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RESUMO

Um tema ainda pouco estudado na literatura é dgar@bde escalonamento de técnicos
de campo, que consiste em programar um conjuntardfas que devem ser executadas por um
grupo de técnicos. As tarefas estdo distribuidasuera regido e tém diferentes prioridades e
janelas de tempo. Os técnicos possuem habilidadéstas e diferentes horarios de trabalho;
cada tarefa é atendida por um U(nico técnico e, cobjetivo, procura-se principalmente
maximizar o nimero ponderado de tarefas executadasim dia, de acordo com as suas
prioridades. O trabalho apresenta um modelo dergnuagdo linear inteira mista (PLIM) e, dada
a complexidade do problema, foi aplicado um AlgndtGenético denominadgiased Random-
Key Genetic Algorithm$BRKGA), que utiliza chaves aleatérias para cadifie decodificar as
solugdes. Os resultados computacionais obtidosaeraparacdes com os limitantes superiores
indicaram um bom desempenho do BRKGA.

PALAVARAS-CHAVE: programacéo de técnicos, roteirizacdo, janelas de tempadBiased
Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA).

1. Introducéo

Um topico frequentemente encontrado em empresastagmas de servico é o
problema de escalonamento de técnicos de campddRKlie consiste em associar um namero
de tarefas (em diversos locais de uma regido, éfaredtes prioridades e com janelas de tempo)
a uma quantidade de técnicos (com diferentes losrale expediente e com habilidades
distintas), que devem retornar para o local deearigio final do expediente. Cada tarefa é
atendida por um unico técnico.

Entre os primeiros autores que estudaram o PEED &stang e Voudouris (1997) e Xu
e Chiu (2001). Em 2007, a Sociedade de PesquiseaCpeal da FrancaF(ench Operational
Society e a France Telecom langaram este problema conaesafio e os trabalhos de Cordeau
et al. (2010) e Hashimoto et al. (2011) foram pestos. Em outra importante publicacao,
Kovacs et al. (2011) estudou uma extensdo da Eesdas dois artigos anteriores.

Recentemente, Pillac et al. (2012) analisaram dasidade entre o PETC e o problema
de roteamento de veiculos com janelas de tempo JPR\De fato, segundo Kovacs et al.
(2011), Xu & Chiu (2001) e Pillac et al. (2012)P&TC é uma generalizacdo do PRVJT, que é
NP-dificil, e ndo poderé ser resolvido em tempdnpohial por métodos exatos.

O trabalho apresenta um modelo de programacaa lime@ra mista (PLIM) na sec¢éo 2
e, dada a complexidade do problema, um AlgoritmoéBeo foi aplicado ao problema (segéo 3).
A sec¢do 4 apresenta os testes computacionaisgd@ Seas conclusdes e futuros passos.



2. Descricao do problema e modelo de programacaodar inteira mista

Neste trabalho, PETC sera modelado da seguinteirarsejaJ = {1,..., n} um
conjunto de tarefas ou servico& e {1,...,m}um conjunto de técnicos disponiveis para executa-
los. Cada tarefa & J tem duracdo de tempo estimada pmuma prioridaden; e deve ser
iniciada e concluida dentro de um intervalo de toréspecifico[e;, l]. As tarefas estédo
distribuidas dentro de uma cidadejesera o tempo de deslocamento do logadra o local,
comi, j €J/70, onde O representa a origem ou a sede da empresa.

Cada técnicdk € K tem seu horario de trabalho diario definido pax, b]. A
habilidade de um técnidoexecutar uma tarefaé dada posy, que pode ser 0 ou 1, onde 1 indica
ser apto e 0, incapaz de executa-la. O objetivaecar o maior nUmero ponderado de tarefas e,
secundariamente, maximizar a ociosidade dos fuadimsao retornar a origem (no fim do dia).

O modelo tem quatro tipos de variaveigse uma variavel binaria que assume 1 quando
uma tarefd foi associada a um técnigce 0, caso contrariog, também é uma variavel binaria
com valor 1 se uma tareff@ executada imediatamente apos a tanpédo técnick. A variavelt;
indica o horario de inicio da execucdo da taieéaz, o tempo ocioso de cada técnico apos
retornar a base.

A seguir € apresentada a formulacgéo linear intaista, baseada em Xu e Chiu (2001)
para o problema estudado.
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Na funcéo objetivo (1), o primeiro termo maximizasama ponderada das tarefas
realizadas e o segundo, a soma dos tempos de ithitidade dos técnicos apos o retorno a base.
Os denominadores tém duas func¢des: tornar adimmisios valores somados e garantir que
sempre serd melhor executar uma tarefa, reduzindoiasidade de um técnico, e nunca o
contrario. Ao mesmo tempo, o objetivo secundariocprara minimizar o tempo de trabalho
externo dos técnicos e, consequentemente, redtenmo de deslocamento total e os tempos de
espera para o inicio da execucdo de uma tarefa.

A restricdo (2) evita que uma tarefa seja desigaatiais de um técnico e a (3) garante
que havera apenas uma antecessora e uma sucessoaatarefa programada para um técnico.
Cada técnico deve deixar a origem, no maximo, usm oMo assegura a restricdo (4). A
restricdo (5) garante que as janelas de tempaadefaig serdo respeitadas. As restricbes (6) a (8)
vincula o inicio da execucdo de cada tarefa cor@rmiho da sua antecessora, 0s tempos de
deslocamento e o horério de trabalho do técniconesmo tempo, essas restricdes previnem o
subtour O tempo disponivel (ou ocioso) maximo de um &k apos o retorno a origem €
determinado pela restricdo (9). As restricbes @@L1) estipulam os tipos de variaveis e as
restricbes (12) a (14), as constantes M, MZ e MW.

3. Algoritmo Genético com chaves aleatérias viezaga

O Algoritmo Genético com chaves aleatérias, denadonRandom-Key Genetic
Algorithms (RKGA), foi proposto por Bean (1994). Trata-se uien AG especifico para
problemas de otimizacdo combinatéria que garafaetdilidade das novas solugcBes geradas ao
longo da busca. Alguns anos depois, foram intraisznovos conceitos a esse AG, aumentando
o protagonismo das melhores solugcdes (as mais)agéasada geragdo. Denominada por
Goncalves e Resende (2011) coBiased Random-Key Genetic AlgorithBRKGA), essa
nova versdo do RKGA apresentou um melhor desemp@galves et al., 2012).

No BRKGA, cada individuo da populacdo € representaat um vetor com numeros
reais aleatorios (chaves aleatdrias) no interv@lol), que devera ser decodificado por um
algoritmo para transforma-lo em uma solucéo fattwgroblema.

A populacdo de uma geracao é dividida em dois grupm primeiro grupo menor com
as melhores solucdes (elite) e um segundo grupormain as demais solugcbes (ndo elite). A
geracdo seguinte é formada por trés grupos: taslaolacbes de elite sdo copiadas, algumas
novas solugdes sdo geradas aleatoriamente (aurderdafiversidade da populagdo) e o restante
da populacao é formado por cruzamentos dos indigida geracao anterior.

O cruzamento € feito por urorossover parametrizado: dois cromossomos Ss&o
selecionados, sendo um do grupo de elite e outgrgm ndo elite. Para a escolha de cada gene
do filho, é feito um sorteio onde a probabilidageadsolucdo de elite transmitir o seu gene é
maior do que a da outra solu¢do. Nao hd mutac@ssapruzamento.

Duas versbes do BRKGA foram desenvolvidas para DBCPEa primeira, as chaves
aleatdrias foram utilizadas para selecionar umit¢écpara cada tarefa e construir o roteiro de
cada técnico. Desse modo, os cromossomos terdchawa aleatéria para cada tarefa, que serédo
designadas para um técnico da seguinte maneifad slois técnicos capazes de realizar uma
tarefa e a chave aleatéria for um nimero no inkef@l1/2), entdo ela sera associada ao primeiro
técnico; caso seja um numero entre [1/2; 1), sesigdada ao segundo. Um procedimento
analogo é realizado quando uma tarefa tem 3 ou té@mgcos aptos. Uma vez distribuidas todas
as tarefas, para construir a rota de cada técoicexfraido umindice de cada chave aleatéria,
que é a porcentagem de distancia entre o valohaeecaleatdria e o inicio do subintervalo: por
exemplo, se a chave aleatoria tem valor 0,25, paeemplo anterior, entdo ela esta exatamente
na metade do subintervalo [0;1/2) e tem indice @%.3Desse modo, as tarefas de cada técnico
sdo ordenadas em ordem crescente do indice einglirpra dltima, serdo introduzidas no roteiro
do técnico; caso ndo haja solucao factivel (poflitos de janelas de tempo, etc.) para introduzir
uma tarefa na rota, ela ndo sera realizada. Essaovidi denominada BRKGA-A.



Na segunda versdao, foi criado um cromossomo tande@muma chave aleatéria para
cada tarefa, que seréo ordenadas em ordem cresisntgefas serdo introduzidas nas rotas dos
técnicos a partir da tarefa com menor chave aieatié a tarefa com maior valor da chave
aleatdria. Para cada tarefa, todos os técnicos &aim avaliados e o técnico que puder realizar
aquela tarefa com menor tempo de deslocamentonots¢u dia sera escolhido. Essa verséo foi
chamada de BRKGA-STT.

4. Experimentos computacionais e resultados

Todos os codigos foram programados em linguagenoexperimentos realizados em
um computador Intel com 2.93 GHz e processador 1686&Bnemdria RAM. Para o modelo
PLIM utilizou-se osoftwarelLOG CPLEX, versao 12.2, com os paramettefault

Foram construidas 260 instancias: 20 para cadaognsabos apresentados na Tabela 1
(a segunda e terceira colunas da tabela apresengéapgctivamente, o niumero de tarefas e
técnicos em cada caso). Os parametros dessasciastdoram gerados por uma distribuicédo
uniforme discreta dos seguintes valores: prioriddaietarefas de 1 (baixa) a 10 (alta); tempo de
execucdo das tarefas de 30 a 120 min.; iniciortlgalas tarefas de 8 a 16h; tamanho da janela
das tarefas de 2 a 8h; inicio da janela dos tésnien6:30 a 11h; fim da janela dos técnicos
somando 9h ao inicio da janela de tempo; habilidadetécnicos para executar cada tarefa serd 0
ou 1; todas as tarefas estdo em uma regiao onelmpptde deslocamento entre quaisquer dois
locais (didametro) € menor ou igual a 1,5 hora.

A populacéo inicial do BRKGA foi gerada aleatoriant'e com excecdo de alguns
cromossomos incluidos, que representam as soldgdbeuristicas construtivas apresentadas na
ONPCE XV (Damm e Ronconi, 2013).

Para os casos 1 a 4 (dimensdes pequenas) foramtreias as solucbes Otimas pelo
software Cplex e, para os casos maiores, ndo fotdigias solu¢des 6timas em até uma hora de
processamento. O BRKGA-A encontrou 95% das solu¢besms dos casos 1 a 4 e 0 BRKGA-
STT, 98%.

A tabela 1 apresenta a distancia média percentuakrelacdo aos limitantes superiores,
calculados pela expresséo:

R-UB

GARjg =1005—

onde BR € o valor da funcdo objetivo obtida pelcKBR e UB o valor da fungao
objetivo do limitante superior.

Caso Tarefas Técnicos BRKGA-A BRKGA-STT
1 12 2 -2,4 -2,4
16 2 -3,4 -3,4
3 26 2 -8,2 -8,2
4 40 3 -9,0 -8,9
5 45 7 -5,0 -4,4
6 64 5 -11,6 -11,2
7 80 13 -5,7 -4,8
8 100 10 -12,0 -10,9
9 120 20 -5,1 -4,0
10 150 25 -5,0 -3,4
11 200 33 -5,6 -3,7
12 500 83 -4,4 -3,1
13 999 166 -3,9 -2,7
Média dos
casos 1-4 (%) -7 5.7
Média dos

casos 5-13 (%) 6.5 5.3

Tabela 1: Diferen¢a percentual média entre os tahes obtidos e os limitantes superiores. Em regit
melhores valores obtidos.




Os resultados obtidos pelo BRKGA-STT em média srpen os resultados do
BRKGA-A nos casos 4 a 13. Para dimensdes médiaareles (casos 5 a 13), os resultados do
BRKGA-STT ficaram em média a 5,3% dos limitantepesiores calculados, o que parece um
bom desempenho, uma vez que os valores otimosisi@sitias pequenas estdo a uma distancia
média de 5,7% dos limitantes superiores. Nos caspgue ha uma maior propor¢éo de tarefas
por técnicos (casos 3, 4, 6 e 8), os resultadaslasbficaram em média mais distantes dos
limitantes superiores.

5. Conclusdes e perspectivas futuras

A principal contribuicdo deste trabalho foi a forae aplicar o BRKGA ao PETC. A
diferenca percentual do desempenho entre as dusSesedo BRKGA foi em média de 1% e,
portanto, nota-se que as formas de codificar e diicar as solu¢bes tem um impacto
significativo nos resultados. Outras versfes do BRKforam desenvolvidas (por exemplo,
adotando estratégias de busca local ou enumerag@gdetas para determinar o roteiro de um
técnico), obtendo desempenhos ligeiramente infsians apresentados neste trabalho.

Como perspectivas futuras, pretendem-se estudarroblema com diferentes
distribuicdes de pontos numa cidade (distribuigditoume, agrupamento de clientes em clusters,
etc.) e também desenvolver modelo multiobjetivamaPETC.
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