (incluindo as ligacGes entre o depdsito e os pontos base), bem como o tempo
para fiscalizar cada segmento.

Em resumo, pretende-se determinar dois percursos diarios de fiscalizacdo para
cada AFE, maximizando uma funcdo que reflete a necessidade de fiscalizacdo dos
segmentos e que respeite as seguintes restri¢oes:

— O ndmero limitado de AFE disponiveis;

— Cada AFE inicia o respetivo turno partindo do deposito e regressando ao mesmo
no final;

— Cada percurso tem inicio e fim em pontos base com ligacdo ao deposito;

— Um segmento so pode ser fiscalizado uma Unica vez a cada duas horas sendo
definidos, para este efeito, periodos de uma hora (60 minutos);

— Um segmento ndo pode ser simultaneamente fiscalizado por mais do que um AFE;

— A fiscalizacdo de cada segmento é realizada na totalidade, isto €, ndo se podem
fiscalizar partes de segmentos;

— O horério de trabalho dos AFE deve ser respeitado.

Uma solucgdo admissivel para o problema de otimizagdo em causa corresponde a
dois percursos diarios, por AFE, que verifiguem todas as restricbes anteriormente
referidas.

O POIFE ¢ de dificil resolucdo, portanto, para o resolver, tal como em Ferreira
(2016), optou-se por considerar uma abordagem heuristica. Sdo entdo propostas uma
heuristica construtiva para a obtencdo de solugfes admissiveis iniciais, uma

metaheuristica Tabu Search e uma heuristica melhorativa de pesquisa local, 2-opt.

2.2 Criticidade

Ao longo do dia verificam-se diferentes oscilacbes relativamente a procura de

estacionamento. Portanto, a cada segmento pode ser associado um valor de criticidade
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diferente em cada hora de exploracdo. Este valor é calculado no final de um dia para
vigorar no dia seguinte. Tal como foi abordado em Ferreira (2016), para determinar a
criticidade de um segmento foi necessario reunir um conjunto de fatores essenciais:

- Ocupacdo de um segmento numa determinada hora — retrata um ndmero
médio de veiculos que estacionam num segmento numa determinada hora. Segmentos
numa zona onde normalmente muitos veiculos estacionam numa determinada hora devem
ter maior criticidade associada, uma vez que se espera que a probabilidade de
incumprimento nessa area seja grande.

- NUmero de denuncias emitidas — Se numa determinada hora do dia, ha um
elevado nimero de dendncias emitidas num segmento, a necessidade de fiscalizar esse
segmento aumenta.

- Tempo decorrido desde a tltima fiscaliza¢io — ndo deve ser permitido que um
segmento fique demasiado tempo sem fiscalizacdo, pois isso pode aumentar a
probabilidade de surgirem incumprimentos no estacionamento. Este fator permite,
portanto, manter o sistema atualizado relativamente aos segmentos que séo fiscalizados
com menor frequéncia.

- Gravidade das denuncias — este fator € essencial para diferenciar a gravidade
das infracbes cometidas em cada segmento, dando maior prioridade aos segmentos onde

se registam infracOes graves.

2.3 Fiscalizacao

A fiscalizacdo das diferentes areas de estacionamento implica a defini¢do de quatro
tipos de ligagdes distintas na rede do problema (Ferreira, 2016):

— Tipo 1: As ligagdes do tipo 1 representam ruas com estacionamento em apenas
um lado que tenham quer trafego num unico sentido (Figura 1a)), quer nos dois
sentidos (Figura 1b)). Em ambos os casos a fiscalizagdo deve ser feita no sentido
do trénsito, enquanto o sentido oposto pode ser utilizado como conetor. A Figura

1¢) denota os arcos correspondentes na rede.
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Figura 1 — Ruas com estacionamento em um Unico lado

Tipo 2: As ligagdes do tipo 2 representam ruas com dois sentidos e estacionamento
em ambos os lados, sendo a fiscalizacdo realizada no sentido do transito. De
salientar que a fiscalizacdo de um lado ndo implica necessariamente a fiscalizagao
do outro. O esboco da zona de estacionamento e 0s arcos correspondentes na rede

encontram-se representados nas Figuras 2a) e 2b), respetivamente.

T I I I I J

—_ = _. —_— e —

= SO

[ J h ’
a) b)

Figura 2 — Ruas com dois sentidos e estacionamento em ambos lados

Tipo 3: Este tipo de ligacao representa as ruas com estacionamento em ambos 0s
lados e também na placa central que corresponde ao esboco da Figura 3a). A
aresta na rede corresponde a Figura 3b). Esta aresta € substituida por dois arcos
com diregdes opostas (Figura 3c)), sendo que a fiscalizacdo em uma direcéo
impede a fiscalizacdo no sentido oposto. Considera-se que o arco (i, j) representa
o caminho (i, j, i, j), enquanto (j, i) representa o caminho (j, i, j, i) sendo, por isso,

necessario a inspecdo em apenas um dos sentidos.
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[ S S S

a) b) c)

Figura 3 — Ruas com estacionamento nos dois lados e na placa central

— Tipo 4: Este tipo de ligacdo representa ruas com um U(nico sentido e
estacionamento nos dois lados. A Figura 4a) ilustra duas possibilidades de
fiscalizagdo. O AFE ou comeca e acaba do lado esquerdo, ou comeca e acaba do
lado direito. A fiscalizacdo nestas ruas deve ser feita no mesmo periodo e em
ambos os lados, portanto, a fiscalizacdo de um sentido implica também a
fiscalizacdo do sentido oposto. A Figura 4b) representa 0s dois arcos opostos que

devem ser fiscalizados no mesmo periodo.
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Figura 4 — Ruas com um sentido e estacionamento em ambos os lados

De modo a responder melhor & questdo de investigagdo, o capitulo seguinte ilustra
a literatura que permite evidenciar como a fiscalizacdo do estacionamento pode ser
modelada como um problema de otimizagdo em redes, em particular, um problema de

roteamento capacitado nos arcos.
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CAPITULO Il1;: REVISAO DE LITERATURA

A otimizacdo de itinerarios para a fiscalizacdo de estacionamento pode ser modelada
como um Arc Routing Problem (ARP). S&o exemplos de problemas de ARP, o Chinese
Postman Problem (CPP), o Rural Postman Problem (RPP) e o Capacitated Arc Routing
Problem (CARP).

O CPP foi pela primeira vez investigado pelo matemético chinés Mei-ko Kwan
(1962). O conceito assenta na histéria de um carteiro chinés que pretendia entregar
correspondéncia em todas as ruas de uma cidade percorrendo a menor distancia total
possivel, ou seja, encontrar o percurso mais curto num grafo em que cada aresta fosse
percorrida pelo menos uma vez. O CPP procura uma solugéo que permita cobrir todas as
ruas, iniciando e regressando aos correios, com a menor distancia total possivel.

O problema do carteiro rural é uma generalizacao pratica do problema do carteiro
chinés e, tal como o nome indica, foi inicialmente associado a um problema de entrega
de correio em areas rurais. Corberan et al. (2000) descrevem uma abordagem para
resolver o problema do carteiro rural em um grafo misto, Mixed Rural Postman Problem
(MRPP), implementando um algoritmo Tabu Search. O objetivo consiste em determinar
percursos de custo minimo que atravessam, pelo menos uma vez, as ligacGes de um dado
subconjunto de arcos e arestas. O RPP, contrariamente ao CPP, ndo exige que todas as
arestas sejam obrigatoriamente servidas. Este problema, exigindo apenas o servico de
um subconjunto de arestas, retrata problemas que melhor representam a realidade.

Introduzido por Golden e Wong (1981), o CARP é um problema em que se
pretende determinar rotas que visitam um subconjunto de ligacBGes (arestas) de um
determinado grafo. Cada ligagdo no grafo pode modelar uma rua que pode ser percorrida
em qualquer direcdo e cada nodo representa um cruzamento ou entroncamento. Para além
de considerar diferentes conjuntos de veiculos para a satisfacdo de uma determinada
procura total, deve ter em consideracdo as capacidades dos veiculos que ndo podem ser
excedidas. Estas, no caso em estudo, representam os horarios de trabalho dos AFE.

Segundo Brandéo e Eglese (2008), os problemas de roteamento capacitado nos
arcos sdo, regra geral, NP-dificeis. As aplicacbes do CARP surgem em atividades como
a recolha de lixo, a entrega de correio, a limpeza da neve, a limpeza de rua, entre outras.

Os autores também consideram que métodos exatos apenas sao eficazes em instancias de
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pequena dimens&o. Portanto, para resolucdo de instancias de maior dimens&o recorrem a
métodos heuristicos, sendo o primeiro baseado em Tabu Search e o segundo num modelo
de algoritmos memeéticos. A abordagem apresentada por Branddo e Eglese (2008) difere
da de outros trabalhos em detalhes que dizem respeito a implementacdo, em particular,
no carécter deterministico do algoritmo.

Labadi et al. (2008) propuseram outro tipo de metaheuristica para 0 CARP,
baseado no procedimento Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP).
Este procedimento comeca por gerar uma solugéo criando um percurso gigante que serve
todas as arestas necessarias, ignorando as janelas de tempo e a capacidade dos veiculos.
Este percurso é depois dividido em percursos admissiveis. De seguida, recorre-se a uma
heuristica melhorativa de pesquisa local, em que se escolhe o melhor movimento em cada
iteracdo. A heuristica melhorativa engloba trés movimentos que podem operar em duas
rotas no maximo: Or-opt, 2-opt e Swap. Além disso, 0 GRASP proposto é melhorado por
um procedimento de path-relinking, cuja ideia consiste em explorar um determinado
espaco de solucdo que liga duas solugdes de alta qualidade, fornecidas pela heuristica
melhorativa de pesquisa local.

O Maximum Benefit Chinese Postman Problem (MBCPP) foi introduzido por
Malandraki e Daskin (1993). O MBCPP é um problema definido em um grafo ndo
orientado, onde cada rota tem inicio e fim no depoésito, sendo maximizado o beneficio
liquido total. Este € representado como problema de roteamento nos arcos, seja com um
anico veiculo ou varios veiculos, onde as arestas a percorrer representam as ruas que
podem ser servidas tendo um beneficio associado. Segundo os autores, modelar o
problema como um MBCPP permite ndo servir ruas com um baixo beneficio e servir
vérias ruas com um elevado beneficio. Ao considerar varios beneficios associados a cada
aresta, é possivel modelar a situacdo em que o beneficio total depende do nimero de vezes
que as arestas séo servidas. Por exemplo, na remocao de neve da rua, a primeira travessia
esta relacionada a um beneficio maior, pois é aquela que geralmente remove a maior parte
da neve, enquanto as travessias subsequentes sao menos eficazes.

Archetti e Speranza (2014) reclassificam o MBCPP como um Arc Routing
Problem with Profits (ARPP). Tal como anteriormente o objetivo consiste em determinar
quais as ligacBes a incluir no percurso maximizando o beneficio total e tendo em

consideracdo a distancia total percorrida. Os veiculos possuem uma capacidade limitada

10
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ou existe um tempo limite a respeitar. Os autores distinguem dois tipos diferentes de
classes de problemas com base na funcdo objetivo. O Team Orienteering Arc Routing
Problem (TOARP), cujo objetivo consiste em maximizar o beneficio total que respeita
uma restricdo relativamente a duracéo do percurso. E o Prize-Collecting Rural Postman
Problem (PCRPP) que retrata o problema de determinar um percurso que maximize a
diferenca entre o beneficio total obtido e o custo total do percurso.

Archetti et al. (2015) realizaram um estudo sobre o Team Orienteering Arc
Routing Problem (TOARP). Neste tipo de problemas as potenciais ligagcbes encontram-
se representadas por arcos/arestas de um grafo e sdo escolhidas para adicionar a um
percurso com base nos beneficios associados. Um nimero limitado de veiculos encontra-
se disponivel para satisfazer os clientes. O objetivo consiste em maximizar o beneficio
total, sendo proposta pelos autores uma matheuristic para 0 TOARP que permitiu obter
solucBes Otimas para um grande numero de instancias utilizadas (78% daquelas em que a
solucdo 6tima era conhecida).

Ferreira (2016) aborda o problema enfrentado pela EMEL, relativamente a
otimizagdo dos percursos a realizar pelos fiscais de estacionamento na cidade de Lisboa.
O autor descreve uma heuristica construtiva e duas heuristicas melhorativas,
implementadas utilizando a linguagem de programacao VBA. Introduz também grandes
conjuntos de dados baseados na rede de estradas do municipio de Lisboa. O algoritmo
desenvolvido no presente trabalho é também testado nesses conjuntos de dados.

Neste capitulo, foi discutido um conjunto de artigos que abordam problemas de
roteamento nos arcos, semelhantes quer entre si quer ao proposto neste trabalho. A
fiscalizacdo do estacionamento foi definida como um problema de roteamento capacitado
com beneficios nos arcos. Além disso, séo tidas em conta as diferentes janelas de tempo
de exploracdo, os horarios de trabalho e o numero limitado de fiscais. O foco em
instancias de grande dimenséo exigiu que fossem desenvolvidas abordagens de solucOes
eficazes para o problema. No capitulo 4, sdo descritos detalhadamente os métodos

heuristicos desenvolvidos para responder ao problema de pesquisa deste projeto.

11
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CAPITULO IV: METODOLOGIA

4.1 Heuristica Construtiva Aleatoria (HCA)

4.1.1 Introducéo

Antes de aplicar a Heuristica Construtiva Aleatoria (HCA) para identificar um conjunto
de solucdes admissiveis iniciais é necessario definir a hora de inicio e a duracdo maxima
dos turnos de cada AFE.

Sendo assim, sdo atribuidos a cada AFE dois percursos diarios de trabalho, um
por cada turno. No inicio de cada turno, cada AFE sai do deposito para um ponto base
para iniciar o percurso de fiscalizacdo. A escolha do ponto base inicial é feita atraves de
um processo aleatério, e a partir deste, sdo adicionados arcos ao percurso do AFE,
respeitando um conjunto de critérios, enquanto houver tempo disponivel no horario de
trabalho.

O procedimento iterativo é utilizado para selecionar arcos a adicionar ao percurso.
Segue um processo aleatdrio, optando por segmentos fiscalizaveis e, em altimo caso, por
conetores, uma vez que 0 objetivo consiste em obter percursos com poucos conetores.
Embora a escolha dos arcos seja feita aleatoriamente, pretende-se adicionar ao percurso
apenas arcos que ainda possam ser fiscalizados numa determinada hora, sabendo-se que
apenas podem ser fiscalizados uma vez em cada duas horas sucessivas. Depois de
selecionar o arco, e caso seja possivel fiscaliza-lo, o tempo é dado pela soma entre o
respetivo tempo de deslocacgédo e o tempo de fiscalizacdo, caso contrario, inclui apenas o
tempo de deslocacdo. De seguida, verifica-se se a inclusdo do arco selecionado é
compativel com o tempo limite do turno do AFE respetivo. Se o arco for adicionado ao
percurso sao realizadas as atualizagcdes de variaveis de modo a evitar que este seja
novamente fiscalizado durante um periodo de tempo especificado. Caso nao seja
compativel, e se ndo existem mais arcos que possam ser adicionados ao percurso sem
violar as restricdes do problema, termina-se o percurso corrente com a ligacao ao deposito
e segue-se para a determinag&o de um novo percurso para o turno seguinte.

No final, o algoritmo apresenta uma solucéo admissivel inicial como output. Cada

solucao admissivel possui dois percursos diferentes para cada AFE. Estes serdo utilizados

12
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como input na metaheuristica Tabu Search, uma vez que todos 0s percursos serao sujeitos

a pesquisa melhorativa.

4.1.2 Pseudocodigo HCA

A notacdo necesséria para a heuristica construtiva aleatoria segue a de Ferreira
(2016) e consta da Tabela 1.

Notacéo Descrigédo Definigédo
alt_h Indica se € necessério incrementar a hora h Inteiro
cmg; Caminho mais curto entre 0 nodo j e o depdsito passando por um ponto base Vetor
critjp Criticidade do segmento (i, j) na hora h Real
dty e Duragéo do nt-ésimo turno do AFE k Inteiro
fiscijn Parametro que indica se um determinado arco (i, j) foi fiscalizado na hora h {0; h}
fiscalizavel;, TRUE se for possivel fiscalizar o arco (i, j) na hora h, e FALSE em c.c. Booleano

h Hora de exploracdo/fiscalizacdo Inteiro

hiy e Hora de inicio do nt-ésimo turno do AFE k Inteiro

k Agente de fiscalizagdo de estacionamento Inteiro

|K| N° de agentes de fiscalizagdo Inteiro

pby Ponto base usado pelo AFE k para iniciar o percurso Inteiro

nt Identificagdo do nimero de turno Inteiro
selecionado TRUE se houver pelo menos um arco que possa ser adicionado ao percurso e Booleano

FALSE em c.c.

Tempo despendido desde a saida do depdsito até ao nodo final do Gltimo arco

soma_t L Inteiro
adicionado ao percurso
t_cmc; Tempo de deslocagéo no cmc; Real
tempo_des;; Tempo de deslocag&o no arco (i, j) Inteiro
tempo_fisc;j, = Tempo de fiscalizagéo do arco (i, j) na hora h Inteiro
tempo_total | Tempo total despendido na deslocacéo e fiscalizagéo Inteiro

Tabela 1 — Terminologia utilizada na HCA

De seguida é apresentado, na Figura 5, o procedimento geral da heuristica

construtiva aleatoria.
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Pseudocodigo Heuristica Construtiva Aleatoria (HCA)

Input: |K|; V k,V nt: hig e, dtgne VL,V h: fiscalizavel;j,

VS = vetor nulo I/ vetor SA
conta =0 /I n° de percursos
Parak = 1 até |K|
nt=1 /I n° do turno
Enquanto nt < 2
VP = vetor nulo /I vetor percurso

h = hiy n;: selecionado = TRUE
Escolher aleatoriamente um ponto base, pby, para iniciar o percurso
VP[1] = (dep, pby); Fazer i « pby; soma_t = tempo_desgep pp,

alt_h = tempo_desgeppp, /I se alt_h > 60, incrementar h
conta_num_arcos = 1 /I n® de arcos no percurso do AFE
Enquanto selecionado = TRUE /I juntar (i, j) ao percurso

Se 3 segmento (i, ). fisc;jn = h entdo
selecionar aleatoriamente um desses segmentos

Sendo
selecionar aleatoriamente um conetor com inicio em i, (i, j)

FimSe

Se fiscalizavel;j, = TRUE entdo
tempo_total = tempo_des;; + tempo_fisc;jp

Sendo
tempo_total = tempo_des;;

FimSe

tempo_usado = soma_t + tempo_total + t_cmc;

Se tempo_usado < dty ¢ entdo // verificagdo do tempo
conta_num_arcos = conta_num_arcos + 1
VP[conta_num_arcos| = (i,])

Sendo /[ terminar percurso
selecionado = FALSE
conta_num_arcos = conta_num_arcos + 1
Identificar pby, mais préximo de i (incluindo distancia para o dep6sito)
VP[conta_num_arcos]| = (i, pby)
conta = conta + 1
VS[conta] = VP
Sent = 1lentdont = 2

Sendont =1
FimSe
FimSe
Se selecionado = TRUE entdo Il atualizagdo de varidveis

Se fiscalizavel;j, = TRUE entdo
fiSCi]'h =h; fiSCi]'(h+1) =h+1; fiscij(h—l) =h-1
fiscalizavelj, = FALSE
Critij(h+2) = 0, Criti]'(h+3) =0
FimSe
alt_h = alt_h + tempo_total; soma_t = soma_t + tempo_total
iej
Se alt_h > 60 entéo
h=h+1;alt_h=alt_h — 60

FimSe
FimSe
FimEnquanto I/ selecionado
FimEnquanto I nt
k=k+1
FimPara
Output

Retornar solucdo admissivel e o respetivo valor da fungdo objetivo

FIM Heuristica Construtiva Aleatéria

Figura 5 — Pseudocddigo da Heuristica Construtiva Aleatoria
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4.1.3 Exemplo de Aplicacdo da HCA

Sendo util ilustrar a aplicacdo das heuristicas propostas, é apresentada uma legenda das

figuras relativamente as redes construidas (Figura 6).

Depésito Q Nodo <:> Ponto Base

Segmento de tipo 3

tempo_des;;, tempo_fiscyjp, Crityjn Tempo deslocagdo, tempo fiscalizagdo, criticidade

Segmento dos restantes tipos

v

tempo_des;; Tempo deslocagdo

___________________ » Conetor

Figura 6 — Legenda para os exemplos

Na figura 7 encontra-se representada uma rede. Esta inclui segmentos e conetores,
um depdsito (dep) correspondente a central da EMEL, trés pontos base (nodos 1, 2 e 3)
e diversos nodos que servem de referéncia para a deslocacdo dos AFE. Os arcos a cheio
representam ruas que devem ser fiscalizadas, enquanto as linhas tracejadas representam
o0s conetores. O objetivo consiste em obter dois percursos diarios para cada AFE. O turno
da manha inicia as 9 horas e o da tarde as 14, sendo que cada um destes turnos tera a

duracdo maxima de 150 minutos.
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Figura 7 — Rede do exemplo

Na tabela seguinte ilustra-se a aplicacdo da HCA para a obtencdo de uma solugéo

admissivel inicial, considerando os dois AFE que realizam dois turnos de trabalho com

diferentes percursos. Por questdes de simplificacdo, neste breve exemplo néo se assumem

alteracdes no valor das criticidades e no tempo de fiscalizacdo ao longo das diferentes

horas de exploracéao do dia.
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k| nt| t, h i j tempo_total t_cmg; tempo_usado | soma_t| alt_h P
1] 1] 150 | 9 | dep 3 20 20 (dep, 3)
3 6 20 35 75 40 40 (dep, 3); (3,6)
6 9 25 45 110 65 65 (dep, 3); (3,6); (6,9)
10 9 8 25 35 125 90 5+25=30 (dep, 3); (3,6); (6,9); (9,8)
8 4 20 25 135 110 50 (dep, 3); (3,6); (6,9); (9,8);(8,4)
4 5 25 25 160>150
4 ldep 135 0 (dep, 3); (3,6); (6,9); (9,8); (8,4); (4,1); (1,dep)
2 150 | 14 | dep 1 15 15 (dep,1)
1 4 25 25 65 40 40 (dep,1); (1,4)
4 5 25 25 90 65 65 (dep, 1); (1,4); (4,5)
15 5 8 20 35 120 85 5+20=25 (dep, 1); (1,4); (4,5); (5,8)
8 6 25 35 145 110 50 (dep, 1); (1,4); (4,5); (5,8); (8,6)
6 2 20 25 155>150
6 2,dep 145 0 (dep, 1); (1,4); (4,5); (5,8); (8,6); (6,2); (6, dep)
2] 1 ] 150 | 9 | dep 1 15 15 (dep, 1)
1 2 25 25 65 40 40 (dep, 1); (1,2)
2 5 25 25 9 65 65 (dep, 1); (1,2); (2,5)
10 5 6 25 35 125 90 5+25=30 (dep, 1); (1,2); (2,5); (5,6)
6 2 20 25 135 110 50 (dep, 1); (1,2); (2,5); (5,6); (6,2)
2 6 20 35 165>150
2 dep 135 0 (dep, 1); (1,2); (2,5); (5,6); (6,2); (2, dep)
2 150 | 14 | dep 2 25 25 (dep,2)
2 6 20 35 80 45 45 (dep, 2); (2,6)
6 9 25 45 115 70 70 (dep, 2);(2,6); (6,9)
15 9 8 25 35 130 95 10+25=3 (dep, 2); (2,6); (6,9); (9,8)
8 7 25 35 155>150 5
8 4,1,dep 130 (dep, 2); (2,6); (6,9);(9,8); (8,4); (4,1); (1,dep)

Legenda: it = linha anterior; tempo_usado = soma_t (it) + tempo_total + t_cmc;; soma_t = soma_t (it) + tempo_total

Tabela 2 — Exemplo HCA
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O AFE 1 realizara os dois percursos P1 e P2 distintos, representados na Figuras 8 e

9, com uma criticidade total de 120 unidades (60 + 60) e uma duragdo total de 280

minutos (135 + 145).

dep |

10,15,10

Figura 8 — Primeiro percurso do AFE 1

10,15,20 %

Figura 9 — Segundo percurso do AFE 1

O AFE 2 realiza os dois percursos P3 e P4 diferentes, representados nas figuras

10 e 11, respetivamente. Os percursos tém uma criticidade total de 90 unidades (50 +
40) e uma duragéo total de 265 minutos (135 + 130)

10,15,20

Figura 10 - Primeiro percurso do AFE 2

s

10,15,20

10,15,1

Figura 11 - Segundo percurso do AFE 2
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E importante salientar que as solugdes admissiveis obtidas com a heuristica
construtiva aleatdria sdo utilizadas como input para a metaheuristica Tabu Search. Uma
andlise detalhada do procedimento metaheuristico desenvolvido é abordada na secéo

seguinte.

4.2 Tabu Search (TS)

4.2.1 Apresentacdo da Metaheuristica

O algoritmo Tabu Search (TS) é uma metaheuristica de pesquisa local, originalmente
proposta por Glover (1986), para identificar solu¢bes admissiveis de boa qualidade para
problemas complexos de otimizacdo combinatoria. O TS tem como proposito tentar
ultrapassar o problema enfrentado pelas heuristicas de pesquisa local, que muitas vezes
terminam em Otimos locais de fraca qualidade. Para isso, o procedimento admite
movimentos para solugdes piores e, em cada iteracdo, um conjunto de informacoes
associadas ao movimento efetuado sdo armazenadas numa estrutura de memoria
adaptativa (tabu), reduzindo assim o risco de avaliar uma solugéo mais do que uma vez
em iteragdes sucessivas.

Deste modo, é criada uma lista tabu que contém os ultimos movimentos realizados
até um valor maximo previamente fixado. Um movimento corresponde a um conjunto de
novas ligacdes adicionadas a um percurso que, por sua vez, séo declaradas tabu. Estas
declaracbes sdo Uteis, pois impedem a pesquisa de retornar de imediato a pontos
anteriormente visitados, permitindo assim uma exploracdo mais extensa da regido
admissivel. Apos cada iteragdo um novo movimento realizado é adicionado & lista,
enguanto o mais antigo é removido, caso a dimensdo maxima da lista tenha sido atingida.
Na exploragdo da vizinhanca da solucédo corrente ficam excluidas da pesquisa as solu¢des
vizinhas obtidas por movimentos que constam da lista tabu.

Entre os conceitos basicos mais importantes do TS surge a definicdo do espaco de
pesquisa e da estrutura de vizinhanca. O espaco de pesquisa corresponde ao espaco de
todas as solugdes admissiveis que podem ser consideradas durante a pesquisa. Por outro
lado, em cada iteracdo entende-se por vizinha de uma solucéo corrente, uma solucéo que
sofreu uma determinada transformacdo local. Para o problema em causa, dada uma

solucdo corrente S, a sua vizinhanca é constituida por todas as solugbes obtidas de S
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através de um movimento que consiste na substituicdo de segmentos ou conetores em
cada percurso atribuido a cada AFE durante o periodo de fiscalizacdo. A metaheuristica
TS faz vérias iterages a partir de solugdes admissiveis iniciais diferentes. O objetivo
consiste em melhorar (ou seja, aumentar a criticidade), caso possivel, todos 0s percursos
pertencentes a cada solugdo admissivel inicial.

A pesquisa a ser realizada pelo TS pode ser um processo moroso, sendo assim
necessario estabelecer critérios de paragem. Neste trabalho foram empregues duas regras
como critério de paragem, em que o procedimento é interrompido apés atingir o0 nimero
méaximo de iteracOes: i) desde o inicio da pesquisa; ou ii) consecutivas sem verificar
qualquer melhoria no valor da funcdo objetivo da melhor solucdo encontrada até ao
momento.

O TS € uma metaheuristica que tem vindo a ser aplicada com grande sucesso em
varios problemas de otimizacao.

A notacéo definida para o Tabu Search consta da Tabela 3.

Notacéo Descrigéo Definicéo
conta_it Contador do numero de iteracdes Inteiro
conta_it_sm | Contador do numero de iteracdes sem melhoria em f* Inteiro
dim_ T Dimenséo da lista tabu Inteiro
f(e) Valor da funcéo objetivo da solugéo e Real
max_dim_T Dimens&o méaxima da lista tabu Inteiro
max_it NUmero maximo de iteragdes Inteiro
max_it_sm NUmero méaximo de iteracbes sem melhoria em f* Inteiro
mov Arcos referentes ao movimento realizado (adicionados) Conjunto
N(S) Vizinhanga de uma solucéo S € X N(S) cX
S Solucéo corrente Solucéo Admissivel (€ X)
So Solucéo inicial Solucéo Admissivel (€ X)
s Melhor solugdo encontrada até ao momento Solucéo Admissivel (€ X)
T Lista tabu Vetor
X Conjunto de solucGes admissiveis Conjunto

Tabela 3 — Terminologia utilizada no TS

4.2.2 Descricdo Geral do Pseudocodigo TS

O pseudocadigo do TS € apresentado na Figura 12, sendo composto por um passo de
inicializacdo e um iterativo. A inicializacdo tem como propdsito apenas declarar
parametros essenciais ao processo iterativo. A metaheuristica tem como input um
conjunto de dados previamente obtidos e, no final, apresenta como output a melhor
solucdo admissivel encontrada. Para além disso, é necessario definir valores para 0s

parametros que dizem respeito ao numero de iteracdes e a dimensao da lista tabu.
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Os dados de input para a metaheuristica sdo: i) um conjunto de solucGes
admissiveis obtidas com recurso a uma heuristica construtiva; ii) nUmero maximo de
iteracdes para a pesquisa, max_it; iii) 0 nimero maximo de iteracbes sem verificar
qualquer melhoria no valor da funcdo objetivo da melhor solucdo encontrada até o
momento, max_it_sm; e por fim, iv) a dimensdo maxima da lista tabu, max_dim_T.

O passo iterativo inclui um procedimento melhorativo, 2-opt, que gera uma
melhor solucdo vizinha S’, o valor da respetiva funcdo objetivo, f(S"), e 0 movimento
realizado, isto €, 0s novos arcos adicionados ao percurso, mov. A estratégia de pesquisa
na vizinhanca considerada bem como o conceito de vizinhanga sdo apresentados no ponto
seguinte. A metaheuristica armazena na lista tabu, T, informacdo de movimentos
realizados recentemente e, de seguida, utiliza-a para evitar movimentos para solucdes ja
visitadas.

Na figura 12 ¢é apresentado, em detalhe, o pseudocddigo da metaheuristica Tabu

Search.
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Pseudocodigo Tabu Search

Input
X = {conjunto de soluc6es admissiveis}

max_it
max_it_sm
max_dim_T
fr=0
Enquanto X # @
Identificar nova solugdo admissivel S, € X
Identificar N(Sy)
S =S0; £(S) = f(So)
conta_it =0
Parak =1 até 2 * nAFE
Enquanto conta_it < max_it
conta_it_sm =20
dim_T =0
T = vetor nulo
Enquanto conta_it_sm < max_it_sm
conta_it = conta_it + 1
Escolher um P de S ainda nédo selecionado
Call 2-opt
Output: S', f(S"), mov
Se mov ndo esta em T entdo
Se f(S") > f*entdo

/1 solucdes geradas através da HCA (pég. 12 a 19)
/I ntmero maximo de iteragGes

/I ntmero méaximo de iterages sem melhorar f*
// dimens&o maxima da lista tabu

/I em todas as solucgdes admissiveis de X
[/ vizinhanga de uma solugdo S, € X (sec¢do 4.3)

/I contador do nimero de iteragOes
/I n° de percursos

/I contador do nimero de iteragdes sem melhoria em f*
/l dimensé&o da lista tabu
Il lista tabu

/I pseudocodigo na pagina 25
/0 TS é aplicado em todos os percursos de cada AFE

§S*=S8"85=S8"f*= f(S"); conta_it sm =0

Senao

S =8'; conta_it_sm = conta_it_sm + 1

FimSe
Se dim_T = max_dim_T entao

/I atualizag&o da lista tabu

Parai=1até (dim.T — 1)

T(@) =T( + 1)

FimPara
T(dim_T) = mov
Sendo
dim_T =dim_T +1
T(dim_T) = mov
FimSe

FimSe
FimEnquanto
FimEnquanto
Atualizar X
FimPara
FimEnquanto

Output
Retornar S* e f*

/I conta_it_sm
Il conta_it

X +0

FIM TABU SEARCH

Figura 12 — Pseudocédigo da metaheuristica Tabu Search

O pseudocodigo do Tabu Search descrito na Figura 12 inclui um procedimento

heuristico melhorativo, 2-opt. Este procedimento é abordado na seccao seguinte.
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4.3 Heuristica I-opt

4.3.1 Introducéo

Partindo de uma solugd@o admissivel inicial, pretende-se alcangar sucessivas melhorias no
valor da fungéo objetivo, reconstruindo percursos através da adi¢ao e/ou remocao de arcos
(segmentos ou conetores).

Um método muito utilizado é a heuristica [-opt, originalmente proposta por Croes
(1958). Dado um percurso P, representado por um circuito, sdo removidos [ ou menos
arcos nao contiguos no percurso, originando [ caminhos separados e, de seguida, séo
introduzidos outros [ arcos de modo a completar o circuito, dando origem a um novo
percurso, designado por P’. E feita uma exploracdo na vizinhanca e aceita-se um
movimento logo que seja encontrada uma solugdo melhor na vizinhanga, seguindo uma
estratégia first-improvement. Acresce que a pesquisa, neste algoritmo, se torna
impraticdvel a medida que [ aumenta, devido & sua complexidade computacional.
Contudo, este pode facilmente encontrar boas soluc6es para valores baixos de 1.

De seguida, apresenta-se um pequeno exemplo da aplicacdo desta heuristica
melhorativa com [ = 2, 2-opt, valor que sera adotado ao longo do trabalho. A Figura 13
representa um exemplo de um percurso inicial, P, = (1,2,3,4,5,6,7,8,1), enquanto a
Figura 14 representa um novo percurso P’ = (1,2,5,4,3,6,7,8,1). Este exemplo retrata a
passagem de uma solugdo a uma solucdo vizinha aplicando a heuristica 2-opt em que
foram excluidos os arcos B = (2,3) e E = (5,6) do percurso inicial e introduzidos os
arcos I = (2,5) e/ = (3,6). No entanto, verifica-se que, de modo a completar novamente
0 percurso, foi necessario inverter também o sentido dos arcos no caminho entre 3 (nodo
final do primeiro arco removido) e 5 (nodo inicial do segundo arco removido). Ou seja,
osarcos C = (3,4) e D = (4,5), foram invertidos resultando nos arcos do novo percurso
C' = (4,3) e D' = (5,4), respetivamente. A solugdo que resulta da inicial, S, trocando

percursos da solucdo inicial, P, por novos percursos, P’, considera-se vizinha de S.
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Figura 13 - Percurso Py na solugdo corrente Figura 14 - Percurso P'obtido pela heuristica 2-opt

4.3.2 Descricdo do Pseudocddigo Heuristica 2-opt

O procedimento geral da heuristica 2-opt € composto por um passo de inicializacéo e por
um iterativo.

A inicializacdo do procedimento identifica: i) o conjunto ap, constituido por todos
os arcos que formam o percurso inicial; ii) se existe caminho, CMC, entre os diferentes
pares de nodos no percurso.

No procedimento iterativo sdo escolhidos os arcos a eliminar e 0s arcos a incluir
no percurso em analise, bem como o caminho a inverter de modo a completar o percurso.
Este é repetido enquanto existirem arcos que possam ser retirados do percurso inicial ou
se ndo for encontrado um movimento possivel. Escolhem-se aleatoriamente dois nodos,
jek,(j # k) paraos quais existe um caminho n&o singular no percurso CMC(j, k) e que
sdo extremidades de arcos ndo adjacentes nesse percurso. Os arcos (i, k) e (j, 1) séo
adicionados ao percurso, em substituicdo de (i,j) e (k, 1), e é invertido o sentido dos
arcos em CMC (j, k), reconstruindo assim um novo percurso que, por sua vez, dara origem
a uma nova solucdo admissivel S’. Se o valor da funcdo objetivo da nova solucgéo for
superior ao da melhor solucdo encontrada até ao momento, faz-se a atualizacdo das
varidveis e do valor da funcdo objetivo. Os novos arcos adicionados ao percurso séo
registados como um movimento, mov. Sendo assim, neste algoritmo a pesquisa termina
guando um 6timo local é encontrado.

No final da heuristica 2-opt obtém-se como output uma solucdo admissivel

vizinha e a respetiva transformacao local efetuada.
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De seguida é apresentado, na Figura 15, o pseudocddigo da Heuristica 2-opt.

Pseudocédigo 2-OPT

Input

M i

P // Percurso P entra como input

ap /I conjunto de arcos pertencentes ao percurso P inicial

cMcC /lcaminho mais curto entre dois quaisquer nodos de P em n° de arcos

ca = ca Uy olU, k): (0,1, (k1) Eap A(j, k) € ap A1 < CMC(j, k) <oo} /] arcos entre possiveis pontos de troca
P'=P

mov =0
S'=S
Enquanto ca # @ ou mov # @
S' = S\P
Escolher aleatoriamente (j, k) € ca
P'=P \{(i,)),(k,) € ap:(j, k) € ca} /I remover um par de arcos do percurso inicial
P' =P U{(ik), (D} // adicionar dois novos arcos
Inverter em P’ todos os arcos em CMC (j, k)
S'=S5"up’ /I identificar o novo S’ trocando P por P’

Se f(S') > f*entdo
mov = {(i, k), (j, D}
FimSe

ca=ca \{( k)}
FimEnquanto
Output
Retornar S', f(S'), mov

FIM 2-OPT

Figura 15 — Pseudocddigo da Heuristica 2-opt

A HCA permite gerar solucbes admissiveis rapidamente, no entanto, a qualidade
das solucdes é relativamente fraca. Por outro lado, com maior tempo de execucgdo a
metaheuristica Tabu Search permite melhorar as solugdes iniciais, aumentando o valor
da criticidade total de um percurso, caso seja possivel. O capitulo 5 analisa os resultados

obtidos quando os procedimentos desenvolvidos sdo executados.
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CAPITULO V: ANALISE COMPARATIVA DE RESULTADOS

Ao longo deste capitulo apresentam-se os resultados obtidos em dois testes, bem como
uma analise da metodologia desenvolvida. Para avaliar a eficicia e viabilidade dos
algoritmos propostos, e 0 impacto da sua aplicacdo, foram conduzidas varias experiéncias
computacionais. Os programas foram implementados em VBA EXCEL, e nos testes foi
usada uma instancia com base na rede rodoviaria do municipio de Lisboa. Os dados
relativos a instancia incluem duas zonas (zonas 1 e 2), que podem ser observadas no
Anexo 1. Este conjunto de zonas possui, na totalidade, 38 nodos e 59 liga¢cdes. Em cada
teste foram obtidas cinco solu¢des admissiveis, cada uma com dois percursos distintos
para cada AFE. Os valores relevantes para as solugdes admissiveis podem ser observadas
nos anexos.

Neste capitulo, é efetuado um estudo sobre o desempenho da metaheuristica Tabu
Search. S&o efetuados dois testes em que se consideram diferentes valores para 0s
critérios de paragem. O objetivo consiste na identificacdo dos principais fatores do
algoritmo que podem melhorar ou piorar o seu desempenho. Os dados relativamente aos
valores atribuidos aos parametros da metaheuristica em cada um dos testes podem ser

observados na Tabela 4.

Teste 1 Teste 2
max_it 10 20
max_it_sm 5 10
max_dim_T 4 4
N° de AFE 2 2

Tabela 4 — Valores para os parametros

5.1 Teste Computacional 1

A Tabela 5 apresenta os resultados médios obtidos para um conjunto de cinco solucfes
admissiveis. Verifica-se que a metaheuristica Tabu Search supera, em média, a heuristica
construtiva em termos de qualidade de solucdo. Relativamente ao tempo computacional,
obviamente que a metaheuristica exige maior tempo, face ao da heuristica construtiva,
uma vez que faz uma pesquisa mais exaustiva na vizinhanca da solugédo com o objetivo
de a melhorar. Para o AFE 1 observaram-se melhorias ligeiras no valor médio da funcéo
objetivo, contudo, para o AFE 2 foi possivel alcancar uma melhoria significativa de 67%

quando aplicada a metaheuristica.
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Por outro lado, é importante realcar que a média da percentagem de tempo em
fiscalizacdo das solucgdes geradas pela heuristica construtiva para o AFE 1 e para 0 AFE
2 sdo de 57,4% e 41,9%, respetivamente. Enquanto nas solu¢Bes da metaheuristica a
média da percentagem do tempo em fiscalizacdo aumentou ligeiramente para o AFE 1
(57,9%), mas significativamente para o AFE 2 (56,6%). Relativamente a SA global,
verificou-se um aumento relativo da criticidade média de 29,9%, o que permite afirmar
que a metaheuristica TS é capaz de gerar melhores solucdes que a HCA. Estes resultados
indicam que a metaheuristica também adiciona muitos conetores ao percurso, embora

substitua segmentos com baixa criticidade por segmentos com maior criticidade.

Adi o)
Criticidade | Aumento Criticidade | Duragado Meédia da % Tempo

Método ™ <iia média média (min) | 80 fEMPo ém | computacional
fiscalizacéo médio (seq)
Absoluto | Relativo

AFE 1 HCA 7721,9 - - 185 57,4 1,9
TS 7989 267,1 3,5 189 57,9 23,1

AFE 2 HCA 5510,6 - - 193 41,9 2,8
TS 9205,2 3694,6 67 192,8 56,6 24

SA HCA 13232,5 - - 378 49,5 47
TS 17194,2 3961,7 29,9 381,8 57,3 47,1

Tabela 5 - Resultados médios para o teste 1

5.2 Teste Computacional 2

Para a segunda experiéncia computacional segue-se 0 mesmo procedimento,
embora agora com diferentes valores para os critérios de paragem. Neste caso obtiveram-
se tempos de processamento maiores devido ao aumento dos valores associados aos
parametros da metaheuristica. Na Tabela 6, sdo apresentados os resultados médios
obtidos para o teste computacional 2.

As solucdes iniciais geradas apresentaram uma qualidade razoavel. Novamente,
houve aumentos ligeiros da criticidade meédia das solugdes geradas para o primeiro fiscal,
mas superiores aos obtidos no primeiro teste. Com a aplicacdo do TS houve um aumento
de 46,3% na criticidade média para o AFE 2, constituindo um resultado bastante positivo.
Relativamente a media de percentagem do tempo em fiscalizacdo nas solucdes iniciais e
nas melhoradas observou-se novamente aumentos quando a metaheuristica foi aplicada.

No teste 2, para a SA global obteve-se um aumento relativo da criticidade média de
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26,3%. Embora se esperasse um maior aumento, uma vez que os valores dos parametros
estabelecidos para este teste eram superiores aos do teste anterior, este resultado é
considerado satisfatorio. Em suma, os resultados aparentam ser semelhantes aos do teste
anterior, apenas com ligeiras diminuigcdes na percentagem do tempo de fiscalizacao para
0 AFE 1.

Média da % Tempo
do tempo em | computacional
fiscalizagéo médio (seg)

AFE Método Crltlplc_iade Aumento,CIjltlmdade I;)u_ra(;a(_)
média média meédia (min)

Absoluto Relativo

AFE 1 HCA 7374,8 - - 180,1 53,3 2
TS 7855,7 480,9 6,5 183,1 56 45,4
AFE 2 HCA 7257,1 - - 190,9 49,6 2,4
TS 10617,1 3360 46,3 185,4 60,3 43,4

SA HCA 14631,9 - - 371 51,4 4,4
TS 18472,8 3840,9 26,3 368,5 58,2 88,8

Tabela 6 - Resultados médios para o teste 2

Os resultados obtidos com a heuristica construtiva, por vezes, superaram 0S
esperados gerando solugdes adequadas de forma aleatdria e com tempos de computacéo
relativamente curtos. De um modo geral, os resultados apontam o Tabu Search como
sendo capaz de gerar solugdes de boa qualidade para o problema de roteamento
capacitado nos arcos, com um tempo de processamento baixo. A comparacéo do valor da
criticidade média das solucbes para os testes 1 e 2 podem ser vistos nas Figuras 16 e 17,

respetivamente.

Criticidade média Criticidade média
20000 17194.2 20000 18472.8
14631.9
15000 132325 15000
10617.1
10000 77219 7989 2052 10000 7374.8 78557 7257.1
5510.6
5000 5000
0 0
AFE 1 AFE 2 SA AFE 1 AFE 2 SA
HCA 1ITS HCA 11 TS
Figura 16 - Criticidade média teste 1 Figura 17 — Criticidade média teste 2
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CAPITULO VI: CONCLUSOES

Atualmente, observa-se que o estacionamento afeta a sociedade em geral, desde o trafego,
aos residentes de uma rua e também aos visitantes de curto prazo. A EMEL, enquanto
empresa que faz a gestdo do estacionamento na cidade de Lisboa, apercebeu-se que os
métodos de monitoramento atuais se revelaram ineficientes, suscitando assim a
necessidade de melhorias. Este projeto evidencia que a aplicacdo de heuristicas
desencadeia uma série de beneficios na fiscalizacdo do estacionamento.

Neste trabalho final de mestrado foi proposta uma heuristica construtiva e uma
abordagem metaheuristica de tipo Tabu Search que inclui um procedimento 2-opt para a
resolucdo de um problema de roteamento capacitado nos arcos com beneficios e incluindo
varios veiculos (fiscais). Para verificar o desempenho dos algoritmos propostos, foram
conduzidos testes computacionais em duas instancias. A heuristica construtiva permitiu
obter solugdes em pouco tempo computacional. Por outro lado, a metaheuristica revelou-
-se importante na melhoria das solugbes obtidas pela construtiva, gerando, em geral,
solugdes com maior valor da funcdo objetivo, exigindo um tempo de computacdo que
embora seja maior, ndao é muito elevado. ApOs varios testes verificou-se que 0s
movimentos tabu, definidos na implementacdo do Tabu Search constituiram um dos
fatores mais importantes pois, para além de evitarem pesquisas em solucdes previamente
visitadas, conseguiram melhorar as solugdes iniciais a um ritmo relativamente rapido.

Além da metaheuristica Tabu Search, que foi alvo de investigacdo neste projeto,
varios outros algoritmos heuristicos poderiam também ser utilizados para gerar solucdes
de melhor qualidade, nomeadamente: GRASP, Simulated Annealing, algoritmo Genético,
entre outros. Na literatura, existe uma grande variedade de heuristicas para o problema de
roteamento capacitado nos arcos, embora poucas abordem a questdo da fiscalizacdo do
estacionamento, em particular. O desempenho de uma metaheuristica depende dos
valores atribuidos aos seus parametros, normalmente os relacionados com o critério de
paragem, evidenciando um ponto importante nestes algoritmos. Realizar uma
investigagdo para comparar os resultados obtidos por diferentes metaheuristicas e o tempo
necessario para gerar solucdes poderia fornecer uma melhor ideia sobre qual permite

obter as melhores solugdes.
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ANEXOS

Otimizacdo de Itinerarios para a Fiscalizacdo de Estacionamento

Anexo 1 — Rede

Figura 18 — Rede com quatro zonas de fiscalizagdo (Fonte: Ferreira, 2016)
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Anexo 2 — Solugbes Admissiveis (Teste 1)

AFE

AFE

AFE

. s s Duracéo % de tempo Tempo
Turno | Método | Criticidade A Aumento Criticidade - N computacional
(min) | em fiscalizagéo (seq)
Absoluto | Relativo
Manha HCA 7955 - - 178 51,7 1,9
TS 7955 0 0 178 51,7 23,9
Tarde HCA 12922 - - 181 63,5 2,1
TS 13274 352 2,7 187 63,6 22,9
Manha HCA 4128 - - 194 52,6 2,9
TS 6509 2381 57,7 198 57,1 31,5
Tarde HCA 5108 - - 197 61,9 1,6
TS 5108 0 0 197 61,9 16,3
Tabela 7 — Resultados solu¢do admissivel 1 (T1)
. I L Duragéo ' % de tempo em Tempp
Turno  Método  Criticidade | Aumento Criticidade - ST computacional
(min) fiscalizacéo (seq)
Absoluto | Relativo
Manha HCA 3255 - - 176 61,4 1,6
TS 3255 0 0 176 61,4 17
Tarde HCA 5708 - - 198 62,6 2,2
TS 5708 0 0 198 62,6 25,1
Manha HCA 6710 - - 197 48,2 2,9
TS 9356 2646 39,4 198 64,1 24,5
HCA 3720 - - 198 30,8 3,5
Tarde
TS 7259 3539 95,1 199 47,2 29,2
Tabela 8 - Resultados da solug&do admissivel 2 (T1)
, s . Duracédo = % de tempo em Temp(_)
Turno | Método | Criticidade | Aumento Criticidade - o computacional
(min) fiscalizagéo (seq)
Absoluto |  Relativo
Manha HCA 9985 - - 197 59,4 2,3
TS 9985 0 0 197 59,4 25,4
Tarde HCA 4749 - - 190 54,2 2,1
TS 4749 0 0 190 54,2 24,9
Manha HCA 12975 - - 193 29,5 3,7
TS 18630 5655 43,6 198 51,5 27,2
Tarde HCA 3959 - - 183 30,6 2,8
TS 13479 9520 240,5 194 48,5 25,1

Tabela 9 - Resultados da solugéo admissivel 3 (T1)
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AFE | Turno
Manha

1
Tarde
Manha

2
Tarde
AFE  Turno
Manha

1
Tarde
Manha

2
Tarde

Meétodo | Criticidade ' Aumento Criticidade

HCA
TS
HCA
TS

HCA
TS
HCA
TS

Método

HCA
TS
HCA
TS
HCA
TS
HCA
TS

3322
3539
11304
12213

4029
4029
4992
5559

Tabela 10 - Resultados da solucdo admissivel 4 (T1)

Criticidade

4526
5140
13493
14072
2893
3590
6592
18533

Tabela 11 - Resultados para a solugdo admissivel 5 (T1)

Absoluto

217

909

0

567

Aumento Criticidade

Absoluto

614

579

697

11941

Relativo

6,5

8

0

11,4

Relativo

13,6
4,3
24,1

181,1

Anexo 3 — Solucdes Admissiveis (Teste 2)

AFE  Turno
Manha

1
Tarde
Manha

2
Tarde

Método

HCA
TS
HCA
TS
HCA
TS
HCA
TS

Criticidade

4595
4595
6338
8533
8736
8736
6913
12907

Tabela 12 - Resultados para a solugéo admissivel 1 (T2)

Aumento Criticidade

Absoluto

0

2195

0

5994

Relativo

0

34,6

0

86,7

Duracéo
(min)

185
191
164
177

197
197
198
176

Duragéo | % de tempo em

(min) fiscalizagéo

186
198
195
198
177
175
196
196

Duragéo | % de tempo em

(min) fiscalizacéo

195
195
175
198
196
196
191
194

% de tempo em
fiscalizacéo

50,8
52,4
51,2
54,8

56,9
56,9
48,5
69,9

45,7
49
73,3
70,7
35
52,6
25
56,6

57,4
57,4
49,7
51,5
70,4
70,4
47,6
66

Otimizacdo de Itinerarios para a Fiscalizacdo de Estacionamento

Tempo

computacional

(seg)

2
25
15

22,1

1,8
21,8
2,8
17

Tempo
computacional
(seg)

2,5
27,2
1,1
17,3

24,7

23

Tempo
computacional
(seg)

1,7
45,3
1,53
46,3

1,5
35,1

2,5
43,2
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~ Tempo
AFE | Turno Meétodo | Criticidade Aumento Criticidade Durggao % ple te_mpq em computalzional
(min) fiscalizacéo (seq)
Absoluto | Relativo
Manha HCA 7650 - - 153 50,9 1,8
1 TS 7650 0 0 153 50.9 44,5
Tarde HCA 8285 - - 163 66,8 1,5
TS 10247 1962 23,7 173 64,2 40,3
Manhs HCA 7615 - - 199 44,2 3,1
) TS 10754 3139 41,2 186 55,4 54,7
Tarde HCA 8442 - - 199 46,7 2,6
TS 9089 647 7,7 198 48,5 50,6
Tabela 13 - Resultados para a solugéo admissivel 2 (T2)
. e . Tempo
AFE | Turno Mec;cod Cm'g'dad Aumento Criticidade DEJ r;?g?o %f;jsi;ﬁrznapgcggm comrég(;iona
Absoluto | Relativo
Manh = HCA 7613 - - 167 59,9 15
1 a TS 7613 0 0 167 59,9 36,4
Tarde HCA 4344 - - 188 33,5 3,5
TS 4996 652 15 185 56,2 46,2
Manh = HCA 2050 - - 189 29,1 31
) a TS 13845 11795 575,4 187 62,6 39,7
Tarde HCA 9344 - - 161 53,4 1,71
TS 9344 0 0 161 53,4 43,6
Tabela 14 - Resultados para a solugéo admissivel 3 (T2)
) . s Duracédo . % de tempo em Tempg
AFE | Turno Método Criticidade  Aumento Criticidade - S computacional
(min) fiscalizagéo (seq)
Absoluto |  Relativo
Manha HCA 3254 - - 196 50 2,9
1 TS 3254 0 0 196 50 63,1
Tarde HCA 9498 - - 191 50,8 2,1
TS 9498 0 0 191 50,8 43,6
Manha HCA 4324 - - 183 50,3 1,8
5 TS 6336 2012 46,5 181 60,2 34,7
Tarde HCA 8700 - - 197 42,6 2,7
TS 11548 2848 32,7 183 60,7 42,9

Tabela 15 - Resultados para a solugéo admissivel 4 (T2)
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) s o Duragdo % de tempo em Temp(_)
AFE ' Turno Método | Criticidade ' Aumento Criticidade - o x computacional
(min) fiscalizacéo (seq)
Absoluto | Relativo
Manhs HCA 7163 - - 180 50 2,2
1 TS 7163 0 0 180 50 52,8
Tarde HCA 15008 - - 193 64,2 1,6
TS 15008 0 0 193 64,2 35,1
Manhs HCA 8255 - - 198 52,5 2,4
5 TS 9501 1246 15,1 185 64,3 42,9
Tarde HCA 8192 - - 196 58,7 2,4
TS 14111 5919 72,3 183 61,7 46,6

Tabela 16 - Resultados para a solugao admissivel 5 (T2)
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