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Resumo

A competitividade entre as companhias aéreas exige o uso de técnicas inovadoras para previsdo de demandas e maximizagdo
de receitas. A previsdo de demanda esta associada a variaveis internas, tal como o preco, e externas, tal como as condi¢des
econdmicas. A maximiza¢do da receita, por sua vez, estd associada ao planejamento operacional, tal como a programacdo de
voos. Neste cenario, ha uma ampla possibilidade de aplicagdo de técnicas de otimizagdo. Inspirado nos mecanismos de evolugio
dos seres vivos, o método de algoritmos genéticos destaca-se pela facilidade de implementacdo, pois é aplicavel em situagdes
onde ndo se conhece o modelo matemdtico. A técnica apresenta bons resultados quando comparada com métodos
deterministicos. Utilizando a técnica de algoritmos genéticos, este artigo mostra como é feita a modelagem do método para
solugio do problema de otimizagio para maximizacio de receita de uma rede de voos de uma pequena companhia aérea. E feita
também, uma comparacdo entre os resultados obtidos pelos métodos de algoritmos genéticos e Simplex.

Palavras-Chave: transporte aéreo; otimizagdo; algoritmos genéticos; programagdo linear.

Abstract

Competitiveness among airlines requires using of innovative techniques to forecast of demands and maximization of revenue.
The forecast of demand with associated to inner variables, such as price, and outer, such as economic conditions. The
Maximization of revenue, is turn, with associated to the operational planning, such as flight schedules. In this scenario, there is a
wide possibility of optimization techniques application. Inspired by the evolution mechanisms of living beings, the genetic
algorithms method is distinguished by implementation ease; it is applicable in situations where you do not know the
mathematical model. The technique present good results when compared to deterministic methods. Using the generic algorithms
technique, this paper shows how is the modeling method for solving the optimization problem to maximize revenue a flight
network from a small airline. It also made a comparison among the results obtained by the generic algorithm methods and
Simplex.
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1. Introducao

No inicio dos anos 90 a industria de transporteaérasileira comecou a sofrer profundas
mudancas estruturais devido a alteracdes no secomegulatorio impostas pela autoridade
aeronautica. Uma das principais consequéncias gestesso foi a eliminacdo das barreiras a
entrada de novas companhias (Guterres, 2002) ngstasituacdo propiciou uma perspectiva
de competicdo entre as empresas existentes, fargand um novo tipo de posicionamento
no mercado. O mercado competitivo fez com as cohipanaéreas mudassem de uma
politica puramente operacional para uma politicanelgdcios. Isto inclui o uso de técnicas
inovadoras com a finalidade de prever as demandasé e maximizacao das receitas das

suas redes de voos.

De acordo Corréa, Gianesi e Caon (2006), no quesdjzeito a prever a demanda futura com
alguma precisdo é importante que as empresas saibrar as ferramentas disponiveis.

Isso pode envolver a formar e manter uma base digsdastoricos das viagens, assim como
dados que expliguem suas variacdes e comportamsit@, compreender como as variaveis
internas (preco, promocdes, etc.) e variaveis eater(condicdes econdmicas, etc.)

influenciam o comportamento da demanda. Por oamlo,la maximizagdo das receitas esta
associada ao planejamento operacional, cujo objétia geracdo da programacao horéaria de

VOOS, que é 0 conjunto aeronave, ligacao, esdad@giéncia e horarios de operacao.

Assim, as atuais caracteristicas da industria dosporte aéreo indicam uma ampla
possibilidade de aplicagdo de técnicas de otimzagd solugcdo dos problemas de

planejamento e gestao que as firmas enfrentam.

No caso das pequenas companhias aéreas, cujasde@ess normalmente possuem baixa
demanda a escolha de rotas eficientes, ndo s6 @afé¢ésenvolvimento das operacbes, mas
como também as decisdes taticas e estratégicasptap o tamanho ideal da frota, estimativa
de custos, desgaste do equipamento, entre outiaseaia de decisao.

Deste modo, o planejamento e a gestdo de rede®afe de baixa demanda origina um
elevado numero de variaveis complexas de decis&eram otimizadas, que podem a

principio ndo serem tratadas com técnicas de digdz deterministicas, logo, meta-
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heuristicas e técnicas estocasticas sdo sempraatitas viaveis, porém, ndo garantem a
solucdo 6tima do problema, mas podem fornecer bolgdes para problemas complexos

reais.

Poucos trabalhos foram encontrados na literatueaegtudam o planejamento operacional-
tatico-estratégico de uma pequena companhia aesde Mentido, o presente artigo tem como
objetivo abordar aspectos conceituais e resolutieosso de técnicas de previsdo de demanda
e de métodos de otimizacdo no planejamento de paguEmpresas aéreas. Para tanto, sera
feito uma breve revisdo da literatura e por fimag@oposto um modelo de maximizacéo de

receita para uma pequena rede de voos utilizangorifhos Genéticos (AG).

Este artigo esta organizado da seguinte manegacao 2 faz uma breve revisdo dos modelos
classicos de previsdo de demanda em transporie. #és2¢ado 3 discute aspectos conceituais
das técnicas de otimizacdo baseada em algoritnma@giges. Na secdo 4 estuda-se a aplicacao
do modelo de planejamento otimizado em uma pequegieade voos com baixa densidade de
trafego. Os resultados mostram que a técnica aeitalps genética apresenta bons resultados
quando comparada com a resposta obtida via métaupleX. Finalmente, a secdo 5

apresenta as consideracdes finais deste estudo.

2. Modelagem Matemética da Projecdo de Demanda em unhégacao

Previsdes de demanda desempenham um importanten@apperacionalizacédo de diversos
aspectos do gerenciamento da producdo de uma empéesa. A estimativa do trafego
futuro é essencial no diz respeito ao planejamdatérota e alocacdo das aeronaves. Esses
modelos sdo conhecidos como modelos de trafegoialiad e sdo voltados para mercados

especificos (ex.: passageiros transportados ngilig8do Paulo — Rio de Janeiro).

A primeira abordagem logica para se projetar dematel passageiros em uma rota € a de
estudar a série temporal de dados e analisar érteladde evolugcdo. Esse procedimento, no
entanto, € aplicavel somente as rotas existentégdeva em conta como diversos fatores
econdmicos, sociais e operacionais afetam a ewwldoatrafego. E possivel que, em rotas
bem exploradas em regides desenvolvidas socialorosticamente, o uso de tendéncias

histéricas, para proje¢cdes num pequeno horizontéepo, seja pratico e eficaz. Para o
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Brasil, no entanto, o exame das pequenas sérigsotaid disponiveis para o trafego de
origem-destino evidencia a inadequacédo desta #@uaca quase a totalidade das ligacdes

aéreas, pela prépria dificuldade e risco de sdelgeer uma tendéncia.

Um modelo classico para estimar o fluxo de passagj@ntre duas cidades ou regides € o
conhecimento modelo gravitacional. Na sua formaimal, apresentada no século XIX, o
modelo incluia as seguintes variaveis para desce¥lexo ferroviario de passageiros entre

estacoes distintas, em que:

N: nimero de passageiros;
P1 e P2: populagéo das duas cidades;
D: distancia entre as duas cidades;

C: Constante a ser determinada;

O modelo matematico sendo expresso pela equacao (1)

y = CCPuPy) (1)

DZ
Ainda que adequado para o objetivo ao qual seaplic modelo original ndo é aplicavel a
previsdo de trafego aéreo, a médio e longo prazotivhl disto é que as variaveis
independentes incluidas sdo exclusivamente magusitfidicas e ndo refletem os fatores
econdmicos, técnicos ou sociais que influem nauvedd do trafego aéreo com o tempo.

Modelos gravitacionais generalizados (ou modifisddo tipo:

_ C(PPy)" )
-0

N
Onde C,a e3 sdo coeficientes ajustados pelo método dos mingmadrados, sdo, até nossos

dias, utilizados.

No Brasil, a analise do comportamento de fluxos pdssageiros em ligacbes aéreas
incorporou esta metodologia — modelos do tipo d¢maional generalizado, envolvendo
variaveis relevantes das areas de influéncia dodpacidades que definem a ligacdo. Tal
metodologia, frequentemente utilizada nos estu@BCAO, possui uma boa relagdo causal
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entre a variavel dependente e as variaveis indepées] que refletem ndo s os fatores
socioecondmicos como também os tecnoldgicos queapogxplicar o desenvolvimento do
trafego aéreo e / ou ainda, os fatores caractaréstie oferta de transporte aéreo entre as duas

localidades.

A demanda ou o trafego entre um par qualquer ddittatles toma a forma de um produto de
variaveis socioeconémicas das &reas de influérasactlades servidas e de caracteristicas
tecnoldgicas e / ou de oferta de transporte aéné® @s mesmas. A estrutura tipica dos

modelos gravitacionais generalizados utilizadoBrasil € a seguinte:

Tl] = Up- (Ml M])Bl (CIJ)BZ (3)

Onde:

Tj: volume de trafego aéreo de passageiros entraeasadle influéncia das localidades
iej;

Mi e M: variaveis socioeconomicas das areas de influédamlocalidades i e j;
Cj: variavel caracteristica da oferta de transportéreo entre i e j;
Qo, 1 e 5. parametros a estimar.

O modelo exposto pode ser transformado e entatadmupor regressao linear, da seguinte

forma:
1 ij ) = "o 11 i M 21 ij
n(T) = o + By In( M;. M) + B2In( Cy) @

3. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sdo inspirados nos mecanisieasvolucdo dos seres vivos e possuem
como base os trabalhos de Darwin sobre a origenesfasies (Darwin, 1981 apud Azevedo,
1999), bem como a genética natural, principalmdetédo aos trabalhos de Mendel (Dunn,
1950).
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Algoritmos Genéticos foram inicialmente propostas gohn H. Holland em 1975 em seu
trabalho intitulado “Adaptation in Natural and Aidial Systems” (Holland, 1975 ). O motivo
de buscar na natureza a inspiracdo baseia-se 0o diatque ela consegue resolver

satisfatoriamente problemas altamente complexbspitao a sobrevivéncia das espécies.

Algoritmos Genéticos trabalham com um conjuntorafviduos denominados populagéo, no
qual, cada membro podera ser a solu¢édo desejada.i@viduo € codificado em uma cadeia
de bits, denominada de cromossomo. A cadeia deosswmos € representada por numeros

binarios. A funcao a ser otimizada € o ambiente.

Por analogia com o0 a natureza, espera-se queéstdns mecanismos de evolugdo das
espécies e a genética natural, somente os mais sptoeproduzam. O grau de aptidao de

cada individuo é feito pela avaliacdo do mesmoé@srda funcdo a ser otimizada.

Se 0 objetivo for obter o maximo da funcéo, a d&utid diretamente proporcional ao valor da
funcdo. Caso o objetivo seja obter o minimo da donca aptiddo sera inversamente
proporcional ao valor da mesma (Tanomaru, 19953téNprocesso, cada nova geracao sera
uma evolucéo da anterior. Assim, 0s mais aptosrdev@ssuir maior probabilidade de serem
selecionados, de modo que a nova geracédo seja, &ha,nmelhor do que a que Ihe deu

origem.

Existem dois operadores principais de recombinaggioética para a geracdo de novos
individuos, o crossover e a mutacdo. O crossoveageela troca de cromossomos entre dos
dois individuos pais. Ha varias formas possiveissdefazer o cruzamento. O operador
crossover, mais simples, é o chamado crossovemdsounto, onde, um local de cruzamento é
escolhido com probabilidade uniforme sobre o comento do cromossomo e, entdo, 0s
stringscorrespondentes sdo permutados. H4, ainda, muitessdécnicas de crossover, cComo
€ 0 caso do crossover de dois pontos e de tipdsromgs. Entretanto, ndo existe consenso

sobre qual técnica é a melhor.

A idéia béasica do Algoritmo Genético classico peee descrita de maneira sucinta, pelo

Algoritmo:
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1: P—Populacao Inicial,

2: enquantocondicédo nao satisfeita faca
3: P 0—Selecéo(P );

4: P —Cruzamentos(P 0 );

5: P«—Mutacdes(P );

6: fim enquanto

7: Solugdo—Melhor individuo(P );

Para Orgo e Silveira (2007) alguns fatores quefé@im os Algoritmos Genéricos se tornarem
uma técnica bem sucedida s&o: Simplicidade de c¢ferdacilidade de Implementacao,
Eficacia na busca da regido onde, provavelmenmrgra-se o0 maximo ou minimo global,

serem aplicaveis em situacdes em que nao se coolmodelo matematico.

4. Estudo de Caso de uma Rede de Voos

Considerar-se-a uma empresa de transporte aélienoakgue atende a seguinte rede de voos:
A-B, B-C e CD, que geram seis possiveis itineramessaltados na tabela 01. O trecho A-B e
C-D é feito com uma aeronave de 160 lugares dieglidm duas classes (executiva e
econbmica), ja o trecho B-C é percorrido com umarave de 140 lugares, que também

apresenta duas opc¢oes de classes para os usuases/igo (figura 1).

Figura 1: ltinerarios da Empresa

—_— _— — <
- 160 140 100

Considerando-se que as estimativas das demandédigages foram obtidas com aplicacao
de um modelo de trafego direcional, representad gguacdo (4), e as aeronaves alocadas
séo frutos ddleet planning processo de escolha das aeronaves adequadasr@Eaoperacao
especifica, e que a firma néo pratmaerbooking estratégia que implica dispor para venda

um numero de assentos maior do que o existentg pampensar os efeitos dos
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cancelamentos, formular-se-4& um modeéofleet assignmentjue consiste em um modelo
matematico para a maximizacao da receita da remzef, 1990).

Tabela 1: Dados de Tarifa e Demanda

Tarifa (S) Tarifa (S) Demanda Demanda
Itinerdrios

Classe Y Classe C Classe Y Classe C
A-B 300,00 400,00 90 30
B-C 200,00 250,00 40 50
C-D 300,00 360,00 50 25
A-C 400,00 480,00 70 30
A-D 700,00 840,00 80 40
B-D 400,00 450,00 60 30

4.1 Modelagem do problema utilizando programacéao linear

O modelo de programacéo linear proposto apresesgguante funcao objetivo:

m n m n (5)
maxL=Z Z Tyl]XyU+Z Z TCinCl'j

i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

Onde:

y: classe econbmica

c: classe executiva

Ty;. valor da tarifa da classe y da origem i para o tiles |;

Tc;. valor da tarifa da classe c da origem i para o tifes j;

Xyj: numero de assentos da classe y da origem i paestno j;
XGi: numero de assentos da classe ¢ da origem i paestno j;
m: namero de origens;

n: numero de destinos = m+1;

L: lucro;
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Sujeito as seguintes restri¢coes:

» Capacidade das aeronaves: o numero total de passages trechos nao pode

exceder a capacidade da aeronave no trecho;

« Demanda: os assentos que serdo alocados em cada plar itinerario ndo pode

exceder a demanda estimada para a classe;

Para resolver este problema de programacao lioeatifizado o software LINDOL(inear,
Interactive, and Discrete Optimiderque utiliza o Método deterministico SIMPLEX. No

anexo 01 pode ser visto a entrada de dados e @stasgbtida.

Conclui-se que a solucdo 6tima esta em distribiimgiramente toda a demanda média de
passageiros na classe executiva. Como podemostabela 2, apenas no itinerdfeC nao

foi alocado a demanda média da classe executiva,damais itinerarios foi reservado o
namero de assentos equivalentes a demanda médiasda executiva, isto ocorre, devido ao

fato que a classe executiva gera mais receita,posisui uma tarifa maior.

Tabela 2: Dados de Tarifa, Demanda e Receita Otima

Itinerarios Tarifa (S) Tarifa (S) Assentos Assentos Receita
Classe Y Classe C Classe Y Classe C
A-B 300,00 400,00 75 30 34.500,00
B-C 200,00 250,00 5 50 13.500,00
C-D 300,00 360,00 50 25 24.000,00
A-C 400,00 480,00 0 0 0,00
A-D 700,00 840,00 15 40 44.100,00
B-D 400,00 450,00 0 30 13.500,00

Total RS 129.600,00

No modelo proposto de programacao linear para maagéo da receita da rede de voos da
empresa aérea regional, percebe-se que ndo eristgastricdo ativa quanto a um namero
determinado de assentos na classe executiva e remanoLogo, no modelo usado, um

aumento no namero de assentos na classe execuéganémica ndo implicaria nenhuma
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alteracdo na resposta, pois 0 modelo tem comoigé@strativa a demanda média de

passageiros na classe executiva.

Caso o0 modelo tivesse como restricdo ativa o numerassentos das classes, uma eventual
mudanca no interior da aeronave ocasionaria mudaagaaximizacdo da receita, pois um
aumento na classe executiva ocasionaria um aunremntceceita, e caso contrario uma

diminuicao na receita.

4.2 Modelagem do problema utilizando Algoritmos Genétios

A seguir, resolveremos o0 modelo proposto na se@tdd com Algoritmos Genéticos, com a

finalidade de comparar as repostas obtidas por simdmétodos.

Para aplicacdo do AG utilizou-seMatlab com seuGenetic Algorithm and Direct Search
Toolbox(Gatool). Estetoolboxé uma implementacédo completa de AG, com selecétagéo

€ cruzamento.

A estrutura do cromossomo corresponde a cada umpaaiveis solucdes para o problema
proposto, j& o numero de Individuos da Populacdimalguantos cromossomos (vetores) o

algoritmo genético vai utilizar para iniciar o pesso de busca da solucao ideal.

A equacao (5), que é funcado a ser otimizada é nitees@ sintaxe apropriada paraatlab,

como:

maximizar f = —1 * (300x; + 400x, + 200x3 + 250x, + 300x5 + 360x, (6)
+ 400x, + 480xg + 700xy + 840%x,, + 400x;; + 450x,,)

Onde:

x1: NUmero de assentos da clagdecondmica) no itinerarié\-B;
x,: Nimero de assentos da clasgexecutiva) no itinerarié\-B;
x3: Nimero de assentos da clagdecondmica) no itinerari®-C;
x,: Nimero de assentos da clasgexecutiva) no itinerari@®-C;
xs: Namero de assentos da claggecondémica) no itinerari€-D;

X¢: NUmero de assentos da clasgexecutiva) no itinerari&-D;
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x,: Nimero de assentos da claggdecon6émica) no itinerarié\-C;
xg: NUmero de assentos da clasgexecutiva) no itinerariéd\-C;
Xo: NUmero de assentos da clagdecondmica) no itinerarié\-D
X10: NUmero de assentos da clasgexecutiva) no itinerarié\-D;
x11: NUmero de assentos da claggecondmica) no itinerari®-D;

x1,: NUmero de assentos da clasgexecutiva) no itinerari@-D;

As restricdes sdo dadas pela capacidade maximardaaxe (numero de assentos) em cada
trecho. Portanto, todos os voos que dependem cloothe B estéo restritos a 160 assentos. Do
mesmo modo, 0s voos que participam do treBRG possuem a lotacdo maxima de 140
assentos. Finalmente, os voos participantes dbdi@e estdo limitados a 140 lugares. Tais

restricbes permitem expressar as seguintes inegstaco

X1+ Xy + X7+ xg + X9 + X190 < 160

(7)
X3+ X4 + X7+ Xg + X9+ X109 + X711 + X2 < 140 @)
8
X3+ X4+ X7+ x5+ X9+ X109 + X911 + X1, < 140 (9)

Concluida a modelagem matematica, foram realizdflagdez) execucdes do Algoritmo

Genético com trés diferentes tamanhos de populac&aber: 20, 60 e 120, totalizando 30
execugOes. Os resultados obtidos com as simulagiaputacionais podem ser vistos nas
Tabelas 03, 04 e 05 respectivamente.

Tabela 3: Solucdo por Algoritmos Genéticos com pofacéo inicial igual a 20

xI x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 «x11 x12 Receita
36,69 9,58 6,37 7,45 21,15 24,99 1,81 12,11 27,25 31,44 26,68 26,56 RS 107.964,13
6,31 30,00 0,25 1,37 17,07 2,07 0,71 29,31 28,56 40,00 11,11 28,64 RS105.432,37
3,03 30,00 15,55 0,09 29,91 24,99 1,10 26,18 73,10 26,26 -2,01 -0,27 RS119.316,74
17,13 15,57 0,59 1,23 36,20 8,61 27,73 17,90 77,95 3,04 -16,91 28,38 RS 108.566,81
33,19 30,00 23,31 0,13 34,85 25,00 1,36 29,73 29,91 29,89 0,70 24,95 RS118.474,28
39,44 29,79 0,01 23,11 31,86 25,00 22,05 6,27 34,26 6,36 23,97 23,92 RS109.593,04
42,38 10,75 0,29 30,65 42,31 10,39 1,02 0,78 35,51 39,13 34,43 -1,96 R$112.561,17
25,33 29,86 0,00 29,32 18,39 7,93 6,83 11,78 55,50 30,70 7,15 -1,29 RS110.546,30
33,13 8,49 27,04 0,07 27,66 14,51 25,35 21,19 11,71 39,80 8,44 6,36 RS$100.459,71
10 32,85 29,99 0,26 29,53 44,01 12,73 24,30 2,36 36,09 34,31 1,65 11,49 RS117.842,56

5.
—+
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x1
42,76
40,11
52,91
29,08
17,86
40,57
30,82
55,76
50,36
41,63
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x1
19,78
19,82
38,01
32,83
34,15
22,15
60,28
57,51
68,31
10 23,46
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Tabela 4: Solugéo por Algoritmos Genéticos com pojacao inicial igual a 60

x2
29,54
21,03
27,23
27,15
28,19
30,00
29,07
27,53
19,64
29,66

x3
7,45
1,54
5,22
4,19
18,57
7,44
4,36
4,68
9,41
2,21

x4 x5
14,15 43,49
1,60 32,69
9,82 42,91
7,90 34,93
1,09 39,83
4,56 48,65
10,08 47,17
10,70 35,07
4,68 36,18
26,12 45,61

X6
13,75
24,77
24,97
24,92
24,92
20,43
23,00
24,78
24,28
24,83

x7
12,90
5,35
27,10
1,20
21,07
24,54
6,74
11,22
19,02
3,15

x8 x9
2,71 32,05
28,98 24,79
5,74 33,46
26,72 35,98
3,93 55,66
12,55 28,06
28,93 24,42
13,25 17,69
7,34 42,27
19,12 26,36

x10 x11
40,00 1,41
39,68 30,13
13,56 29,02
39,75 22,83
33,25 -7,63
20,39 19,89
40,00 1,64
34,56 19,02
21,38 6,45
39,82 2,50

x12
29,29

7,92
16,07

1,41
13,94
22,57
23,75
28,89
29,38
20,47

Receita
RS$ 123.911,38
RS 122.219,75
RS$ 119.371,62
RS 123.500,18
RS$ 121.962,68
RS 119.469,85
RS$ 125.316,85
RS 123.654,67
RS 120.089,75
RS 126.505,51

Tabela 5: Solucéo por Algoritmos Genéticos com pojagéao inicial igual a 120

X2
28,34
27,39
30,00
29,65
16,76
29,89
11,38
29,49
12,11
29,84

x3

1,26
6,79
3,41
7,59
6,43
6,86
29,72
24,32
9,48
22,12

x4 x5
11,94 38,17
24,33 50,00
9,43 33,44
5,45 49,31
9,81 49,96
10,38 32,48
12,41 49,83
6,33 36,08
10,88 34,87
3,98 50,00

X6
16,29
21,35
24,94
24,57
20,65
23,18
24,92
24,66
24,99
11,84

x7
9,79
5,05
15,87
32,60
7,13
10,20
8,68
8,58
12,05
13,80

x8 x9
11,42 56,79
15,10 52,63
9,67 35,36
8,24 28,07
27,18 49,00
8,23 64,87
3,97 35,87
1,57 24,14
7,46 27,14
1,93 61,10

x10
33,86
40,00
31,09
28,60
25,68
24,62
39,83
38,66 8,29
32,93 21,61
29,86 1,29

x11
11,25
-2,91
19,37
17,58
10,17
-1,58
12,22

x12

3,61
-1,08
15,79
11,86
4,46
16,43
-2,72
28,10
18,43
5,86

Receita
RS 121.546,13
RS 125.089,79
RS 122.161,97
RS 121.265,45
RS 120.949,00
RS 121.528,83
RS 123.200,45
RS 124.723,51
RS 121.408,31
RS 121.115,16

Na tabela 06, apresentamos a melhor solucéo atiideo algoritmo genético.

Tabela 6: Solucdo 6tima obtida pelo Algoritmo Genéto

Solucdo por Algoritmos Genéticos com Populaao Inicial 60
int Xl X2 X3 x4 X5 X6 ) X8 X9
10 4163 2966 220 2612 4561 48 35 192 263

x10
39,82

x11
250

x12
20,47

Receita
R$126.505,51

Analisando-se os resultados obtidos anteriormameciui-se que um aumento no tamanho
da populacdo de 20 para 60 gerou um conjunto de&@ed melhores, porém a partir de 60
nao se verificou a mesma situacdo, ou seja, nambservou alteracdes significativas dos
desvios padrdes dos valores de adaptacao entopakpdes de tamanho 60 e 120. E ainda o

tempo computacional aumentou significativamente.
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Tabela 7: Comparacgéo entre as solu¢des do Métodargilex e o Algoritmo Genético
Método Deterministico Simplex Receita R$ 129.600,00

Método Estocastico Algoritmo Genético Receita R$ 126.505,51

Uma das desvantagens em se utilizar os AG pardepnals que podem ser resolvidos pelo
Método Simplex é que a solucéo obtida ndo é ekliacaso, a melhor solucdo obtida pelo

algoritmo genético para a maximizacéo da rede de possui um erro de 2,39%.

Por outro lado, uma das principais vantagens emtikzar os AG é que eles comecam 0
processo de geracdes com uma populacdo de solaga@eas aleatoriamente dentro do
universo de busca. Na conclusdo do processo témd@esomente uma solucdo, mas uma
populacdo que pode representar o comportamentootitema, j4 que todos os individuos da
populacdo sdo solugcbes possiveis. Esta particatigighode ser vantajosa em relacdo a ter
apenas uma unica solucdo 6tima do problema (algswlagsdes podem ser mais faceis de

implementar do que outras, por exemplo).

CONCLUSOES

Este artigo buscou mostrar a importancia do usmadelagem matematica no planejamento
das operacfes de uma empresa aérea, em partiewanal pequena companhia, visto que as
atuais caracteristicas da industria do transpdftecaindicam uma ampla possibilidade de

aplicacdo de técnicas de otimizagéo, em parti@dlgoritmos Genéticos, pois:

* A dimensdo relativa (pequena) do transporte aéreclith a modelagem

matematica, sua validag&o e controle.

» Sendo ela de capital intensiva em relacdo ao \eieutlada a indivisibilidade da
oferta, os investimentos em termos de frota denases sdo de grande monta. E
mais: sao investimentos de longa maturacdo (pedaeginexisténcia de “entrega
imediata” das aeronaves). Assim, uma decisdo erqaodde comprometer

irremediavelmente a situagdo econdmico-financerardpresa aérea;
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e O usuario do modo aéreo prioriza o tempo. Destedoro planejamento e a
coordenacao da rede de processos e parcerias de anouhimizar o tempo de

producao séo fundamentais;

Logo, a eficiéncia, a robustez e a habilidade deipuar varidveis de decisdo complexas
fazem dos AG uma ferramenta apropriada para apksagle otimizacdo na industria do

transporte aéreo.

Porém, ao se utilizar os algoritmos genéticos, detamlor deve ter claro que o tamanho da
populacdo determina o numero de cromossomos nalgudoy afetando diretamente o
desempenho e a eficiéncia dos AG. Uma populacdaegmeqfaz com que o desempenho
diminua ja uma grande populacdo geralmente forneoa cobertura representativa do
dominio do problema, além de prevenir convergénprasnaturas para solucdes locais ao
invés de globais. No entanto, para se trabalhar goandes populacdes, sdo necessarios
maiores recursos computacionais, ou que o algotitabalhe por um periodo de tempo muito

maior.

Por fim, as empresas aéreas, que buscam maximizatilizacdo de suas aeronaves
(consequentemente, 0 menor tempo de solo possivefs equipamentos ou servicos de
rampa, além de oferecer o melhor nivel de confpeta seus usuarios, obrigatoriamente

devem-se valer das técnicas de otimizacdo pargiratin tal objetivo.
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ANEXOS

1-Tela inicial de entrada dos dados

§% LINDO - [D:\REDE2]

% File Edt Solve Reports Window Help

NERCIEIHEE R HERL RO BER (2

! Problema fleet assignment

max 300x1y+400x1c+200x2y+250x2c+300x3y+360x3c+400x4y+480x4c+700x5y+840x5c+400x6y+450x6C

st
t capacidade das aeronaves nos trechos

x1y+x1c+x4y+x4c+x5y+x5c<160
X2y+xX2C+x4y+xUC+X5y+x5¢c+x6y+x6c<140
x3y+x3c+x5y+x5c+x6y+x6c<160

! Demanda

x1y<90
x1c<30
x2y<40
x2c<50
x3y<50
x3c<25
x4y<78
x4c<30
x5y<80
x5c<40
x6y<60
x6c<30

end
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2- Solucao do modelo

% File Edit Solve Reports Window Help

4% LINDO - [C:\DOCUME~1\ADMINI~1\WMEUSDO~1\Artigos\2008\E

O

=2 |% |H|&

T

X

B =R

=

LP OPTIMUM FOUND AT STEP

OBJECTIVE FUNCTION VUALUE

1)

UARIABLE

NO .

X1y
X1C
X2y
X2c
X3y
X3C
X4y
X4cC
X5¢Y
X5C
X6Y
X6C

ROY
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
2)

10)

11)

12)

13)

14)

15)

16)

ITERATIONS=

1296006.0

UALUE
75 .000000
30.000000
5.0600000
50.000000
50.0006000
25 .00806000
0.0000600
0.000000
15.0600000
48.000000
0.000000
30.000000

SLACK OR SURPLUS

0.000000
0.000000
0.000000
15.0006000
0.000000
35.006060060
0.000000
0.000000
0.000000
70.000000
30.000000
65 .0000060
0.000000
60.000000
0.000000

12

12

REDUCED COST

0.000000
0.06000600
8.000000
0.0600000
0.000000
0.0600000
100.0060000
206.0006000
0.0600000
0.06000600
0.000000
0.000000

DUAL PRICES
300.000000
200.0060000
200.0060000

0.000000
100.0060000
0.0600000
50.0006000
160.0060000
1606.000000
0.06000600
0.0600000
0.0600000
140.0060000
0.0600000
50.000000

RANGES IN WHICH THE BASIS IS UNCHANGED:
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