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RESUMO

O trafego aéreo tem aumentado significativamente nos ultimos anos em fun¢@o do fluxo de
passageiros ¢ da demanda pela logistica de cargas comerciais. Tal fato, em conjunto com o
crescente numero de operagdes € voos, t€ém ocasionado em um aumento consideravel da
complexidade nos planejamentos aeroportuarios. Nesse contexto, o presente estudo trata do
Aircraft Landing Problem (ALP), que pertence a classe de complexidade NP-Hard e apresenta
grande relevancia para o controle eficiente do trafego aéreo. O problema consiste no
agendamento do tempo de pouso de aeronaves nos aeroportos, geralmente visando a
minimizac¢ado do custo total de penalidade aplicado sob os desvios entre o tempo alvo e o tempo
designado do pouso. Tal programagdo precisa cumprir com uma série de restricoes presentes
no contexto real, onde o tempo de pouso deve estar situado entre os limites dessa janela, além
de respeitar o tempo de separagdo entre o par de aeronaves. Em fungdo disso, o presente estudo
propde um algoritmo heuristico baseado em uma abordagem evolucionaria multiobjetivo de
minimizar o custo total de divergéncia e o makespan, denominado de Multi-objective Particle
Swarm Optimization (MOPSO), para resolugdo do ALP envolvendo configuracdes de pista
unica. A performance do algoritmo ¢ avaliada por meio de um conjunto de instancias
encontradas na literatura, envolvendo até 20 aeronaves, e instancias reais do Aeroporto
Internacional de Recife, com até 100 aeronaves. Os experimentos computacionais mostraram
que a heuristica proposta obteve resultados competitivos quando comparados aos de outras
heuristicas analisadas, pois apresentou um melhor desempenho em 60% das instancias da
literatura (sendo que em 40% alcangou a solu¢do 6tima), no caso da abordagem de unico
objetivo. Ao considerar multiplos objetivos, o MOPSO forneceu solugdes de boa qualidade em

um tempo computacional satisfatorio.

Palavras-chave: Trafego Aéreo; Problema de Agendamento do Pouso de Aeronaves;

Otimizacao Multiobjetivo; Algoritmo Heuristico; Particle Swarm Optimization.



ABSTRACT

Air traffic has increased significantly in recent years due to the growth in passenger flow and
the demand for commercial cargo logistics. This, coupled with the rising number of operations
and flights, has resulted in a considerable increase in the complexity of airport planning. In this
context, this study addresses the Aircraft Landing Problem (ALP), which is an NP-Hard
problem of significant relevance for efficient air traffic control. The ALP involves scheduling
aircraft landing times at airports, typically aiming to minimize the total penalty cost associated
with deviations between the target and assigned landing times. This scheduling must adhere to
a set of real-world constraints, such as ensuring that each landing time falls within a specified
time window and maintaining the required separation time between pairs of aircraft. To solve
the ALP in single-runway configurations, this study proposes a heuristic algorithm based on a
multi-objective evolutionary approach to minimize both the total deviation cost and the
makespan, Multi-objective Particle Swarm Optimization (MOPSO). The performance of the
algorithm is evaluated using a set of benchmark instances from the literature, involving up to
20 aircraft, as well as real-world instances from Recife International Airport, with up to 100
aircraft. Computational experiments demonstrated that the proposed heuristic achieved
competitive results compared to other analyzed heuristics, showing better performance in 60%
of the benchmark instances (with optimal solutions reached in 40% of these cases) for the
single-objective approach. When considering multiple objectives, the MOPSO provided high-

quality solutions within a satisfactory computational time.

Keywords: Air Traffic. Aircraft Landing Scheduling Problem; Multi-objective Optimization;

Heuristic Algorithm; Particle Swarm Optimization.



Algoritmo 1 -
Algoritmo 2 -
Algoritmo 3 -
Algoritmo 4 -

LISTA DE ALGORITMOS

F N £ e{0) 5 1211 T TSP 61
Avaliagdo da solugdo das particulas..........ccceeveeeeiienieeiienieeieeieeeene, 61
Atualizagao da fronteira de Pareto...........ccoceeeeeiviiiieiiiieiecciieeeeeeeeeeee 65

Avaliagcdo do melhor global..........c.ccooiiiiiiiiie 66



LISTA DE EQUACOES

EQUACAO T ...ttt et e st et e st e et e et e e abeeennteeens 32
EQUACAO 2 ...ttt ettt et e st e et e e s b e e eabeeeaee 32
EQUACA0 3 ...t e e et e e e ettt e e e e bt e e e e aabaeeeenanteeeeannee 33
EQUACAO 4 ...ttt et e e ettt e e ettt e e e et e e e e tbaeesenabaeeeennnee 33
EQUACAO S ...ttt sttt s e et eenabeeennteeens 50
EQUACAO 6 ...ttt ettt e e abee e naneeeas 50
EQUAGAO T ...ttt et e e e et e e e ettt e e e e naeeeeeanbaaaeeentaeeeeannee 50
EqQUACA0 8 ... et e et e e e et e e e et e e e e e nabaeeeennnee 50
EQUACA0 O ...ttt ettt st e e st e e et e e snbee e nbeeennbeeen 50
EQUACAO 10 ...ttt et e s e et e et e e st e et e eenabeeenabeeen 50
EQUAGAO 11t e ettt e e et e e e e e e e eent e e e e e s naeeeeennbaaaeeentaeeeeannee 50
EQUAGAO 12 ...t e et e e e et e e ettt e e e aae e e e et aeeeearaeeeeannee 51
EQUACA0 13 ...ttt ettt et e e st e e e b e e s bee e enbeeennbeeeenneeens 51
EQUACA0 14 ...ttt ettt ettt e st e et e e abeeenabeeens 54
EQUacAo 15 ...ttt ettt et e st eesatee e 54
EQUACAO 10 ..ottt et ettt e et eeeatee e 55
EQUACAO 17 ..ottt ettt e et e et e e et e e et e e et e e e nbeeennbaeennraeenbaennns 55
EQUACAO 18 ...ttt et e e sttt e st e e s e e nbee e abeeeenbeeea 56
EQUACA0O 19 ...ttt ettt e et e et esabee e 56
EQUACA0 200 ...t e e e e et e e e et ta e e e e e naaaeeenraaaeeennraeeeeannes 57
EQUACA0 21 ..ottt e et e e ettt e e ettt e e e a bt e e e enbbaeeeennbaeeeeannee 62
EQUACA0 22 ...ttt et et e e st e et e e e b e e s beeeenbeeennneeeenreeeas 62

EQUACA0 23 ...ttt et e et e e st e et e e abeeenateeen 70



Figura 1 -
Figura 2 -
Figura 3 -

Figura 4 -

Figura 5 -
Figura 6 -

Figura 7 -

Figura 8 -
Figura 9 -
Figura 10 -
Figura 11 -
Figura 12 -

Figura 13 -
Figura 14 -
Figura 15 -
Figura 16 -

Figura 17 -
Figura 18 -
Figura 19 -
Figura 20 -
Figura 21 -
Figura 22 -
Figura 23 -
Figura 24 -
Figura 25 -

LISTA DE FIGURAS

[lustragdo da designacao do tempo de pouso de aeronaves...................... 25
Esquema ilustrativo do Idle Time..........cccoervieniininiiinieniiiciicccice 26
Comportamento da fun¢do custo com maior penalidade para o tempo

JIMIte A€ AtrASO....eeieiieeiieeeiie ettt et ree e e e re e eaae e e aae e 27
Comportamento da fungdo custo com maior penalidade para o tempo

limite de aNtECIPACAD. .....eeveeeiieiieeieeiie ettt ettt ettt e 28
Representacao da separacdo minima entre os tipos de aeronaves.............. 29
Representacdo da fronteira de Pareto e das solugdes dominadas e ndo

dOMINAAAS. ...ttt 34
Representacdo da fronteira de Pareto e das solu¢des dominadas e ndo

dOMINAAAS. ...t 47
Esquema de geracao de particulas...........ccceeveeviieniieniienieniieceeeee e 55
Fluxograma do processo de constru¢gdo do MOPSO...........ccccceiviiiiinnnne 59
Processo de estruturagdo das INStANCIAS. ........cccvvreecviieeiiieeeiieeeiee e 68
Meétrica Hypervolume...........cooeeiiiiiiiiiiiiieiee e 71
Representacdo dos tempos alvos e programados obtidos para a primeira

instancia 73
Representacao dos tempos alvos e programados obtidos para a segunda

TSEATICTAL 1.ttt ettt et e ettt e e bt e e bt e bt et e e bt e enbeeee 74
Representagao dos tempos alvos e programados obtidos para a terceira

10T ¥ 0 Log T DRSSP 74
Representagao dos tempos alvos e programados obtidos para a quarta

10T 0 Log T DRSS 74
Representagdao dos tempos alvos e programados obtidos para a quinta

10T ¥ 0 Log T D USSR 75
Fronteira de Pareto da primeira inStancia............cceeveevieenieenieenneesieennenns 78
Fronteira de Pareto da segunda instancia............cccceeeeeeniinieenienieeneene. 79
Fronteira de Pareto da terceira inStancia..........cceeeveveereerieneenienienceeennnen 79
Fronteira de Pareto da quarta inStancia..........ceeceeeveeriieniienieeneenieeeeeen 79
Fronteira de Pareto da quinta inStancia..........cceceeveeeeieenienieeneeeieeseeennenn 80
Fronteira de Pareto da REC 1.......ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiccccececee 81
Fronteira de Pareto da REC 2........ccccoiiiiiiiiiiiiieiiiieeeeee e 82
Fronteira de Pareto da REC 3. 82
Fronteira de Pareto da REC 4..........cccoiiiiiiiiiieiieieeeeeeeee e 82



Tabela 1 -

Tabela 2 -
Tabela 3 -
Tabela 4 -
Tabela S -
Tabela 6 -
Tabela 7 -
Tabela 8 -
Tabela 9 -
Tabela 10 -

Tabela 11 -
Tabela 12 -
Tabela 13 -
Tabela 14 -
Tabela 15 -
Tabela 16 -

LISTA DE TABELAS

Exemplificagdo do tempo de separacdo minimo (em segundos) entre

POUSOS NA MESMA PISTA...eevvieuiieriiieiieeiieeiieieeteeeteesteesteebeessaeesseesseeeaeens 29
Configuracdes de pista e métodos adotados...........ceeveeevieneeeieenieennnenn 43
Exemplifica¢do do tempo de separacdo entre as aeronaves..................... 49
Restrigdes adotadas no estudo.........cceeeevieiiieeiiieeiieecee e 49
Notacdes e variaveis de decisdo do problema............ccceceevieiiiiniienenne. 50
Comparativos dos pardmetros € VaridveiS.......ccveeveeeveerreesreeneeerreenneennens 52
Valores dos parametros adotados no método proposto............cccceeeuveenee. 57
Representagdo do vetor SOIUGAO.........eevuieeieriieiieie e 58
Exemplifica¢do da viabilizacdo da particula...........cccceeiiininiiiniinnne 64
Instancias da OR- 67
LADIATY . coviieiieiieeieee ettt

Tempo de separagdo minimo (em minutos) entre o par de aeronaves...... 70
Resultados para as instancias aplicadas...........ccoceeverieneeniniienienenicnens 72
Comparagao de outras abordagens encontradas na literatura................... 76
Resultados do PSO para o Aeroporto Guararapes...........ceeeeeveervveeveennen. 77
Resultados para o ALP nas métricas HV e tempo computacional........... 78

Resultados do MOPSO para o Aeroporto Guararapes...........co.ceeeevenuene 81



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ALP Aircraft Landing Problem

ATC Controle de Trafego Aérero

ATCs Controladores de Trafego Aéreo

ATM Air Traffic Management

FAA Federal Aviation Administration

FCFS First Come First Serve

MOP Problemas de Otimiza¢do Multiobjetivo
MOPSO Multi-Objective Particle Swarm Optimization
PSO Particle Swarm Optimization

RHC Receding Horizon Control

TMA Terminal Management Advisor



1.1
1.2
1.3
1.3.1
1.3.2
1.4

2.1

2.2
221
2.2.1.1
22.1.2
22.13
23
2.3.1
23.1.1
2.3.1.2
24
24.1
24.2
243
244
24.5
245.1

3.1
3.2
3.3

3.4
34.1
3.4.2
34.2.1
3422
3423
3424
3425
3.4.2.6

4.1
4.2
4.2.3
4.3
4.3.1

SUMARIO

INTRODUGCAQ.......ceeerrrerssssssssssssesesssesesssssssssesesssesssssssssssssesssssssesessseses 17
DEFINICAO DO TEMA ..o 17
JUSTIFICATTIVAL ...ttt et e e abe e e naeeennaee s 18
OBUIETIVOS....c ettt ettt ettt esabeetaesabeebeessseensaesnsaens 20
ODJEtiVO Geral....ueciccciseeiicsssnricssssanrecssssssnessssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssss 20
ODbjetivos ESPeCifiCos....cccvicrvricirrisssnncsssnncssssncsssncssnsscssssssssssesssssesssssssassossanes 20
ESTRUTURA DO TRABALHO.......ccctiiiiieeecee ettt 21
REVISAO DA LITERATURA................ 22
AIR TRAFFIC CONTROL.......cciiiiiiiieeiieeieeceeeeeee ettt 22
AIRCRAFT LANDING PROBLEM (ALP)......ccoiiieeiieeieeeeeeeeeee e 23
PrincCipais reStriCOeS..ccceierveicssricssnrisssaresssnesssncssssscsssssssssssssssssssnsssssssssssnssssanss 25
Janela de tempo de POUSO......ccuieriiieiieiiiee e 26
TeMPO A€ SEPATACAO. ... .veeeeiieeiieeeiiie et et eee e etee et e e sbee e e e e sabeeenseeeneeas 28
Capacidade da PiSta........ccceeeiiriiiiererieniccceee s 30
OTIMIZACAO MULTIOBIETIVO.......coovoiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 32
Eficiéncia de Pareto.................ooccooiiiiiiiiiiiiee e 32
Dominancia de Pareto...........oooveeeiiieiiiiecieee e 33
Fronteira de Pareto..........coouiiiiiiieiiee e 33
TRABALHOS RELACIONADOS.......oooiiiiiieieeeie ettt 34
Heuristicas baseadas em busca local 34
Heuristica baseadas em busca populacional e bioinspiradas.........cccccceeeuene. 35
Heuristicas RIDridas.......cccevveeecvercnssencsssenccsssnncssnncssasesssassossasessassssssssssssssssssssses 38
OUutras HeuriStiCaS....coveierrvricssnnisssanesssarsssanssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssnss 39
ADOrdagens eXatasS......cceeceeesseecssnncssanecssssnncsssnessssnesssnessssnssssssssssssssssssssssssssns 40
MEtOAOS NIDTIAOS. ..eeeivieeiiie ettt et e et e e eeeee e 41
ASPECTOS METODOLOGICOS.......coourererernernsersesessesasessessssessesessessasessess 46
CARACTERIZACAO DA PESQUISA ..ot 46
METODOLOGIA DA PESQUISA......oo ottt 47
DESCRICAO FORMAL DA PROBLEMATICA DO POUSO DE

AERONAVES . ...ttt ettt e et tae e e eaee e sr e e e sseeenaee s 48
MULTI-OBJECTIVE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (MOPSO)...... 52
Representacio da SOIUCAO.....cccuvveeriisisnrrriccsssnnnicsssnnncsssssssecsssssssscssssssnsssssssssses 57
AlZOTItNO PrOPOSLO...ccciieciseecssercsenssnessseesssessssecssnssssssssassssssssssssassssassssessasssssasss 58
INICIAIIZAGAOD. ....vvie et et e et et e et e e e e eanaeas 60
Avaliagao da SOIUGAD. .......cccviieiiieeciiee et e e 61
Mecanismo de perturbag@o............cccuieeiiiiiiieeiii e 62
Mecanismos de ViabiliZaga0..........cccueiieiiiiiieeiiie e 63
Atualizagao da Fronteira de Pareto.........ccccooocuveeiiieiiiiiieiiiee e 65
Selecdo do melhor local € global...........ccooiiiiiiiieiiieieece e 66
RESULTADOS E DISCUSSAOQ....c.ccuuinrimcnsinssscssssnsssssssssssssssssssssssssssess 67
INSTANCIAS. ...ttt 67
METRICAS DE DESEMPENHO...........o.oiuiiiiiiieiineiesie s 70
Hypervolume (HV) ...t 70
EXPERIMENTOS COMPUTACIONALS........oooiiiiieeeetecee et 72

Resultados Computacionais para o Problema de Objetivo Unico................ 72



43.1.1
43.1.2
4.3.2

4.3.2.1
4322

5

Resultados para as Instancias da Literatura...........ccccoeeveeeciiiencieencceciee e 72
Resultados para as Instancias do Aeroporto Internacional de Recife................. 76
Resultados Computacionais para o Problema Multiobjetivo....................... 77
Resultados para as Instdncias da Literatura...........cccocoeeeeeenieniieenieniieieeeeee, 77
Resultados para as Instancias do Aeroporto Internacional de Recife................. 80
CONSIDERACOES FINAIS......couereereenenerersnsesesesesssssesesssssssesesssssssssseseses 84

REFERENCIAS. c..coveueeeeverenessesesensnsssnns 86




17

1 INTRODUCAO

1.1 DEFINICAO DO TEMA

O elevado crescimento do trafego aéreo na tltima década tem ocasionado frequentes
congestdes na aviagao devido a limitagdo dos recursos existentes para suprir tal demanda. Tal
problematica pode ser custosa para a administragao do aeroporto e seus principais stakeholders,
visto que a ocorréncia de atrasos e o planejamento ineficiente das operagdes pode ocasionar
insatisfagdes dos clientes (Messaoud, 2021). Sendo assim, a busca por efetividade do sistema,
visando aumentar a capacidade aeroportudria e minimizar a ocorréncia de atraso dos voos,
torna-se um dos principais desafios a serem enfrentados.

Dado esse nivel de congestionamento, o conjunto de pistas aeroportudrias atua
diretamente no fluxo de partidas e chegadas de aeronaves. Ao passo que o numero de voos
aumenta, maior ¢ a necessidade de gerencid-las de forma efetiva. Segundo Liu (2018), a
otimizagdo da programacao de decolagem e pouso de aeronaves ¢ um método de menor custo
no que diz respeito ao aumento da capacidade da pista e redugao dos atrasos. No entanto, essa
atividade pode ser complexa para os controladores diante das diversas variaveis atuantes no
problema e do nivel de decisdes a serem tomadas.

O Aircraft Landing Problem (ALP), denominado também de Problema de Pouso de
Aeronaves, ¢ um fator de planejamento importante na operacao dos aeroportos, pois trata do
agendamento de pouso de aeronaves buscando reduzir o custo total de divergéncia em pousar
antes ou ap6s o tempo ideal, levando em conta as restrigdes existentes. Conforme retratado por
Veresnikov et al. (2019), as primeiras publicagdes relacionadas a tal tematica ocorreram na
década de 1970 e, atualmente, continuam apresentando uma alta relevancia. Isto sucede devido
ao fato de ser caracterizado como um problema NP-Hard, no qual foram surgindo novos
requisitos relacionados ao fluxo de aeronaves, bem como novas metodologias de resolucao.
Assim, sua solugdo ocorre quando a aeronave entra no alcance do radar do aeroporto, em torno
de 45-60 minutos do destino. Os controladores de trafego aéreo (Air Traffic Controller - ATCs)
definem o momento em que serd executado tal procedimento, além da pista a ser ocupada
(Rogovs, Nikitina e Gerdts, 2022). Portanto, ¢ estabelecida uma janela de tempo de pouso para
cada aeronave, com limites inferior e superior, € um instante ideal. Quanto mais préximo do
tempo esperado, menor a divergéncia. Esses desvios causam perturbagdes na dindmica de
funcionamento do aeroporto onde, consequentemente, sao atribuidos custos de penalidade

associados a cada unidade de tempo (Bencheikh, Boukachour e Alaoui, 2011).
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Ha outros diversos quesitos adotados neste problema, dentre eles critérios de separacao
entre o par de aeronaves como forma de promover a seguranca do voo, intervalo de tempo de
congelamento na reprogramacao do horario de pouso e a classificagao da pista no que se refere
a operagdes mistas de decolagem e pouso ou apenas de uso especifico (Messaoud, 2021).
Distintos objetivos podem ser definidos, além da minimizagdo do custo total de divergéncia.
Logo, ao considerar mais de um objetivo de forma paralela, a abordagem ¢ caracterizada como
multiobjetivo. Isso significa que haverd uma otimizagdo simultdnea de varios objetivos que,
geralmente, sao conflitantes entre si. Tendo isso em vista, faz-se necessario a ado¢ao de métodos
que auxiliem nesse processo com maior rapidez ¢ menor esfor¢o por parte dos ATCs.

Diferentes métodos sdo introduzidos na solucdo do ALP, sendo destaque na literatura os
exatos e heuristicos. Cada um deles tem sua particularidade e, no primeiro caso, provém
solucdes Otimas para pequenas instancias do problema. Em geral, os métodos exatos levam
muito tempo computacional para alcancar resultados 6timos nos casos de instancias maiores,
sendo inviavel nessas aplicacdes. Por essa razdo, diversos pesquisadores desenvolvem
algoritmos heuristicos visando alcangar solugdes proximas do 6timo, em um menor tempo de
execucao (Soykan e Rabadi, 2016; Abdullah; Abdullah; Sarim, 2017).

Entre os algoritmos heuristicos aplicados nesse contexto, tem-se o Particle Swarm
Optimization (PSO). Caracterizado por se basear no comportamento de enxames, conta com
uma populagdo de particulas que representam solugdes candidatas. Logo, sdo realizadas buscas
no espaco de dimensdes visando encontrar a melhor particula que otimize o problema abordado.
Essa metaheuristica se torna atrativa na area de otimizagdao, devido ser facilmente
implementada, possuir apenas trés parametros a serem controlados e ter flexibilidade em

hibridiza-la com outros algoritmos (Shami, 2022).

1.2 JUSTIFICATIVA

O sequenciamento eficiente do pouso de aeronaves nos aeroportos ¢ extremamente
complexo, tornando-se uma questdao de tamanha relevancia no gerenciamento do trafego aéreo.
De acordo com a estimativa realizada pela Federal Aviation Administration (FAA), entre os
anos de 2020 e 2040, os centros de controle de 4rea passardo a ser responsaveis por um maior
numero de aeronaves, situando-se em um aumento de, em média, 1,5% ao ano. Além disso, o

estudo realizado por Gelhausen, Berster e Wilken (2021) mostra que havera um aumento no
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volume de passageiros entre 84% e 114% até o ano de 2040 e, no cendrio mais critico, 250
milhdes de passageiros em todo o mundo ndo serdo servidos.

Nesse contexto, a capacidade do aeroporto sera ainda mais afetada e, consequentemente,
os atrasos ocorrerdo com maior frequéncia, caso os controladores ndo adotem métodos que
otimizem as operagdes aeroportuarias. Assim, devido aos ATCs serem responsaveis pelo fluxo
seguro e ordenado das aeronaves, a sua carga de trabalho aumenta quando o trafego ¢ intenso
ou varios voos necessitam de tratamentos especiais. Levando em conta o crescimento do
numero de aeronaves prevista para os proximos anos, os efeitos serdo ainda maiores sem a
aplicacdo de tais medidas.

Na dinamica real dos aeroportos, diferentes varidveis podem influenciar a programagao
realizada, necessitando modificar o horario de pouso estabelecido inicialmente. Tendo em vista
que todos esses fatores precisam ser considerados simultaneamente, em meio a resolucao de tal
questao, a busca por boas solugdes acaba sendo dificultada (Ji et al. 2017). Nessa circunstancia,
ha diferentes objetivos que podem ser empregados de acordo com o ponto de vista das partes
interessadas, desde a redug@o do custo de divergéncia total e do makespan e maximizacao da
capacidade da pista. Quando o aeroporto estd congestionado, o nimero de operagdes de
decolagens e pousos fica situado préximo ao limite maximo da capacidade da pista e, dessa
forma, a minimizagdo do makespan se torna uma estratégia aplicada para realizar o
agendamento do pouso de aeronaves a partir do hordrio mais cedo de cada avido, ao mesmo
tempo que respeite o tempo de separagdo entre dois voos (Ng; Lee, 2016). Assim, a
disponibilidade da pista serd ampliada, tendo em vista que tais operagdes serao finalizadas o
mais rapido possivel.

Diante dos distintos objetivos a serem levados em consideragdo, pode se tornar
necessario encontrar solugdes que satisfacam mais de um objetivo desejado. Logo, quando se
trata de uma otimizagdo multiobjetivo, o nivel de complexidade ¢ ainda maior pelo fato de
existir um trade-off entre eles (Gunantara, 2018). Entende-se que ndo existe apenas uma Unica
melhor solu¢do para todos os fins, mas sim um conjunto de solugdes obtidos por meio de
fronteiras de Pareto, utilizando conceitos de dominancia para identificar solugdes 6timas em
um espago multiobjetivo.

Em fun¢do disso, torna-se evidente a importancia de solucionar o ALP diante do
desenvolvimento de algoritmos heuristicos, visto que as solugdes sdo geradas em um curto
espaco de tempo, com sequéncias de boa performance. A utilizacdo de modelos computacionais
na tomada de decisdo contribui, também, com a minimizacdo do risco de erros humanos

referente a dinamica do voo (Xu e Luo, 2021).
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Com isso, o presente estudo busca desenvolver uma abordagem heuristica que visa tratar
a problematica discutida nos aeroportos com configuragdes de pista Unica, onde as principais
restricdes operacionais sao consideradas, favorecendo sua aplicacdo em instancias reais. A
natureza multiobjetivo adotada na abordagem proposta contribui para que seja preenchida uma
lacuna da literatura referente a resolugdo do ALP com objetivos de reduzir o custo total de
divergéncia dos tempos de pouso programados e o makespan, uma vez que ndao foram
encontrados trabalhos que abordam esses dois objetivos de forma simultdnea. Adicionalmente,
o estudo acerca dos trabalhos relacionados na revisdo da literatura pode auxiliar demais
pesquisadores no processo de construcdo de novas abordagens para resolucdo do ALP e suas

variantes.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo heuristico baseado em Particle Swarm Optimization (PSO)
visando solucionar problemas de ALP em aeroportos com pistas inicas em sua natureza
estatica, considerando tanto o objetivo de minimizar o custo total de atraso e antecipagdes dos

tempos programados, como o makespan.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Analisar as principais varidveis que afetam a designacdo de pousos de aeronaves na
dindmica real dos aeroportos, a fim de abordd-las de forma adequada no
desenvolvimento do método proposto para a resolugdo do problema;

e Desenvolver um algoritmo heuristico baseado em busca populacional para solucionar o
ALP em pista unica, objetivando a minimizagdo do custo total de divergéncia dos
tempos alvo de pouso;

e Implementar uma abordagem multiobjetivo do método, acrescentando uma nova fungao
objetivo de reduzir o makespan no planejamento de pousos;

e Mapear e estruturar instancias de dados reais, baseadas em voos e operagdes reais de

um aeroporto de médio porte;
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e Aplicar a abordagem proposta em um conjunto de instancias reais e da literatura, com a
finalidade de obter solugdes de boa qualidade para os casos especificos em um tempo
computacional viavel;

e Comparar os resultados obtidos com os principais estudos encontrados na literatura.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

As demais secdes deste estudo estao dispostas de acordo com o que se segue. Na Secao
2,uma revisao da literatura é apresentada, detalhando as principais caracteristicas do problema
tratado, o método de otimizagdo multiobjetivo tendo em vista as relagdes de dominancia e
Fronteira de Pareto, além de introduzir os trabalhos relacionados a tal questdo. Os aspectos
metodoldgicos, dentre eles a caracterizacao e metodologia da pesquisa, descri¢ao formal do
problema de pouso de aeronaves e a abordagem heuristica proposta, sdo descritos na Se¢ao 3.

A Secdo 4 apresenta os resultados alcangados e as andlises realizadas. Inicialmente, sdo
descritas as principais caracteristicas das instancias. Em seguida, os resultados obtidos diante
do método proposto, sao analisados e comparados com os principais trabalhos da literatura. Por

fim, as consideragdes finais e os trabalhos futuros sao descritos na Secao 5.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo apresenta uma revisao da literatura acerca do controle de trafego aéreo,
problema de pouso de aeronaves e otimizacdo multiobjetivo. Além disso, sdo introduzidos os

trabalhos relacionados a problematica abordada neste estudo.

2.1 AIR TRAFFIC CONTROL

Em um cenério caracterizado pelo crescimento do trafego aéreo, no decorrer dos anos,
torna-se necessario adotar estratégias de gerenciamento que possibilitem maior eficiéncia na
execucdo e controle das operagdes nos aeroportos, tendo em vista que houve um aumento no
fluxo de passageiros e na demanda pela logistica de carga aérea, gerada através dos volumes
comerciais.

Assim, o sistema de Air Traffic Management (ATM) tem como objetivo coordenar o
fluxo de aeronaves durante toda a trajetéria do voo, ou seja, desde o aeroporto de origem até o
de destino, de forma segura e eficiente (Chougdali, 2017). No entanto, esse gerenciamento pode
se tornar uma tarefa complexa em razao do envolvimento de controladores humanos que tomam
as decisoes finais na cadeia de controle e, portanto, precisam gerir de forma simultdnea um
quantitativo de aeronaves que varia ao longo do tempo. Além do mais, existem muitos
dispositivos, sistemas e pessoas envolvidas em tal processo, dificultando ainda mais o controle
do trafego aéreo (Pelegrini et al., 2020).

Cada aeronave ¢ coordenada por diversos setores, desde a torre de controle, controle do
terminal e da rota em meio ao percurso do voo. Esses setores contam com controladores de
trafego aéreo que tém a fungdo de acompanhar a atividade do voo, comandar as aeronaves para
que ndo haja conflitos entre elas, além de comunicar-se com as unidades vizinhas a fim de
repassar as informagdes e atribui¢des, conforme estabelecido no plano de voo. Nos momentos
de horarios de pico, surge a necessidade de aumentar a capacidade do espaco aéreo, a0 mesmo
tempo que seja garantida a seguranca do voo (Cheng e Geng, 2010). Logo, a carga de trabalho
do controlador ¢ maior e, em muitos casos, faz-se necessario utilizar recursos que auxiliem esse
processo decisorio, reduzindo o esforco cognitivo dos controladores na resolugao dos
problemas.

O controlador local atuante na torre de controle, determina a pista ativa, relata
informagdes meteorologicas para os pilotos, emite autorizacdo de pouso, decolagem e

informacgoes de desembarque, além de sequenciar as aeronaves para pouso (Nolan, 2011). Tal



23

sistema ¢ imprevisivel e requer uma gestao em tempo real por apresentar um estado dindmico,
em que a programacao do voo pode ser afetada por fatores operacionais ou condigdes climaticas
(Jarrar; Balouki, 2018).

A decolagem e o pouso de acronaves se caracterizam como operagdes fundamentais
para o bom funcionamento aeroportudrio e, durante o processo de estabelecer tais
planejamentos, devem ser levados em consideracdes alguns fatores e restri¢des, como a
distancia e o tempo minimo de separacao entre cada par de voos (que pode variar de acordo
com o porte do avido e outras caracteristicas), de modo a evitar a interferéncia do vortice de
esteira (Chen et al., 2019).

Geralmente, essa programagao se da pela aplicagdo do método First Come First Serve
(FCFS), baseando-se no pouso de aeronaves de acordo com a ordem de sua chegada no Terminal
Management Advisor (TMA) ou na decolagem mediante a disponibilidade da aeronave para
partir (Chougdali, 2019). Todavia, essa sequéncia ndo considera prioridades, além de gerar
separacdes longas e desnecessarias caso aeronaves de diferentes portes cheguem de forma
sucessiva no radar. Assim, os controladores realizam modifica¢gdes no agendamento gerado,
visando reduzir tal distancia (Bennel; Mesgarpour; Potts, 2017).

Em alguns casos, ¢ inevitavel a presenca de desvios no cronograma definido. Porém, se
o sequenciamento dos voos ndo for realizado de forma eficiente, grandes atrasos ou
antecipagdes podem ocorrer, resultando em altos custos para as entidades envolvidas no sistema
aeroportuario. Entdo, torna-se crescente a busca por abordagens que promovam eficiéncia,
seguranca, a0 mesmo tempo em que reduzam os custos operacionais na resolugcdo de tais

problematicas.

2.2 AIRCRAFT LANDING PROBLEM (ALP)

Com base nas dificuldades operacionais relatadas, o ALP aborda, especificamente, o
agendamento de pousos de aeronaves em aeroportos, de modo a definir a pista e o instante de
tempo de pouso para cada avido. O pouso deve ocorrer entre o instante de janela de tempo,
respeitando a distancia de separagdo entre os pares de aecronaves por questoes operacionais e de
seguranca (Faye, 2015). Sendo assim, o objetivo do ALP consiste na minimizagao do custo total
de penalidade referente a divergéncia entre o tempo de pouso das aeronaves e o seu tempo ideal
(Girish, 2016).

O ALP ¢ um problema de otimizagdo combinatéria caracterizado por ser NP-Hard,

devido a necessidade de cumprir com um conjunto de restricdes rigidas referentes ao
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agendamento dos pousos (Hammouri et al., 2020). Dessa forma, tais fatores precisam ser
compreendidos durante o momento de estruturacdo da solugdo, representando-os fielmente
como ocorre na realidade, para que assim sejam alcancadas solugdes vidveis.

Conforme destacado por Zhou (2023), os principais aspectos a serem levados em
consideracao na formulagdo desse tipo de problema, sdo:

¢ No momento que esta sendo realizada a programacao do tempo de pouso, o quantitativo
de pistas e aecronaves disponiveis ndo pode ser alterado.

e Todas as pistas disponiveis para pouso ndo apresentam paralisagdes, ou seja, falhas
operacionais durante o processo de agendamento.

e Dentre um conjunto de n pistas idénticas, a acronave pode utilizar quaisquer uma destas,
de modo que cada pista recebe um Unico avido por vez.

e Sdo atribuidas uma janela de tempo limite € um tempo alvo para cada aeronave, onde
existem penalidades no caso de pouso anterior ou posterior ao tempo ideal.

e (ada aeronave possui hordrios de liberagao e término Unicos, sem a presenca de
preempcao, isto ¢, no momento que o avido da inicio a operagdo de preparacao do pouso,
ndo podera ser interrompido para alocar outra acronave.

e O tempo de separagdo atribuido entre duas aeronaves depende da sequéncia de pouso;

e Os dados utilizados para formulacao e resolugao do problema sdo conhecidos durante a
realizacdo do sequenciamento, desde os limites de janela de tempo, tempo minimo de
separacao entre o par de aeronaves, custo de penalidade, entre outros.

Além disso, um dos principais gargalos no sistema de pouso de aeronaves ¢ a capacidade
da pista. De fato, a quantidade de voos possiveis por hora esta sujeita a sequéncia em que sao
realizadas as operagdes e, nos casos em que sao necessarios realizar uma reprogramacao no
cronograma, se for estruturado de forma ineficiente serd reduzida a capacidade, podendo gerar
atrasos. Logo, os custos serdo maiores em razao dos atrasos nos pousos, insatisfacdo dos
clientes e realocagdo (Lieder; Briskorn; Stolletz, 2015; Ng; Lee, 2016).

De maneira geral, existe um custo quando o pouso ¢ realizado de forma antecipada, pois
h4 um desperdicio de combustivel por percorrer a rota em uma velocidade maior, assim como
no caso de pouso tardio, tendo em vista que alguns passageiros poderao perder a conexao do
V00, a0 passo que o proximo voo agendado serd adiado (Vadlamani; Hosseini, 2014).

Nesse sentido, Ikli et al. (2021) afirmam que podem ser consideradas diversas fungdes
objetivo na formulagdo do ALP, de acordo com os interesses do tomador de decisdo. Em grande

parte dos estudos encontrados na literatura, a parte interessada considerada ¢ a companhia aérea,
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onde se busca aumentar a pontualidade do pouso a fim de reduzir principalmente os custos
operacionais € o consumo do combustivel, assim como na perspectiva do aeroporto, visando

aumentar a capacidade da pista e uma melhor eficiéncia na utilizacdo de seus recursos.
2.2.1 Principais restricoes

Com base nisso, as restrigdes comumente utilizadas para resolugdao do ALP sdo
caracterizadas como janela de tempo de pouso, tempo de separagdo entre os voos € a capacidade

da pista, como detalhado a seguir.

Figura 1 - Ilustracdo da designacdo do tempo de pouso de aeronaves
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+--+ Tempo de separagio enire dois pousos (Sy;)
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

De forma geral, a designagdo do tempo de pouso da aeronave acontece a partir do
momento que a aeronave alcanca o radar do aeroporto. Assim, o0 ATC precisa definir o instante
de pouso da aeronave respeitando a janela de tempo de pouso. Essa janela ¢ constituida por
limites de tempo de antecipacado e atraso, € um tempo alvo. Portanto, busca-se definir um tempo
de pouso proximo ao ideal, como forma de reduzir a divergéncia entre esses dois tempos, ja que
sdo atribuidos custos a cada unidade de diferenca. Além disso, torna-se necessario obedecer a
restri¢do de tempo de separagdo entre o par de aeronaves, visto que isso € imposto para garantir
a seguranca de todos, evitando colisdes e outras ocorréncias.

Conforme pode ser observado na Figura 1, a primeira aeronave tem seu pouso efetuado
antes do tempo ideal e, com isso, hd um custo aplicado devido essa divergéncia. Por outro lado,

a segunda aeronave pousa exatamente no instante alvo e nenhum custo sera atribuido. Na
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terceira situacao, o pouso da aeronave acontece apds o tempo alvo, apresentando custos maiores
para as partes envolvidas.

Uma situagao que pode ocorrer em meio a designagdo do tempo de pouso € o idle time
ou tempo ocioso. Isso corresponde ao tempo em que ndo estd sendo realizada nenhuma

operacao na pista, apesar de estar disponivel, como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 - Esquema ilustrativo do Idle Time
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O tempo de pouso programado para a terceira acronave ¢ o instante de tempo 92. De
acordo com a matriz de tempo de separacao, ha uma necessidade de ao menos 8 unidades de
tempo de diferenca entre o pouso da terceira e quarta aeronave. Assim, a partir do instante 100,
a quarta aeronave ja poderia aterrissar, no entanto o tempo designado ¢ 106. Posto isto, entre o
intervalo de 100 a 106, nenhuma operagdo sera realizada na pista, acarretando uma certa
ociosidade. Do ponto de vista do aeroporto, o aproveitamento da capacidade da pista se tornara

ineficiente, pois poderia estar abrangendo o pouso ou decolagem de outras aecronaves.

2.2.1.1 Janela de tempo de pouso

A programagao do horario de pouso de cada aeronave ocorre de acordo com a sua janela

de tempo estabelecida. Assim, esse intervalo € composto por um tempo limite de antecipagao,
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caracterizado por ser o tempo minimo em que o avido pode dar inicio a operagdo, um tempo

alvo e um tempo limite de atraso que a aeronave pode aterrissar com seguranga. Diante disso,

nem sempre o tempo programado de pouso sera o mesmo do tempo alvo e, portanto, havera um

custo decorrente da divergéncia entre os tempos (Shi et al., 2019; Beasley et al., 2017).

Figura 3 - Comportamento da fun¢do custo com maior penalidade para o tempo limite de
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Conforme pode ser observado na Figura 3, em alguns casos, o instante de tempo ideal,

denominado tempo alvo (T;), pode estar mais proéximo do tempo limite de antecipacdo E; e

apresentar uma maior penalizacao por unidade de tempo de atraso. Para ilustrar uma situagao

diferente, a Figura 4 demonstra um outro cendrio que pode ocorrer, onde o custo por

antecipacdo ¢ superior ao de atraso, € o tempo alvo esta equidistante dos limites de antecipagao

€ atraso.
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Figura 4 - Comportamento da funcao custo com maior penalidade para o tempo limite de
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Como regra geral, o tempo de pouso X; precisa estar dentro da janela de tempo [E;, L;]
do voo i. Outrossim, tal janela ¢ definida baseada no tempo de pouso ndo restrito, caracterizado
por ser um tempo estimado que aeronave i pousaria caso ndo houvesse trafego aéreo para
interromper o seu percurso até a pista. O sistema de planejamento de chegadas define esse

tempo no momento de alcance da aeronave no radar relevante (Bennel; Mesgarpour; Potts,

2017).

2.2.1.2 Tempo de separagao

Outra restricdo requerida no problema abordado, diz respeito ao tempo de separacao
minimo que deve existir entre as operacdes realizadas pelas aeronaves a fim de garantir um
pouso seguro. Em geral, dois tipos de separacdo sdo aplicados, sendo eles a separacio de radar,
caracterizado por ser um espago longitudinal de cinco milhas nauticas e um espagcamento
vertical de mil pés, e a separagao de esteira de turbuléncia, que estabelece um tempo entre cada
par de aeronave, dependendo diretamente de sua tipologia. Além disso, fatores relacionados a

rota do avido e condigdes climaticas podem afetar tal separagdo (Salehipour, 2020).
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Os vortices de esteira sdo grandes massas de ar rolantes que ficam situadas atras do
trajeto de voo da aeronave, com movimento perpendicular ao percurso, apresentando a
funcionalidade de contribuir com a sustentacao da aeronave. No entanto, pode gerar efeitos
adversos no avido que o segue, sobretudo nas operacdes de decolagem e pouso, caso perca o
controle de rotacdo (Pan; Wu; Zhang, 2020). Com isso, a Figura 5 demonstra como se da o
tempo de separagdo minimo para os tipos de aeronaves, classificado como pequena, grande e

de carga, de modo a garantir a seguranga do voo.

Figura S - Representacdo da separagdo minima entre os tipos de aeronaves
131s

Carga Grande Pequena

60s !
Fonte: Adaptado de Xu (2017).

Se uma aeronave pequena pousar apos uma aeronave grande, faz-se necessario um
tempo de separacdo minimo de 131 segundos. Todavia, quando uma aeronave grande pousa e,
em seguida, uma aeronave pesada realiza essa mesma operacao, o tempo minimo requerido ¢
de 60 segundos. Como aponta Lieder, Briskorn e Stolletz (2015), esses valores de tempo estdo
definidos de acordo com as exigéncias de espacamento determinado pela FAA, apresentado na
Tabela 1, mas outras diversas matrizes podem ser encontradas na literatura com uma estrutura

semelhante e valores distintos que sdo definidos por cada aeroporto.

Tabela 1 - Exemplifica¢do do tempo de separacdo minimo (em segundos) entre pousos na
mesma pista

Aeronave em seguimento

Pequena Grande Pesada
Pequena 82 69 60
Aeronave lider Grande 131 69 60
Pesada 196 157 96

Fonte: Balakrishnan (2010).
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Neste escopo, um tempo de separacdo muito longo reduz o quantitativo de aeronaves
que podem utilizar a pista para pousar ou decolar, de modo a limitar a capacidade do aeroporto.
Por outro lado, um tempo de separacao reduzido se torna um risco a seguranga devido aos
vortices de esteira. Entdo, a definicdo dos tempos deve ter como premissa a garantia da
seguranga sem limitar a capacidade aeroportudaria, contribuindo com o desenvolvimento do

trafego aéreo (Campos; Marques, 2016).

2.2.1.3 Capacidade da pista

Diversas configuragdes de pistas podem ser introduzidas pelos aeroportos, com a
finalidade de maximizar a capacidade da infraestrutura para comportar um fluxo maior de
aeronaves no processo de decolagem e/ou pouso. Sendo assim, podem ser classificadas em pista
Unica, pista segregada e sistemas de pistas interdependentes.

No primeiro caso, o pouso e¢ a decolagem sdo realizados em uma mesma pista com
direcdo especifica. Sob outra perspectiva, nas situagdes que existem multiplas pistas, a operacao
segregada diz respeito a decolagem realizada em uma pista exclusiva e o pouso efetuado na
outra, podendo ser gerenciadas de forma independente. O modo misto permite que essas duas
operacdes sejam efetuadas na mesma pista € no modo semi-misto, a0 menos uma pista ¢
reservada para pouso ou decolagem enquanto a outra pista podera alternar entre essas duas
atividades de acordo com a taxa de voos (Bombelli; Santos; Tavasszy, 2020; Herrema et al.,
2019).

Para Ng (2022), a adog¢ao de uma configura¢do adequada para as pistas de determinado
aeroporto permite que a demanda de chegadas e partidas, entre intervalos de tempo distintos,
seja atendida de forma mais eficiente com foco na reducdo de atrasos aéreos. Nesse ambito,
quando o aeroporto possui multiplas pistas, muitas combinagdes entre pistas ativas podem ser
efetuadas simultaneamente, com a possibilidade de mudar diversas vezes ao longo do horario
de funcionamento, diante da complexa interagdo entre alguns fatores como tipo de aeronave,
movimentos e restricdes operacionais. Tais mudangas devem ser realizadas com moderagao,
visto que essas alteragcdes afetam as operagdes de chegada, partida e taxiamento, além da sua
capacidade em curto prazo (Ahmed; Alam; Barlow, 2018; Altinok; Kiran; Bue, 2018).

Tendo isso em vista, torna-se importante levar em consideragdo a capacidade da pista
quando est4 sendo abordado o problema de ALP, pois uma sequéncia eficiente de pouso com
uma configuracdo adequada de pista, contribui com a reducdo de atrasos a medida que

maximiza a sua capacidade de utilizagao.
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As restri¢des supracitadas estio presentes no ALP e podem ser levadas em consideracao
nos dois tipos de estados do problema, sendo eles estatico e dindmico, a depender do modelo
estruturado. No contexto estatico, as informagdes relacionadas as aeronaves sao fixas ao ponto
que ndo ocorre nenhuma alteracdo nas informagdes quando se da inicio ao processo de
sequenciamento. Ao contrario disso, no caso dinamico, sdo consideradas mudangas nas
informacgdes durante esse processo, conforme outras aeronaves vao surgindo no alcance do
radar (Abdullah, 2019).

Outro fator relevante que diferencia o estado dinamico, corresponde as novas variaveis
e restricdes consideradas, como o tempo de aparecimento da aeronave subsequente € o tempo
de congelamento, caracterizado por indicar que sua proximidade com a pista ndo permite
alteragdes de tempo de pouso para a aeronave atual (Abdullah, 2018). Desse modo, quando a
aeronave aparece no radar, o responsavel pelo gerenciamento de chegadas observa se o tempo
restante para sobrevoar até o tempo de pouso estabelecido ndo esta inferior ao intervalo de
tempo de congelamento. Assim, se tiver ultrapassado esse limite, a programac¢ao do pouso nao
poder3 ser alterada (Messaoud, 2021).

Tal problematica pode ser resolvida a partir de duas abordagens encontradas na
literatura: os métodos exatos e heuristicos. Os métodos exatos fornecem um cronograma com
resultados Otimos, mas em um tempo computacional muito elevado, principalmente em
instdncias com grandes quantitativos de aeronaves e pistas de pouso. J& os algoritmos
heuristicos ou metaheuristicos possibilitam a geracdo de boas solugdes em um tempo
computacional satisfatorio (Ahmadian; Salehipour, 2020).

Segundo Vi¢ (2022), os métodos exatos s6 conseguem, em um tempo viavel, resolver
instancias com até 50 aeronaves se preparando para a operagdo de pouso, diferentemente dos
métodos heuristicos, que conseguem alcangar solucdes eficientes ou dtimas em instdncias com
até 500 aeronaves. Para além disso, o tempo de resolugdao dos algoritmos exatos sao maiores
devido a complexidade dos céalculos e a dimensdo do problema aumentar exponencialmente na
medida em que a quantidade de aecronaves aumenta. Com isso, nas situagdes em que a solucdo
precisa ser recalculada frequentemente ao passo de obter um agendamento répido, torna-se
indispensavel a aplicagdo de algoritmos heuristicos, visando minimizar a busca exaustiva a

partir do conhecimento das caracteristicas do problema (Kulida, 2021).
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2.3 OTIMIZACAO MULTIOBIJETIVO

Conforme Gunantara (2018), os problemas de otimizagdo multiobjetivo (MOP)
consistem em alcancar solugdes que apresentam um equilibrio satisfatorio entre mais de um
objetivo desejado, sem requerer equagdes complexas. Geralmente, essa abordagem ¢ facilmente
encontrada em aplicagdes do mundo real, apresentando uma natureza conflitante entre si. Desse
modo, busca-se obter um conjunto de solugdes compensatorias ao invés de uma tnica solugdo
otima em todos os aspectos (Tian et al., 2019). O modelo genérico de um MOP pode ser

representado da seguinte forma:

minimizar {i(x), 2(x), ..., fr ()} (1)

sujeito a: x€eX (2)

Onde f;(x), f5(x), ..., fr(x) sdo os objetivos a serem minimizados € x é o vetor de
decisdo que pertence ao conjunto de solucdes viaveis X. Filho (2019) afirma que tal otimizagao
pode estar relacionada com a minimiza¢do ou maximiza¢do de todas as fungdes, bem como
pode minimizar algumas e maximizar outras. Como nesses casos sdo obtidos um conjunto de
solucdes ao invés de uma Gnica, comumente emprega-se a teoria de otimalidade de Pareto a fim

de alcancar bons resultados para a problematica abordada.

2.3.1 Eficiéncia de Pareto

A eficiéncia de Pareto foi proposta pelo economista Valfredo Pareto, entre os anos de
1848 e 1923, sendo um dos primeiros autores a estudar sobre esse conceito. Sua teoria ¢
fundamentada na premissa de que uma solucdo de Pareto ¢ considerada 6tima se nenhum
objetivo puder ser melhorado sem afetar os outros a0 mesmo tempo. Essa teoria € aplicada nos
campos da engenharia, economia e na otimizagao multiobjetivo possibilitando um desempenho
otimizado entre os distintos objetivos (Iancu, 2014; Pallasdies, 2021).

Assim, nos casos de otimizagdo com varios objetivos, existe um trade-off entre eles. Por
exemplo, ao comparar a qualidade e o custo de um determinado produto, quanto maior a
qualidade, maior também tenderd a ser o custo, ou seja, caso o primeiro objetivo seja

melhorado, existe uma tendéncia de piora no segundo. Nesses casos, faz-se necessario
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promover um equilibrio entre eles para que os decisores escolham a solu¢do de acordo com

suas preferéncias.

2.3.1.1 Dominéancia de Pareto

Tendo em vista duas solucdes arbitrarias p e g no processo de otimizagdo multiobjetivo
visando a minimizac¢ao dos objetivos, p domina g se os valores para todos os objetivos de p

forem melhores do que os obtidos por g (Zhang, 2018), como representado na Equacgao (3).

@) < fx(q) 3)

A solucao também poderéd ser ndo dominada quando apresentar valores melhores em

pelo menos um dos objetivos elencados, descrito como:

3I € {1'21 :R}JStfk(p) < fk(Q) (4)

Em que 3| € {1,2, ..., R} diz respeito a existéncia de a0 menos um elemento com melhor
valor dentre o nlimero de fungdes objetivos R. Logo, as solu¢des ndo dominadas tém como base
o conceito de dominancia de Pareto, onde p > q se p for melhor em todos os objetivos
analisados e para que a solu¢do seja incorporada a fronteira, no minimo um dos dois critérios

estabelecidos precisa ser atendido.

2.3.1.2 Fronteira de Pareto

Os vetores de solugdo que ndo sdo dominados sdo inseridos em um conjunto que
compoem a Fronteira de Pareto, contendo uma curva representativa de todas as solugdes nao-
dominadas obtidas para o problema multiobjetivo. A Figura 6 demonstra uma exemplificagao

de fronteira e os respectivos tipos de solugdes encontradas para duas fun¢des de minimizagao.
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Figura 6 - Representacdo da fronteira de Pareto e das solu¢cdes dominadas e ndo dominadas

L 3

Solucdo nio Solugao

dominada O dominada

\ o =7

\A

S R
\ GB) O O

N Fronteira de
Pareto

\Des,__é__/

F1 (x)
Fonte: Adaptado de Mahesh e Nallagownden (2016).

F2 (x)

v

Ao analisar as solugdes da fronteira em meio as fungdes F;(x) e F,(x), nenhuma delas
podem ser consideradas melhor que a outra. Para exemplificar, a solugdo A apresenta um
resultado mais promissor no F;(x) do que a solu¢do B, porém na F,(x), o resultado de B ¢
melhor. Posto isto, A e B ndo sdo dominadas entre elas e nem por qualquer outra solugdo que

esteja dentro ou fora da fronteira. Isso ocorre entre todas as outras solu¢des ndo dominadas.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Diante dos dois tipos de abordagens classicas para tratar o problema de agendamento de
aeronaves, sdao encontrados diversos trabalhos na literatura que aplicam heuristicas baseadas
em busca local, populacional e bioinspiradas, além dos métodos exatos. Em grande parte dos

casos, realiza-se uma hibridizacao entre eles para alcangar resultados mais promissores.

2.4.1 Heuristicas baseadas em busca local

Vadlamani e Hosseini (2014) implementaram o algoritmo de busca local (LS) para
resolver o ALP com uma unica pista, a fim de minimizar o custo total de penalidade de
antecipagdes e atrasos de pousos em até 50 instancias do problema. Tendo em vista esse mesmo

objetivo e configuracdo de pista, Zhang et al. (2020) obteve uma sequéncia inicial de
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aterrissagem eficiente, encontrando solugdes boas em um tempo razoavel. Ja Zufferey, Vié e
Leus (2022) conseguiram reduzir o atraso médio em até 50%.

Jietal. (2017) propuseram uma solucao para o ALP de forma dindmica, com a finalidade
de minimizar o tempo de pouso necessario para todos os voos que chegaram, por meio da
abordagem de busca e avaliagdo de sequéncia dinamica (DSSE).

Por outro lado, ao levar em consideracdo o estudo em multiplas pistas, Liu (2011)
determinou a alocagao de pistas, assim como a sequéncia ¢ horario de pouso das aeronaves sob
as restrigoes de separagdes, comparando os resultados com outras aplicacdes realizadas em
outros estudos. Sabar e Kendall (2015), adotaram quatro operadores de perturbacdo para
modificar a solugdo atual e escapar do 6timo local, produzindo novos resultados melhores em
algumas instancias.

Com a aplicagdo da técnica de otimizagdo Modified Variable Neighborhood Search
(MVNS), Ng e Lee (2016) conseguiram melhorar a qualidade da solugdo, obtendo uma melhor
exploragdo em meio a velocidade de convergéncia.

Ouyang e Xu (2019) também visaram reduzir o custo total de divergéncia, no entanto
para as operacdes de pouso e partidas. Um novo método de geracdo da solugdo inicial
denominado de denominado de Multiple Allocation Method (MAM) foi aplicado, obtendo
resultados melhores do que o Algoritmo Genético (GA), Scatter Search (SS), Algoritmo
Biondmico (BA) e Busca Local Genética (GLS) nas instancias utilizadas.

Guliashki, Music e Marinova (2023) minimizaram o custo com antecipacoes ¢ atrasos
de pousos por intermédio do desenvolvimento de uma heuristica gulosa (GH) no caso de pistas
unicas e multiplas, apresentando resultados superiores referentes a qualidade e eficiéncia
quando comparado com o GA, visto que nessas instancias de teste aplicadas, esse ultimo

algoritmo necessitou de multiplas iteragcdes para apresentar variabilidade na solugao.

2.4.2 Heuristica baseadas em busca populacional e bioinspiradas

O algoritmo de otimizagao por coldnia de formigas (ACO) foi implementado por Feng,
Feng e Liu (2013) e Xiao-Rong, Xing-Jie ¢ Dong (2014) para solucionar o ALP em pistas
unicas, de modo que a capacidade de busca global foi otimizada com uma taxa de convergéncia
relativamente alta quando comparado ao FCFS. Xu (2017) estruturou um objetivo diferente
para essa problematica, tendo como principal finalidade a redu¢do do makespan, isto €, o tempo
de finalizacao das operagdes das aeronaves nos casos de pouso, apresentando um desempenho

superior a outros algoritmos comparados no estudo.
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Bencheikh, Boukachour e Alaoui (2011) e Wu et al. (2019) abordaram tal questao em
meio a Unicas e multiplas pistas. Os segundos autores supracitados adotaram uma abordagem
baseada no Receding Horizon Control (RHC) separando-o em dois niveis de programacao do
sistema de colonia de formigas.

Sob outra perspectiva, Zhang et al. (2020) desenvolveram um Algoritmo Competitivo
Imperialista (ICA) considerando multiobjetivos de minimizar o custo total das penalidades de
antecipacdes ¢ atrasos de pousos, o tempo total de permanéncia e o tempo maximo de
permanéncia do voo, com apenas uma pista. Os testes foram executados em um conjunto de
instancias de benchmark da OR-Library contendo um ntimero de aeronaves variando entre 50
e 250. Os resultados apresentados possibilitaram uma melhora significativa no desempenho
pontual, utilizacdo da pista e reducdo da carga de trabalho dos controladores aéreos.

Hao et al. (2022) apresentaram um Algoritmo Evolucionario (EA) multiobjetivos de
maximizar a capacidade da pista e a equidade no atraso, e diminuir a carga de trabalho dos
controladores de trafego aéreo e o custo total de atraso. Em virtude disso, a equidade dos desvios
de tempo de pouso entre companhias aéreas foi otimizada em 56,7%, assim como o tempo de
ocupacao da pista reduzido em 15% e o atraso total em 25,1%.

Ng e Lee (2016) e Ng et al. (2017) adotaram como principal objetivo do estudo a
minimizagdo do makespan, ambos para pistas Unicas, implementando o algoritmo de Colonia
Artificial de Abelhas (ABC). Diante disso, foi possivel obter resultados proximos dos 6timos
com menor esforco computacional no que se refere a um horizonte de planejamento de trafego
de voo, em comparacao com outras abordagens metaheuristicas nas instancias aplicadas.

Através da aplicacdo da heuristica Simulated Annealing (SA), Rodriguez-Diaz, Adenso-
Diaz e Gonzalez-Torre (2017) resolveram o problema de sequenciamento de aeronaves para
pista Unica multi-operacionais, reduzindo o tempo de atraso em até 95% em menos de um
segundo de tempo computacional e 30% nas operagdes reais nas instancias referentes ao
aeroporto de Londres.

Em contrapartida, Persiani e Bagassi (2011) propuseram o algoritmo PSO com a
finalidade de solucionar tal questdo, porém com miultiplas pistas. Por meio dessa
metaheuristica, o sequenciamento de acronaves era redefinido levando em conta as restri¢des
provenientes de uma mudanga realista da posi¢ao do aviao.

Hu e Chen (2005) trataram a problemética com pistas unicas diante a implementagdo do
GA baseado no RHC em um ambiente dinamico. Ao realizar o comparativo com os resultados
de outros dois algoritmos de Otimiza¢do Dinamica Convencional (CDO) e do GA puro, este

alcangou um melhor desempenho devido exigir um menor tempo computacional. Por sua vez,
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Kulida (2022) desenvolveu um GA com variagdes que envolvem menor custo computacional
utilizando operador de cruzamento original baseado nos vetores de tempo de pouso do avido,
confirmando a viabilidade da aplicagdo de métodos aproximados de solu¢ao em condigdes reais
para problemas com maior dimensao.

Para os casos de implementacdo do GA em multiplas pistas, Beasley et al. (2004)
abordaram o problema de forma dinadmica, gerando bons resultados para dois conjuntos de
instancias. Hu e Di Paolo (2008) utilizaram uma representacdo bindria e compararam oS
resultados desse algoritmo com o permutacional. Assim, foi possivel identificar que esse novo
modelo obteve melhor performance tanto para o problema estatico como dindmico. Qi-Qian et
al. (2012) também utilizaram a abordagem dindmica e a estratégia de RHC e verificaram que,
quando o fluxo de voos acontece normalmente, o RHC-GA apresenta uma redugdo do atraso
total de 37% comparado ao FCFS. Caso contrario, a redugao ¢ de 41,5%, comprovando a
eficacia do algoritmo implementado.

Lu, Zhang e Zhong (2019) fizeram uso de uma codificacdo dupla, utilizando um par de
cromossomos na determinagdo da pista e nimero da sequéncia de pouso. Com isso, apresentou
uma melhor performance no que se refere ao tempo real. O estudo realizado por Hao, Jixin e
Wenshen (2021) estabeleceram quatro tipos de conjuntos de operagdes de trafego, resultando
em um nivel de programacao bi nivel. Logo, foi alcangado um equilibrio de satisfacao entre os
voos de partida, tempo de ocupagdo das aeronaves na pista no fluxo de partida e do tempo de
atraso de chegada dos voos.

Li et al. (2022) também aplicaram o método de codificacdo de permutacao, ocasionando
uma minimiza¢do do atraso em 31,03%, além de otimizar a taxa de pontualidade dos voos.
Recentemente, Zhang et al. (2023) efetuaram uma melhoria no GA e utilizaram um modelo de
agendamento dindmico ideal (DOMS), comprovando sua efetividade mediante os experimentos
realizados.

De modo a realizar o sequenciamento de partidas das aeronaves em multiplas pistas,
Liang, Bi e Ran (2023) estruturaram um modelo integrado do GA com varios cromossomos que
considera os recursos de Onibus. Os resultados alcancados para o aeroporto Internacional
Yunnan Kunming Changshui, mostraram-se mais promissores do que os obtidos com a
estratégia de FCFS, com uma redugdo de 7,03% nas perdas gerais causadas por atrasos. Essa
mesma problemadtica também foi resolvida por Liu et al. (2022), porém considerando os dois
tipos de pistas (inica e multipla) e multiobjetivos de minimizar o custo total de divergéncia, e

maximizar o throughput da pista por unidade de tempo e a equidade na alocagao.
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2.4.3 Heuristicas hibridas

Salehipour e Ahmadian (2017) aplicaram uma hibridiza¢ao entre LS e SA para uma
unica pista, e obtiveram resultados com boa qualidade e rapida implementacdo.
Hancerliogullari et al. (2013) implementaram essa hibridiza¢ao, com a adi¢do da HG, visando
sequenciar as aeronaves em multiplas pistas. A qualidade das solug¢des dos algoritmos LS e SA
que usam algoritmos gananciosos como solucdes iniciais mostraram ser melhores que os
algoritmos gananciosos sozinhos. Salepihour (2020) abordou tal problematica para pistas
unicas e multiplas, sem a aplicacdo do GH, decompondo o problema em cadeias menores a fim
de facilitar a resolugao destas.

Outras aplicagdes do LS hibridizado com diferentes heuristicas para solucionar essa
problematica podem ser destacadas. Em relagdo a multiplas pistas, Xiao-Rong, Xing-Jie e Rui
(2014) introduziram uma jungao entre o LS e GA. Por sua vez, Girish (2016) utilizou o PSO e
LS de modo que os testes foram realizados em instancias contendo até 500 aeronaves e 5 pistas.
Su et al. (2023) implementaram o LS e SA, combinado com a estratégia de RHC. Os resultados
mostram que o algoritmo fornece suporte eficaz na tomada de decisdo, podendo alcancar um
segundo por aeronave em problemas maiores.

No caso em que os estudos abordam pistas Unicas e multiplas simultaneamente,
Bencheikh, Boukachour e Alaqui (2016) empregaram o ACO e LS na abordagem dindmica e
estatica do problema, nas instancias de até¢ 50 aeronaves e 4 pistas. Hammouri et al. (2020)
aplicaram o LS e SA, alcancando novos resultados melhores em 04 instancias das 24 de grande
porte testadas.

Atkin e Burke (2007) aplicaram a heuristica Busca Tabu (TS) e Path Assignment (PA),
realizando o agendamento baseado em dados reais do aeroporto de Londres. Os algoritmos de
TS e SA propostos por Camara (2016) foram comparados com relagdo ao seu desempenho e o
do método FCFS, gerando resultados melhores referentes ao custo total da solucdo. Cecen e
Durmazkeser (2022) adicionaram o GA a essas outras heuristicas realizando o mesmo
comparativo. Ambos os estudos abordaram a configurag¢do de pistas Unicas.

Yu et al. (2009) desenvolveram uma otimizagdo baseada em autémato celular (CAO)
unidimensional para simular o processo de aproximacao das aeronaves, com um algoritmo
genético simples associado a um operador de relaxamento. Os autores confirmaram a eficiéncia
e robustez do modelo na resolucao de problemas de otimizagdo em larga escala em pista tnica.
Ainda com relacdo a essa configuracao de pista, Mokhtarimousavi et al. (2014), adotaram uma

abordagem multiobjetivo de maximizar a taxa de transferéncia nas pistas e reduzir o tempo de
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atraso e o custo com consumo de combustivel, investigando a aplicabilidade dos algoritmos
metaheuriticos PSO e GA na resolu¢ao do ALP.

Do ponto de vista de multiplas pistas, Pinol e Beasley (2006) estruturam o ALP
multiobjetivo a fim de que o sequenciamento possibilitasse o pouso de acronaves o mais cedo
possivel e minimizasse o custo total das penalidades de antecipagdes e atrasos de pousos, diante
das heuristicas de Scatter Search (SS) e Bionomic Algorithms (BA). Sabar e Kendall (2014)
introduziram os algoritmos de Evolugao Diferencial (DE) e Simple Descent (SD), apresentando

um desempenho melhor nos resultados do que a evolucao diferencial sem o SD.

2.4.4 Outras Heuristicas

No que diz respeito a outras metaheuristicas encontradas na literatura para o ALP em
pistas unicas, Li et al. (2018) desenvolveram um algoritmo de 7eaching-Learning Based
Optimization (TLBO) combinado com um Algoritmo Imune (IA) de multi-restri¢des, gerando
resultados que podem acelerar o tempo de pouso e reduzir os custos relacionados ao voo. Ja
Ikli et al. (2020) estruturaram uma heuristica baseada em planejamento otimista utilizando
também modelos de aprendizado de maquina. Os autores conseguiram reduzir a lacuna de
optimalidade em meio a um tempo de computacao consideravel.

Teymori et al. (2022) desenvolveu uma abordagem evolutiva que utiliza um novo
operador de mutagdo na estrutura de atualizagdo da populagdo, que adota um procedimento de
busca aleatoria a respeito do melhor individuo, conforme pesos pré-estabelecidos, para obter
uma nova posicdo. As instancias aplicadas para avaliagdo do algoritmo sdo referentes ao
aeroporto de Shahid Hasheminejad, apresentando resultados promissores em comparacdo com
o desempenho de outros algoritmos similares.

Gao, Le e Li (2024) trataram o ALP por meio do Modified Whale Optimization
Algorithm (MWOA), inserindo algumas estratégias de aprimoramento como a inclusdo de peso
de inércia adaptativo, mutagdo caotica, uso de sele¢do espelhada e inser¢ao de um modelo de
deteccao de maturidade precoce. Nesse sentido, as solucdes se situaram mais proximas do 6timo
global do que outros algoritmos bioinspirados.

Shone, Glazebrook e Zografos (2024) propuseram um algoritmo SimHeuristic para o
problema estocéstico e dinamico, aplicando métodos andlogos a busca de vizinhanga variavel
(VNS), com separagdes de tempo entre pousos consecutivos na pista, podendo ser afetadas
pelas condi¢des climaticas. A abordagem se deu levando em consideracdo multiobjetivos

relacionados a pontualidade do cronograma e tempos de espera no ar.
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A configuragdo de pistas multiplas foi adotada na resolug¢ao de tal problematica por
Mahmud, Satakshi e Jeberson (2020), ao passo que propuseram um algoritmo de Embedded
Flower Pollination (EFP) tendo em conta a classificagdo da aeronave. Ao comparar com demais
técnicas, esse obteve um melhor desempenho nas métricas de tempo de CPU, distribuicdo do

agendamento, entre outras.

2.4.5 Abordagens exatas

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizam apenas métodos exatos para
realizar o sequenciamento das aeronaves, dentre eles Briskorn e Stolletz (2014) buscaram
estruturar algoritmos que minimizem os custos totais das divergéncias entre o tempo alvo de
pouso, em pistas multiplas, através do método MIP. Sendo assim, a execu¢do nao ocorreu de
forma suficientemente rapida, mas conseguiu fornecer informacdes importantes nas aplicagdes
do mundo real.

Do mesmo modo, Faye (2015) e Jiang e Zhang (2023) propuseram tal método, onde
0s primeiros autores estruturaram uma aproximagao da matriz de tempo de separagdo e
discretizaram o tempo, facilitando assim o processo de modelagem. Os demais consideraram
multiplos aeroportos, pistas e rotas, adotando como func¢do objetivo a maxima eficiéncia do
pouso, alcangando maior eficiéncia no agendamento de chegadas em multiplos aeroportos nos
sistemas aeroportuarios metroplex.

O MIP também foi implementado no cenario de pistas unica e multiplas por Silva
(2023) e Chandra et al. (2024). No primeiro estudo, os autores utilizaram as técnicas de Relax-
and-Fix (RF) e Fix-and-Optimize (FO), realizando os testes em 49 instancias com até 50
aeronaves. Os demais autores conseguiram reduzir o nimero de conflitos em até 100% e, assim,
o modelo demonstrou um certo potencial em obter cronogramas praticos com uma carga de
trabalho do controlador limitada.

Furini, Persiani e Toth (2012) propuseram o MILP no caso de pista unica e utilizaram
uma abordagem fundamentada em um horizonte de planejamento atualizado ao passo que o
tempo avanca, dispondo de dados reais do acroporto Mildao-Linate.

Murcga e Muller (2014), Malik, Lee e Jung (2016) e Rogovs, Nikitina e Gerdts (2022)
aplicaram esse método para pistas multiplas. Os primeiros autores aplicaram o modelo
desenvolvido no Aeroporto Internacional de Guarulhos, otimizando alguns cenarios nos quais
obtiveram redugdes significativas de atrasos. J4 Malik, Lee e Jung (2016) implementaram junto

ao MILP a técnica de otimizagdo combinatoria Selective Constrained Position Shifting (CPS).
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Os resultados alcangados mostraram uma melhoria de 30% no atraso cumulativo no que diz
respeito a ordem de chegada. O ultimo estudo incorpora o algoritmo BB a fim de solucionar
instancias com até 90 aeronaves e 04 pistas.

Ainda com relacdo a pistas multiplas, Solveling ¢ Clarke (2014) introduziram
melhorias no BB com a finalidade de reduzir o makespan, tendo em vista o0 ALP dinamico.
Desse modo, os resultados alcangados foram promissores, pois houve uma reducao entre 5% e
7% do makespan, além de que o algoritmo solucionou instdncias com 14 aeronaves em menos
de 1 minuto. Lieder, Brisk e Stolletz (2015) resolveram o problema com até 100 aeronaves de
forma 6tima em questdo de segundos para pistas independentes, através de Programacgio

Dinamica (PD).

2.4.5.1 Métodos hibridos

Soomer e Koole (2008) e Soomer e Franx (2008) abordaram o ALP com pista unica
utilizando uma hibridiza¢ao entre os métodos heuristico ¢ exato. Com isso, a formula¢ao do
problema se deu pela programacao inteira mista (MIP) e sua resolugao por meio do algoritmo
LS. No primeiro estudo, foram incorporados os custos das companhias aéreas para serem
avaliados e, no segundo caso, instdncias com mais de 100 voos foram solucionadas em poucos
minutos. Ambos buscaram garantir a equidade entre os voos. Ikli et al. (2021) também realizam
a hibridizagdo supracitada, no entanto para pistas Uinicas ¢ multiplas independentes.

Ainda em torno desse viés, Zhou (2023) propds o LS com otimizagao iterada inovadora,
porém com uma formulacdo baseada na programacgdo linear inteira mista (MILP). Assim,
estruturaram um quadro do problema geral com conceito de modelos existentes, aplicaveis a
uma ampla gama de configuragdes de problemas criticos e pertinentes encontrados na literatura.
Nos resultados obtidos, identificou-se que o modelo linearizado chegou significativamente mais
rapido a solucdo 6tima do que o modelo ndo linear.

Ernst, Krishnamoorthy e Storer (1999) propuseram o LS com o método exato Branch
and Bound (BB), desenvolvendo uma especificagdo de limite inferior especializado para o ALP
em ambas as pistas Unica ou multipla. Alguns autores aplicaram o LS de forma hibrida com
outros métodos exatos, destacando os estudos realizados por Bennel, Mesgarpour e Potts (2017)
e Kyriakidou (2020).

Furini et al. (2015) e Cecen (2022) utilizaram o MILP e TS, entretanto, os primeiros
autores adotaram a configuracao de pista Unica, além de subdividir uma sequéncia de aeronaves

em partes de modo a resolver o problema individualmente para cada uma delas. Ja os segundos
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autores realizaram o estudo de pistas multiplas, visando minimizar o consumo médio de
combustivel por acronave na Area de Manobra Terminal (TMA), em meio as duragdes de voos
incertos.

A abordagem exata MIP foi aplicada com o algoritmo Sample Average Approximation
(SAA), no caso de pista unica, por Liu (2018). As solugdes obtidas se aproximaram do 6timo
em 30 cenarios. Xu et al. (2022) também adotaram esse método, porém com a heuristica ACO
baseada na matriz de aproximacao de ranking dois.

Salehipour, Modarres e Naeni (2013) aplicaram tal método exato para multiplas pistas.
Os autores realizaram a hibridizacdo com o SA no que diz respeito a resolucdo do problema em
grandes instancias. Assim como, Cecen, Cetek e Kaya (2020) estruturam um SA, combinado
com o MILP. Wei et al. (2020) implementaram um GA baseado em Programacao Linear Inteira
Mista Multiobjetivo (MOMILP), apresentando uma estrutura de codificagao que produz uma
populacdo inicial e encontra solugdes 6timas de Paretto de forma eficiente. Jassam et al. (2020)
trataram o ALP por meio do SA e do método de Exact Timing (ET) referente a pista Unica,
obtendo resultados promissores € competitivos.

A Tabela 2 apresenta um melhor detalhamento desses estudos encontrados na literatura,
destacando a configuragdo de pista adotada, além dos métodos utilizados na resolu¢do do

problema de agendamento de aeronaves.



Tabela 2 - Configuragdes de pista e métodos adotados
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Trabalhos

Conf.
Pista

Métodos Heuristicos

Métodos Exatos

UN

MT

ABC

ACO

BA

CAO

DE

EA

GA | GH

ICA | LS

PA | PSO

SA

SD

SS

TS

OH

BB

FO

IPM

MILP

PD

RF

ET

Ernst, Krishnamoorthy e Storer (1999)

Beasley et al. (2004)

Hu e Chen (2005)
Pinol e Beasley (2006)

Atkin e Burke (2007)
Soomer e Koole (2008)
Soomer e Franx (2008)

Hu e Di Paolo (2008)

Yu et al. (2009)
Liu (2011)

Bencheikh, Boukachour e Alaoui (2011)
Persiane e Bagassi (2011)
Furini, Persiani e Toth (2012)
Qi-Qhian et al. (2012)
Salehipour, Modarres e Naeni (2013)
Hancerliogullari et al. (2013)
Feng, Feng e Liu (2013)
Mokhtarimousavi et al. (2014)
Briskorn e Stolletz (2014)
Vadlamani e Hosseini (2014)
Murga e Muller (2014)
Xiao-Rong, Xing-Jie ¢ Rui (2014)
Sabar e Kendall (2014)
Solveling e Clarke (2014)
Xiao-Rong, Xing-Jie e Dong (2014)
Furini et al. (2015)

Sabar e Kendall (2015)

v

AN

AN

AN

v
v

< A O O U NS

AR SRS

v
v

AN

v

AR

ANAN

AR
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Trabalhos

Conf.
Pista

Métodos Heuristicos

Métodos Exatos

UN | MT

ABC

ACO

BA

CAO

DE

EA

GA

GH

ICA

LS

PA

PSO

SA

SD

SS

TS

OH

BB

FO

IPM

MILP

PD

RF

ET

Lieder, Briskon e Stolletz (2015)
Faye (2015)
Girish (2016)

Camara et al. (2016)
Bencheikh, Boukachour e Alaoui (2016)
Nge Lee (2016)

Malik, Lee e Jung (2016)
Nge Lee (2016)
Salehipour e Ahmadian (2017)
Jietal. (2017)

Bennell, Mesgarpour e Potts (2017)
Ngetal. (2017)

Xu (2017)
Rodriguez-Diaz, Adenso-Diaz ¢ Gonzalez-Torre
(2017)

Liet al. (2018)

Liu et al. (2018)
Ouyang e Xu (2019)
Wu et al. (2019)

Lu, Zhang e Zhong (2019)
Salehipour (2020)

Ikli et al. (2020)
Hammouri et al. (2020)
Jassam et al. (2020)
Kyriakidou (2020)
Wei et al. (2020)
Mahmud, Satakshi e Jeberson (2020)
Cecen, Cetek e Kaya (2020)
Zhang et al. (2020)

A S N N T N SN AN
AL NS A N O O N S

LK
<

ARSIN

NS

LXK

<«

AN
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Trabalhos (Ii(i)srtl: Métodos Heuristicos Métodos Exatos
UN | MT | ABC | ACO | BA | CAO | DE EA |GA | GH | ICA|LS|PA|PSO| SA |SD|SS| TS | OH| BB | FO | IPM | MILP | PD | RF | ET
Zhang et al. (2020) v v
Ikli et al. (2021) v |V v v
Hao, Jixin ¢ Wenshen (2021) v v
Zufferey, Vié e Leus (2022) v v
Rogovs, Nikitina e Gerdts (2022) v v v
Xu et al. (2022) v v v
Teymori et al. (2022) v v
Cecen (2022) v v v
Kulida (2022) v v
Cecen e Durmazkeser (2022) v v/ v v
Li et al. (2022) v v
Liu et al. (2022) v v v
Hao et al. (2022) v v
Silva et al. (2023) VvV v v v
Jiang e Zhang (2023) v Vv
Su et al. (2023) v v v
Guliashki, Music e Marinova (2023) vV v
Zhang et al. (2023) v v
Zhou (2023) v v v
Liang, Bi e Ran (2023) v v/
Chandra et al. (2024) vV v
Gao, Le e Li (2024) v v
Shone, Glazebrook e Zografos (2024) v v

UN — Unica; MT — Multiplas; ABC - Coldnia Artificial de Abelhas; ACO — Ant Colony Optmization; BA - Bionomic Algorithms; CAO — Otimizagdo Automato Celular; DE — Evolucédo Diferencial; EA — Algoritmo
Evolucionario; GA — Algoritmo Genético; GH — Heuristica Gulosa; ICA - Algoritmo Competitivo Imperialista; LS — Busca Local; PA - Path Assignment; PSO — Particle Swarm Optimization; SA — Simulated
Annealing; SD - Simple Descent; SS - Scatter Search; TS — Tabu Search; OH — Outras Heuristicas; BB — Branch and Bound; FO - Fix-and-Optimize; IPM - Interior-point Method; MILP - Programagao Linear Inteira
Mista; PD — Programagéo Dinamica; RF - Relax-and-Fix; ET - Exact Timing.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo estdo apresentados os procedimentos metodologicos deste estudo para
resolugdo do problema de agendamento do pouso de aeronaves em pista Uinica, por meio da
implementagdo de uma metaheuristica baseada em populagdo. Para tal, a caracterizagdo da
pesquisa serd apresentada em um primeiro momento. Subsequentemente, sdo detalhadas as
etapas principais de estruturagcdo do estudo para que fossem alcangados os resultados da Secao
4. Apos realizar o resumo de todo o processo, ha uma descricao formal da questao abordada
tendo em vista a implementagdo do PSO com multiobjetivos e, ao fim da se¢do, detalha-se a

abordagem heuristica proposta.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa ¢ de natureza aplicada com objetivo exploratorio e abordagem
quantitativa. Quanto aos procedimentos, caracteriza-se como estudo de caso e pesquisa
bibliografica. Nessa primeira etapa de classificacao, considera-se do tipo aplicada devido existir
uma execugao pratica para o problema especifico, diante do desenvolvimento de um algoritmo
metaheuristico. A exploragdo ocorre por ser um problema NP-Hard, no qual exige maior
entendimento acerca dessa tematica para que seja possivel compreender o comportamento das
variaveis atuantes no pouso das aeronaves e, assim, formular o método de resolucao do
problema de modo assertivo.

A abordagem ¢ quantitativa, pois foi estabelecido um modelo matematico com fungdes
objetivo e restrigdes do problema, bem como implementado uma heuristica com equagdes
proprias do PSO. Além disso, sdo utilizados dados numéricos para aplicacdo do algoritmo e
realizagdo dos experimentos computacionais, € efetuada uma analise estatistica dos resultados
alcangados.

Por fim, no que concerne aos procedimentos, define-se como pesquisa bibliografica,
tendo em vista a contribuigdo da revisao da literatura realizada neste estudo, envolvendo o relato
de trabalhos com a mesma tematica abordada. Outrossim, também ¢é caracterizado como estudo
de caso, pois investiga de forma mais detalhada o ALP e suas peculiaridades em meio as

configuragdes especificas dos aeroportos.
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3.2 METODOLOGIA DA PESQUISA

O desenvolvimento do presente estudo se deu por meio de seis etapas principais,

ilustradas na Figura 7.

Figura 7 - Etapas de estruturacdo do estudo

1° Etapa 2% Etapa 3% Etapa
Revisao e analise da 4 > Coleta e tratamento de dados - Formulagao do modelo
literatura e formulagéo das instancias matematico
62 Etapa 52 Etapa 4? Etapa D
Analise dos resultados &N Aplicagdo do método proposto &N Implementagéo do algoritmo
alcancados nas instancias de otimizagéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A primeira etapa consistiu na revisao e andlise da literatura com o objetivo de
compreender as especificidades do ALP, por meio de trabalhos estruturados por outros autores.
Assim, verificou-se quais os tipos de métodos mais utilizados na resolug¢do desse problema e a
configuragdo de pista abordada. Esse mapeamento possibilitou a ado¢do de premissas
importantes na implementagao de um algoritmo metaheuristico eficiente.

Em seguida, os dados de entrada referentes ao problema foram obtidos mediante de um
conjunto de instancias da literatura e instancias reais do Aeroporto Internacional de Recife. O
primeiro conjunto de instincias apresenta um quantitativo de até 20 aeronaves. Ja o conjunto
de instancias do aeroporto, varia entre 90 e 100 aeronaves. Apos isso, se deu a formulagao do
modelo matematico para resolugcdo do problema, definindo o célculo das funcgdes objetivo que
levam em consideracdo os custos de divergéncia, o makespan e as respectivas restrigdoes
relacionadas a janela de tempo de pouso e tempo de separagdo. E importante mencionar ainda
que o makespan foi considerado diante da necessidade de encontrar solucdes que
possibilitassem um aproveitamento maior da capacidade da pista, tendo em vista o problema de
congestionamento dos aeroportos devido ao planejamento ineficiente dos recursos.

Na etapa subsequente, desenvolveu-se uma metaheuristica baseada em Multi-Objective
Particle Swarm Optimization (MOPSQO), que analisa as solu¢des de todas as particulas de uma
populagdo e a cada iteragdo verifica o melhor valor encontrado para a particula até o momento
atual, assim como identifica a que apresenta uma melhor performance entre todas. A medida

que ocorrem as iteragdes, a posi¢do de cada elemento da particula ¢ atualizada por meio da
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velocidade gerada, obtendo assim uma nova solugdo a ser avaliada. Sua elaboragdo se deu
através da linguagem de programagdo Python e, apoOs isso, foram realizados os testes de
calibracao dos parametros empregues na estruturacao do algoritmo.

Esse algoritmo foi aplicado nas 09 instancias utilizando uma maquina com processador
12th Intel Core 17-1255U, com 512gb, 16gb e sistema operacional Windows 11. Por fim, ao
realizar a analise dos resultados obtidos, foi verificada a eficiéncia do método proposto no que
diz respeito a geracdo de solugdes que apresentam um menor custo total e makespan, e tempo

computacional.

3.3 DESCRICAO FORMAL DA PROBLEMATICA DO POUSO DE AERONAVES

Como ja citado na Se¢ao 2.2, o objetivo principal do ALP ¢ realizar o agendamento do
pouso de aeronaves em uma Unica ou varias pistas, de modo que esse tempo seja 0 mais proximo
possivel do ideal. Tendo isso em vista, este estudo adota uma configuragdo de pista tinica com
um conjunto de N aeronaves a serem pousadas, visando minimizar o custo total de divergéncia
entre o instante de pouso programado e o almejado, e reduzir o makespan. A escolha desse
segundo objetivo se deu pelo fato da importancia de otimizar o aproveitamento da capacidade
da pista pois, a partir do momento que as aeronaves realizam a operacao de pouso em um menor
espago temporal, havera uma maior disponibilidade da pista para comportar um namero
superior de aeronaves por unidade de tempo. Do ponto de vista gerencial, os recursos serao
alocados com mais efetividade, ao ponto de reduzir os atrasos e congestionamentos,
beneficiando os passageiros e todos os stakeholds envolvidos.

Logo, existe uma janela de pouso com limite de tempo minimo e méximo, no qual a
aeronave deve efetuar essa operagao. Para cada desvio de uma unidade de tempo, tem-se um
custo associado ao pouso antecipado e pouso tardio. Essa variagdo pode apresentar um peso
maior entre esses tipos de pouso ou ser igual em ambos.

Além dessa restri¢do, leva-se em consideragdo o tempo de separacdo entre aeronaves
que deve existir como forma de garantir a seguranca do voo, visto que os vortices gerados pela
aeronave lider podem ocasionar uma perda de controle da aeronave subsequente. Outrossim,
sem essa separac¢ao, colisdes podem vir a acontecer por ndo existir espago suficiente entre o par
de aeronaves na pista. Tal afastamento pode variar de acordo com o porte do avido e o
sequenciamento estabelecido, isto €, se a aeronave [ pousar apds a aeronave j o tempo de

separagdo S;; possui um valor x. Por outro lado, se a aeronave i realizar a opera¢do de pouso
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apos a aeronave k, o x poderd ser diferente. A Tabela 3 torna mais explicita a compreensao

acerca dessa restrigao.

Tabela 3 - Exemplificacao do tempo de separagdo entre as aeronaves

199999 3 15 15 15 15
2 3 99999 | 15 15 15 15
3 15 15 | 99999 8 8 8
4| 15 15 8 99999 8 8
5/ 15 15 8 8 99999 8
6| 15 15 8 8 8 99999

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O modelo proposto leva em conta a abordagem estatica do problema pois, todas as
informagdes necessarias para essa programacao sao conhecidas antecipadamente e, apenas
quando ja se tem a designagdo do tempo de pouso de todas as aeronaves, calcula-se as fungdes
objetivo, dando continuidade ao processo de avaliacdo das melhores solucdes. As decisdes

tomadas devem respeitar as condi¢cdes descritas na Tabela 4.

Tabela 4 - Restri¢cdes adotadas no estudo
Abordagem no

Restricao estudo
Janela de tempo de pouso v
Tempo de separagdo v

Tempo de congelamento -
Capacidade da pista -

Classe de aeronave/pista -
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Nesse sentido, o0 modelo apresentado a seguir, ilustra o ALP, onde tém-se as aecronaves
representadas por meio do simbolo i, pertencente ao conjunto de aeronaves N = {1, 2, ..., n}.
Logo, cada par de aeronave ¢ denotado como (i, j). Todas as notagdes utilizadas para descrever
o problema de agendamento do pouso de aeronaves, estdo descritas na Tabela 5, sendo

subdivididas em oito pardmetros e cinco varidveis de decisao.
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Tabela 5 - Notacdes e varidveis de decisdo do problema

Parametros Descricao

N Numero de aeronaves N={1,2,..,n}

Sij Tempo de separagdo entre a acronave i € a acronave j
E; Tempo limite de antecipagdo do pouso da aeronave i
A; Tempo ideal de pouso da aeronave i

L; Tempo limite de atraso do pouso da aeronave i

a Custo de penalidade por unidade de tempo de pousar antes do tempo
i ideal

8 Custo de penalidade por unidade de tempo de pousar apos o tempo
i ideal

M; Makespan da aeronave i

Variaveis Descricao

X; Tempo de pouso da aeronave i

Vi Possui valor 1 se a aeronave i pousar antes da aeronave j, senao
Y atribui-se 0

. Diferenca de horario se a aeronave i pousar antes do tempo ideal (4; —
i

i)
q Diferenca de horario se a aeronave i pousar apos o tempo ideal (y; —
; A;)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A formulacdo matematica do problema de objetivo tnico ¢ descrita a seguir,

demonstrando a fun¢do objetivo considerada e as restrigdes operacionais do problema.

n

Minimizar Zl(aipi + Biai) (5)
i=

Sujeito a: x; = Ej VieEN (6)

x;i < L V;EN (7)

xj = (x; + Sij) i Vi#j €N (®)

xi; € {01} Vi#tjEN )

X+ xi =1 Vij €N (10)

pi= A - x V,EN (11)
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Q= x— 4 V,EN (12)

Xi,Xj, Piq; =2 0 V,EN (13)

A Equagdo (5) apresenta a fungdo objetivo de minimizar o custo total de divergéncia
entre o horério de pouso programado e o ideal, calculado diante o somatorio entre os produtos
dos pesos de penalidades por antecipagdo «;, aplicado a cada unidade de tempo de antecipacao
Dpi, € os pesos de penalidade de atraso f§; atribuidos ao atraso g;. A restri¢ao (6) diz determina
que o tempo de pouso da aeronave i que precisa ser maior ou igual ao tempo limite de
antecipacdo. De modo similar, tal tempo necessita ser inferior ou igual ao tempo limite de
atraso, de acordo com a Equagdo (7). A Equagao (8) denota a restricao do tempo de separagao
entre a aeronave I € j.

Na restricao (9) nameros binarios sdo atribuidos a fim de identificar qual aeronave ira
pousar primeiro, ou seja, se I aterrissar primeiro que j, o valor obtido sera 1, caso contrario sera
0. A limitagdo do uso da pista ¢ estabelecida na restricao (10), tendo em vista que apenas uma
Unica aeronave por vez poderd utilizd-la, assegurando a viabilidade do pouso da aeronave. As
Equagdes (11) e (12) definem a restricdo do calculo da divergéncia. Por fim, ¢ formulada a
restricdo de ndo negatividade na Equagdo (13).

Para tratar o problema em sua forma multiobjetiva, foi considerado além do custo total
de divergéncia, o makespan. Dessa forma, para realizar a otimizacao dessas fungdes, estruturou-
se uma fronteira de Pareto que armazena as melhores solugdes (ndo dominadas) encontradas ao
longo da execucao do algoritmo. Essa selecdo ocorre verificando se a solucao ¢ dominada ou
ndo por uma outra. Se o sequenciamento gerado apresentar custo total de divergéncia e
makespan maiores que os de alguma outra particula, ela serd considerada dominada e ndo
entrara na fronteira. Caso contrario, ela entrara na fronteira e sera verificado se a nova solugao
inserida domina alguma das demais presentes, realizando assim as atualizagdes necessarias na
fronteira de Pareto vigente.

Para fins de melhor exemplificacdo, os principais pardmetros e variaveis do ALP podem
ser associados a um problema de Scheduling. Existe um conjunto de aeronaves (tarefas) a serem
designadas para uma determinada pista (maquina), de modo a realizar o agendamento do tempo
de pouso (tempo de término da tarefa). Tal programacao € restrita pelo tempo limite de
antecipacdo do pouso (release date) e tempo limite de atraso do pouso (deadline), buscando

concluir a operagdo no instante de tempo alvo (due date), apresentado na Tabela 6. No problema
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de agendamento de maquinas, sdo considerados os tempos de setup, semelhante ao tempo de

separagdo entre o par de aeronaves presentes no ALP.

Tabela 6 — Comparativos dos parametros e variaveis

Parametros /

Machine Scheduling

Aircraft Landing Problem

Variaveis
N Conjunto de tarefas Conjunto de aeronaves
Sij Tempo de setup Tempo de separagdo entre aeronaves
E, Data de langamento Tempo limite de antecipag¢dao do
pouso
A; Data de vencimento Tempo ideal de pouso
L; Deadline Tempo limite de atraso do pouso
X; Término da tarefa Tempo de pouso da aeronave
o Custo de penalidade da entrega Custo de penalidade do pouso
L antecipada antecipado
8, Custo de penalidade da entrega Custo de penalidade do pouso
L atrasada atrasado
pi= (4, — x) Adiantamento da tarefa Adiantamento do pouso
qi = (x;— 4A;p) Atraso da tarefa Atraso do pouso
vij = {0,1} Sequéncia da tarefa Sequéncia do pouso

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O paralelo entre os dois tipos de problemas também ocorre em meio as fungdes objetivo,

dependendo da aplicagdo. Ambos podem visar a minimizagdo dos custos de atrasos e/ou

antecipacoes, assim como do makespan, tendo em vista a necessidade de reduzir o tempo total

de finalizacdo de todos os pousos (tarefas), com o objetivo de aumentar a disponibilidade das

pistas (maquinas) para que seja possivel realizar um nimero maior de operagdes.

3.4 MULTI-OBJECTIVE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (MOPSO)

A implementag@o de algoritmos heuristicos na problematica do ALP vem se tornando

cada vez mais frequente devido sua capacidade de promover boas solugdes e até mesmo o valor

Otimo, com um custo computacional menor.

Em meio as heuristicas baseadas em busca

populacional, tem-se o Particle Swarm Optimization (PSO), composto por um enxame de

particulas que visam encontrar a solu¢do 6tima em um espaco de busca de varias dimensdes. O
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comportamento de busca de cada particula depende de sua propria experiéncia e das
informacdes repassadas pelos vizinhos. Posto isso, ao longo da busca no espago de solucao do
problema, cada particula compartilha o seu melhor histérico de posigdes com todo o enxame
(Houssein, 2021).

As particulas possuem uma posi¢ao que representa uma solucao para o problema, sendo
modificadas a partir de uma velocidade aplicada a elas. Portanto, com essas alteracdes ha uma
maior exploracdo do espago, permitindo que sejam encontradas posi¢cdes com melhores valores.
Durante o processo de iteragdes, sdo analisadas a melhor posicdo de cada particula até o
momento e, dentre elas, verifica-se qual possui melhor performance global. Essa avaliagdo se
da por meio de uma funcao objetivo que avalia o fitness das particulas, ou seja, sua aptidao.

Dentre os parametros que sdo estabelecidos para inicializagao deste algoritmo, destaca-
se o tamanho da populagdo P, nimero de iteragdes K,,,y, peso de inércia W, coeficientes de
aceleragdo c¢; € c,, € niumeros randomicos rye 1,. O pardmetro W define a influéncia da
velocidade atual da particula na nova velocidade gerada na proxima iteracdo, de modo que o
valor adotado pode interferir na capacidade de busca local e global do PSO. Além disso,
contribui para que a particula ndo modifique a direcao de forma drastica, mas sim gradualmente.
Um peso maior, ird favorecer a exploracdo no espago de busca devido ao fato de que grande
parte da velocidade atual da particula serd mantida, apresentando uma tendéncia de continuar
nessa direcdo na proxima iteragdo. Caso contrario, propicia a explotagdo visto que ha uma
chance maior das particulas se moverem para areas mais promissoras, refinando as solugdes
encontradas.

No que se refere aos coeficientes de aceleragdo c; e c,, estes ponderam a tendéncia da
particula se deslocar em dire¢ao do melhor local ou melhor global. Assim, quando o c¢; ¢ maior
que o ¢,, ¢ dado énfase no coeficiente cognitivo onde as particulas vao sendo atraidas para o
melhor local e, no caso contrario, ha uma contribui¢ao maior do coeficiente social com uma
tendéncia a se movimentar para proximo do melhor global. J& os pardmetros r; e 1, sdo nimeros
aleatorios atualizados a cada iteragdo, caracterizados por introduzirem um fator estocéstico no
algoritmo, visando uma exploracdo ampla em diferentes dire¢des do espaco de busca para
reduzir as chances de convergéncia prematura. Esses valores estao situados entre um intervalo
deOal.

Por isso, a parametrizacdo de tais varidveis precisa se suceder de forma efetiva uma vez
que sdo responsaveis por orientar e determinar o caminho a ser percorrido pelas particulas.

Sendo assim, a equacdo de atualizacdo da velocidade da particula ¢ definida como:
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Componente de inércia Componente cognitivo Componente social
v'k-.kl _ va +c rk+1 k _ Xk’ +c rk+1 k _ xk (14)
ij - i,j 171;; pbesti,j i,j 272; gbest‘j i,j

Em cada iteragdo k + 1 tem-se uma particula i na dimensao do espago de busca j. Assim

sua nova velocidade vt

ij € atualizada diante os componentes de inércia, cognitivo e social.

Esse primeiro, pondera a influéncia da velocidade atual na sua dire¢do futura em meio a
atualizacdo da nova velocidade. Logo, ¢ atribuido um peso W para a velocidade atual da
particula vl-'fj.

Somado a isso, 0 componente cognitivo representa a influéncia da melhor posicao da
particula encontrada até o momento, sobre si mesma. Entdo, ¢ composta pelo coeficiente de
rk+

aceleragdo c¢q, nimero randdémico gerado na iteragao L melhor posi¢do da particula pl’,‘esti]_

e a posic¢ao atual da particula x{f ;- O Gltimo componente diz respeito a influéncia que a melhor
posi¢do global entre toda a populagao g’,festj exerce sob a particula durante sua atualizacao da

velocidade.
Ap0s essa atualizacdo, torna-se possivel gerar uma nova posi¢do para a particula em

uma dada iteracdo, por meio da seguinte equagao:

x5t = xf + vl (15)

Com isso, desde a interacdo k até K,,,,,, cada particula da populagdo P tera sua posicao

lk]“ por meio do somatério entre a posicio atual x¥; e nova velocidade v/} obtida

atualizada x y i

diante da Equacdo (14). Sendo assim, a Figura 8 ilustra o processo de geracdo de i particulas,

onde sua nova velocidade e posi¢do ¢ atualizada até a iteragcdo k + 1.
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Figura 8 - Esquema de geracao de particulas
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Fonte: Adaptado de Jain et al. (2022).

Desse modo, cada particula se movimenta de acordo com a influéncia da sua propria
trajetoria realizada até o momento (6timo individual), das informagdes repassadas pela melhor
particula do enxame (6timo global) e da velocidade atual, na qual se aplica o peso de inércia
visando sua movimentagdo no espago de busca. O somatorio desses vetores resulta no novo
valor da posi¢ao da particula.

Neste estudo, foi aplicada uma adaptacdo do peso de inércia proposta por Zhan et al.
(2009). Tal variagdo no PSO contribui para sanar a deficiéncia de convergéncia prematura na
resolugdo de problemas complexos de otimizacdo, promovendo a exploracdo no inicio das
iteragdes e a explotagdo ao final. O fator evolutivo f compartilha caracteristicas com o peso de
inércia W, onde valores maiores sdo adotados durante o processo de exploragao, tornando-se

relativamente pequeno em meio a explotagdo. Portanto, segue descrita as equagdes dessa

estratégia:

1

1t ocep €[0409] vfE[01] (16)

W(t) =

(17)

f@=1-

Kmax
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Onde W ¢ inicializado em 0,9, f decresce linearmente de 1 até 0, k representa a iteracao
atual e K4, 0 nimero maximo de iteragdes. Dado que W nio necessariamente ¢ monotonico
com o tempo, mas sim com f, o peso de inércia ird se adaptar para o espago de busca. Em outras
palavras, quando o estado de exploragdo ou convergéncia for detectado, o peso ira decrescer a
fim de favorecer a busca em locais mais promissores.

Sob essa perspectiva, para garantir uma maior taxa de sucesso com relagdo ao alcance
de solugdes melhores, a adaptacao supracitada foi aplicada até atingir o nimero de 500 iteracdes
iniciais. Logo apo6s alcancar esse limite, o valor de W ¢ resetado de acordo com a Equagao (18)

e, a partir de 1000 iteragdes, retorna-se para a estratégia inicial.

W= Wpax*x W, (18)

Em razdo disso, W, diz respeito a um peso atribuido ao coeficiente de inércia que,
dependendo da complexidade do problema tratado, maiores valores podem gerar melhores
resultados.

Assim, o limite determina uma mudanga no calculo do peso de inércia, como forma de
manter a atividade do enxame e evitar que fiquem presos em 6timos locais, maximizando a
performance do algoritmo. Nesse caso, hd uma tendéncia de aumentar o nivel de exploracao
realizada pelo enxame na area de busca, tendo em conta que, conforme o peso decresce diante
da primeira estratégia utilizada, a explorac@o vai se tornando mais refinada e, ap6s, empregar a
segunda estratégia, esse peso € reinicializado de modo que a busca por solugdes melhores
continua. No momento em que se retoma a Equacdo (16), ao final das iteragdes, as solucdes
vao sendo refinadas, possibilitando o deslocamento das particulas para regides melhores.

O controle dos coeficientes de aceleracao foi realizado assumindo a estratégia de
decrescer c; € aumentar c, linearmente ao longo do tempo, proposto por Lu, Yan e Levy (2016),
ajustando a influéncia pessoal e global das particulas. Com isso, o coeficiente cognitivo inicia
com um valor superior ao do coeficiente social e, em seguida, vai decrescendo. Por outro lado,
o0 ¢, ¢ aumentado ao longo das iteracdes, evitando a convergéncia prematura para 6timos locais.

Essa variagao ¢ representada matematicamente conforme as Equagoes (19) e (20).

2,0.k

c,(t) = 2,0 - (19)

K max
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2,0.k (20)

c(t) =

K max

Em que c; denota o coeficiente cognitivo e ¢, o coeficiente social. Outrossim, c; varia
de2até0eo c, de 0 até 2.

E importante mencionar ainda que, outras diversas estratégias foram testadas durante o
processo de desenvolvimento do algoritmo, com relagdo tanto ao peso de inércia como aos
coeficientes de aceleracdo. Dentre elas, podem ser citadas o Linearly Decreasing Inertia Weight
(LDIW), Linear Time-Varying Cognition Acceleration Coefficients (LPSO-TVAC), Variagao
Nao Linear do peso de inércia, proposto por Chatterjee e Siarry (2006), entre outras
modificacdes. Todavia, estas apresentaram um desempenho inferior ja que as solugdes
resultaram em valores maiores das fungdes objetivo.

A Tabela 7 apresenta os valores empregues neste trabalho para cada parametro do PSO,

de acordo com os testes de calibracao realizados e as estratégias utilizadas.

Tabela 7 - Valores dos parametros adotados no método proposto

Parametros Simbolo Valor
Tamanho da populacao P 160
Numero de iteragdes Kmax 1500
Velocidade inicial U; 0;2
Fator de inércia Wiin » Wimax | 0,40; 0,90
Coeficiente de aceleracao cognitivo C1i, C1f 2,0;0
Coeficiente de aceleracao social C2i ) Cof 0;2,0
Peso do coeficiente de inércia Wy 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.4.1 Representacio da solucio

Dado que o PSO considera cada particula como uma solu¢ao no espago de busca, ha
uma necessidade de representd-la adequadamente a problematica analisada, como meio de obter
resultados promissores, visto que essa formulagdo € crucial na eficiéncia do algoritmo e na
manipulagdo das particulas ao longo do processo de encontrar melhores resultados.

Como o ALP visa determinar o tempo de pouso para cada voo que se aproxima do radar
do aeroporto, observou-se a importancia de criar um vetor solu¢do com uma quantidade de

posicdes proporcional ao numero de aeronaves a serem pousadas. Assim, cada indice representa
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um voo, contendo um elemento relacionado ao horario programado de aterrissagem. Dessa
forma, o conjunto de solugdes da populagdo compde uma matriz que ¢ atualizada durante as
iteragdes, conforme sdo geradas novas posi¢des no /oop principal do PSO para cada elemento
da particula. A quantidade de posi¢des do vetor varia conforme a instidncia a ser resolvida,
levando em conta que o nimero de aeronaves ¢ diferente entre os aeroportos. A Tabela 8
demonstra como se da tal representacdo a fim de facilitar a compreensdo sobre o

armazenamento dos valores gerados.

Tabela 8 - Representagao do vetor solugdo
Voo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Instante de tempo de pouso | 194 | 248 | 92 | 106 | 114 | 122 | 138 | 130 | 149 | 177
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.4.2 Algoritmo proposto

O método proposto neste estudo para a resolucdo do ALP, consiste em um Multi-
Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO), que leva em consideragdo o conceito de
Non-dominated para a escolha do melhor global. Assim, ao longo do processo de execucao do
codigo, é construida uma fronteira de Pareto que armazena as solugdes das particulas nao
dominadas, sendo atualizada em meio as iteracdes. A Figura 9 apresenta o fluxograma de

construgao do algoritmo.
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Figura 9 - Fluxograma do processo de constru¢ao do MOPSO
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tal processo inicializa com a determinagdo dos parametros (P, Ky, W, €1, C€3), NOS
quais, alguns destes, sdo balanceados por meio de testes, com o intuito de encontrar uma

combinag¢do de valores que propiciem o alcance de melhores solugdes em meio a exploragdo e
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explotacdo no espago de busca. Além do mais, gera-se uma posicao e velocidade aleatoria para
cada elemento da particula, dentre o conjunto de vetores que formam a populagdo. Com isso, a
solucdo inicial € estabelecida para todas as particulas, respeitando as restrigdes ja descritas. O
préximo passo consiste na avaliacdo da aptidao das solugdes geradas, diante das fungdes
objetivos formuladas de minimiza¢ao do custo total de divergéncia e do makespan.
Posteriormente, verifica-se quais particulas ndo sdo dominadas pelas demais da
populagdo, a fim de construir a fronteira inicial de Pareto. Os melhores locais e globais sdo
definidos em meio as solugdes obtidas e a fronteira, dando inicio ao loop do PSO. Ao passo que
o numero de iteragdes ndo alcanca o limite méximo estabelecido, sdo geradas novas velocidades
e posig¢oes, assim como realizada a avaliagdo das funcdes fitness e, as atualizacdes da fronteira
€ do Ppest € Gpese- Um mecanismo de perturbacao € ativado no melhor global quando se passa
2% do total de iteragdes sem atualizar a fronteira de Pareto, como meio de reativar possiveis
particulas que estejam estagnadas em 6timos locais. Posto isso, quando a condi¢do do loop ¢
satisfeita, encerra-se o processo iterativo apresentando as solugdes alcangadas. Como forma de
detalhar cada etapa supracitada, os topicos a seguir descrevem as partes principais do algoritmo

proposto.

3.4.2.1 Inicializacao

Na etapa de inicializagdo, o primeiro conjunto de solugdes ¢ obtido conforme o tempo
vai avangando até o horario final de funcionamento do aeroporto, identificando quais acronaves
alcancaram o radar para realizar a opera¢do de pouso e, se algumas destas ja pousaram até o
instante atual. Caso a aeronave tenha chegado, mas ainda nao tenha aterrissado, um tempo de
pouso ¢ estabelecido, obedecendo as restrigdes de janela de tempo de pouso e de tempo de
separagdo entre o par de avides, de acordo com o demonstrado no Algoritmo 1. Tais valores sdo
armazenados em um vetor que representa a particula dentre a populagao. O tamanho desse vetor
varia de acordo com o niimero de aeronaves analisado e cada elemento condiz com o nimero
do voo. Dessa forma, ¢ estruturada uma matriz denominada de “tempo final pouso”, com uma
quantidade de linhas definida de acordo com a quantidade de particulas que formam a

populacao e as colunas respectivas ao numero de voos.
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Algoritmo 1 - Inicializacao

1: Procedimento: Geragao da solugdo inicial

2: Tempo =0

3: para Tempo até MaiorLatestTime faca

4. para cada particula da populacao faca

5 Verifique quais aeronaves se aproximaram do aeroporto

6 Verifique quais aeronaves ja pousaram até o momento atual
7: se a aeronave tiver chegado, mas ndo tiver pousado entao
8

: Gere um tempo de pouso aleatorio para os avides que chegaram respeitando
Ei' Li e SU

3.4.2.2 Avaliacao da solucao

A avaliagdo da solucdo ocorre em duas etapas do codigo, sendo antes e durante o loop
principal. Primeiramente, a funcdo objetivo relacionada ao custo ¢ analisada, onde a variacao
entre o pouso ideal e o ocorrido define qual valor do custo de penalidade a ser atribuido, isto &,
nos casos em que a aeronave pousa antes do tempo ideal, calcula-se a diferenga entre esses
instantes e realiza o produto com ;. Ao contrario disso, quando o horario de pouso ¢ tardio,
designa-se um custo f; a essa diferenca. No entanto, em algumas instancias, a; e f§; poderdao
apresentar o0 mesmo valor ou serem distintos entre si, além de ter a possibilidade de variacao
entre uma aeronave € outra.

Na segunda funcao objetivo, calcula-se o makespan total da particula que diz respeito
ao maior tempo de pouso presente no vetor solucao. De maneira simples, ¢ o momento da ultima
operagdo de pouso realizada em meio ao horizonte temporal de funcionamento do aeroporto.
Ao otimizar essa condi¢do, maior sera a eficiéncia operacional do aeroporto e a capacidade de
utiliza¢do da pista, reduzindo também o tempo de espera da aeronave no ar. O Algoritmo 2

mostra como foi estruturada esta etapa.

Algoritmo 2 - Avaliacdo da solugdo das particulas

1: para cada particula i da populagao faca
2: para cada elemento j da particula faga
se x;<A; entao
custo = |x; — 4;| * a;
senio se x;> A; entdo
custo = |x;— A4;| * B;
M; = max(tempo final pouso [i])

SAAN A
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De modo subsequente, cada uma dessas solu¢des ¢ comparada com as demais que
compdem a populagdo, buscando identificar se as particulas sio dominadas ou ndo e, assim,
gerar a fronteira inicial de Pareto. Logo, se o custo e o makespan da particula analisada forem
maiores que qualquer uma da populagdo, considera-se dominada e, portanto, ndo sera
adicionada a fronteira.

A frente de Pareto ¢ construida visando facilitar a etapa de avaliacdo da melhor posi¢ao
global, pois como sdo abordados mais de um objetivo, uma dada solugdo pode ser melhor no
que diz respeito ao custo de divergéncia e pior no makespan ou vice-versa, quando comparada
com as demais. Além disso, nem sempre a redug¢do do makespan favorece a minimizacao do
custo, posto que o pouso antecipado da aeronave apresenta um custo de penalidade associado
e, quanto maior for essa diferenga entre o tempo ideal estabelecido na janela de pouso, maior

sera o valor dessa funcao.
3.4.2.3 Mecanismo de perturbacdo

No PSO, uma principal caracteristica frequentemente abordada pelos pesquisadores,
trata-se da convergéncia prematura do enxame. Isso ocasiona a perda de diversidade e
estagnacdo das particulas em 6timos locais. Nesse sentido, os mecanismos de perturbacdo sao
implementados com a finalidade de mitigar a alta velocidade de convergéncia, proporcionando
um maior nivel de exploragdo no espaco de busca (Zhao; Liu; Yang, 2014; Anwar, 2020). As
solucdes atuais sao modificadas de acordo com o método empregue, de modo que as particulas
se deslocam para novas areas.

O mecanismo de perturbacao adotado neste estudo, proposto por Yuan (2005), consiste
em perturbar a velocidade e posicdo da melhor particula global do enxame assim que o
algoritmo identifica a necessidade de realizar tais modificacdes. Quando o algoritmo executa
2% do nimero maximo de iteragdes, de modo consecutivo, sem realizar atualizagdes na
fronteira de Pareto, esse mecanismo € ativado.

As Equacdes (21) e (22) demonstram como se dao as alteragdes na velocidade e posicao

da respectiva particula.

plH = 0 1)

xfft = x5+ x5 P, (rand — 0.5) (22)
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Onde P, € o pardmetro de perturbagdo € rand um niimero aleatorio entre 0 e 1. Portanto,
a velocidade de todas as dimensdes da particula € reduzida a 0 e a nova posigdo € atualizada de
acordo com a sua posicdo atual. As demais particulas da populacdo sdo atualizadas conforme
as Equacdes (14) e (15), originais do PSO.

Esse método de adotar as novas equagdes apenas para o melhor global atual, permite
que a particula estagnada seja reativada. Além disso, a possibilidade de encontrar uma solucao
melhor ¢ muito maior, pois a perturbagdo ¢ causada apenas préximo ao global e ndo em uma

particula aleatéria do enxame.
3.4.2.4 Mecanismos de viabilizagao

Em alguns momentos do processo iterativo, as particulas podem fornecer solugdes
invidveis devido ao fato de que, durante a atualizagdo das posi¢des e velocidades, sdo levados
em consideracdoes os valores dos pardmetros pertencentes aos componentes de inércia,
cognitivo e social, excedendo os limites de pouso de cada voo.

Essa situacdo nem sempre vai ocorrer na etapa de atualizagdo, mas se torna necessario
garantir a identificacdo da viabilidade da particula, a fim de obter solu¢des efetivas ao final da
execucao do algoritmo. Assim, o procedimento de identificacdo da viabilidade ¢ realizado
durante o /oop, implementando alguns mecanismos para tornar a particula viavel nos casos em
que sua solucdo viola determinada condi¢3o.

Para isso, as quatro situacdes a serem analisadas ap0s a atribuicdo das novas posi¢des
aos elementos da particula, sdo ditas como:

© x{j'<E;
« x> Lg
o x[f'zEexlft<A;
L x{fflelexffflSLl

Na primeira situagdo, a diferenga entre E; e A; € calculada com o objetivo de identificar
a quantidade de elementos entre tal intervalo e criar uma lista dos respectivos tempos. Essa lista
inicia a partir do tempo alvo e finaliza ao atingir o tempo antecipado de pouso. Em seguida, um
nimero aleatério ¢ gerado como forma de definir a probabilidade do tipo de estratégia a ser
utilizada.

H4 uma probabilidade de 75% do primeiro elemento da lista ser selecionado para

analisar sua viabilidade com relagdo ao tempo de separagdo e assim, sucessivamente, até achar
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um tempo viavel. Por outro lado, a probabilidade de a sele¢ao do elemento da lista ocorrer de
forma aleatéria € de 25%. Para ambos os casos, os tempos que ndo respeitarem essa restri¢ao
de separagao vao sendo excluidos da lista conforme sao avaliados.

Nos casos em que a nova posicao gerada ultrapassa o tempo limite de atraso do pouso,
o processo ocorre da mesma forma do cendrio anterior, porém o intervalo de valores da lista
sera entre o tempo ideal e o tempo limite de atraso.

O terceiro cendrio também conta com tais estratégias, mas possui alguns aspectos
diferentes. Inicialmente, verifica-se a viabilidade da nova posic¢ao gerada, referente a restrigao
de separacdo, posto que esse valor ja atende a restri¢do da janela de tempo de pouso. Apenas
para os casos ndo viaveis, dar-se inicio ao processo de geragdo de um numero aleatorio que
representa a probabilidade em adotar uma das estratégias. No entanto, além das duas estratégias
anteriores, existe uma nova, formulada da seguinte forma:

Uma lista geral ¢ criada, onde os elementos adicionados correspondem a subtragdo e
adi¢do de uma ou mais unidades de tempo do novo valor posi¢ao gerado. Logo, esse processo
se repete até atingir o tempo alvo e o tempo antecipado de pouso. Diante disso, o primeiro
elemento da lista ¢ selecionado visando analisar a sua viabilidade, enquanto ndo se encontra um
tempo viavel.

Isso também ocorre do mesmo modo no quarto cenario, com exce¢do de o intervalo da
lista estar situado entre A; e L;, para a primeira e segunda estratégia. Portanto, as probabilidades
de as respectivas estratégias serem selecionadas para a terceira e quarta situagao, sdo:

e 60%: Selecao do primeiro elemento da lista, iniciando pelo tempo alvo de pouso;

e 45%: Selecdo do primeiro elemento da lista, intercalando um tempo menor e outro maior
com relagdo ao novo valor posi¢ao obtido.

e 5% : Selegdo aleatoria de um elemento da lista de tempos possiveis;

Vale ressaltar também que, outras estratégias foram desenvolvidas e testadas, mas ndo
se mostraram tao eficientes quanto estas. Para todos os quatro casos, quando sdo avaliados todos
os tempos da lista e nenhum deles respeita o S;;, adota-se o ultimo tempo analisado como a
nova posicao e a particula € dita como inviavel. Uma exemplifica¢do do ajuste de viabilizagdo

da particula esta representada na Tabela 9.

Tabela 9 - Exemplificacao da viabilizagdo da particula
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

270 | 450 | 97 | 307 | 111 114 | 129 | 137 | 145 | 171

!
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270 | 450 | 97 | 307 | 111 | 121 | 129 | 137 | 145 | 171
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.4.2.5 Atualizacao da Fronteira de Pareto

A etapa de atualizagdo da fronteira de Pareto consiste em comparar as novas solugdes
geradas durante as iteracdes com os valores ja existentes na fronteira, identificando a nao
dominancia das particulas para que assim, sejam adicionadas ou retiradas desse conjunto. No
entanto, apenas as particulas viaveis estao sujeitas a essa avaliagao.

As fungdes objetivo sdo representadas no algoritmo de modo que F (1, 1) diz respeito ao
resultado da fungdo custo da particula i e F(2,1i) esta relacionado com o seu makespan obtido.
Por outro lado, F(1,)) denota o resultado da funcdo custo da particula j e o makespan dessa
particula sendo retratado por F(2, ).

Para cada sequéncia viavel, sdo verificadas as seguintes condi¢des: F(1,j) < F(1,i) e
F(2,))<FQ2,i))ouF(L,j)<F(1,i)eF(2,j))<F(2,i) ouF(1,j)<F(1,i)eF(2,)) <F(2,i),
onde j se refere a cada particula presente na fronteira e i a particula atual analisada. Se quaisquer
uma dessas condi¢gdes for verdadeira, a particula ndo sera adicionada ao conjunto de Pareto.
Assim, o seu melhor local ¢ atualizado se o resultado das fungdes objetivos obtidos na iteracao
forem melhores que o anterior.

Ao identificar que nenhuma das premissas citadas sdo atendidas, a particula ¢ adicionada
na fronteira e, logo apos, seu melhor local ¢ alterado. Desse modo, a ultima etapa diz respeito
a identificagdo de dominancia sob alguma solugdo da fronteira. Caso domine alguma, a

particula dominada ¢ retirada da fronteira, conforme mostra o Algoritmo 3.

Algoritmo 3 - Atualizagdo da fronteira de Pareto
para cada particula i da populagdo faca

1

2 se a particula for vidvel entio

3: check =0

4: para cada solucdo j da fronteira faca

5: se F(Lj)<F(1,i)eF(2,j)<F(2,i) ouF(L1,j)<F(1,i))eF(2,j)<F(,i)
ouF(1,))<F(1,i)eF(2,j) <F(2,i),entao

6: check =1

7: se F(1,i) anterior > F(1,i) e F(2,1) anterior > F(2,i) entdo
8: Atualize o melhor local da particula i

9: se check == 0 entao

10: Adicione a particula na fronteira
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11: Atualize o melhor local da particula

12: q=0

13: enquanto q < nimero de particulas na fronteira faca
14: se F(1,i) <F(1,q) e F(2,i) <F(2,q) entdo
15: Retire a particula q da fronteira

16: Numero de particulas na fronteira = 1

17: senao

18: q+=1

3.4.2.6 Selecao do melhor local e global

Uma das abordagens do PSO esta relacionada com a determinagdo da melhor posi¢do
local de cada particula da populagdo, assim como o melhor global. No inicio do algoritmo, o
melhor local da particula ¢ sua propria solugdo inicial. Mas, ao longo do loop, esse parametro
vai apresentando modificagdes nos seus valores ao identificar se os resultados das fungdes
objetivos obtidos em uma dada iteracdo sdo melhores que o anterior.

Com relagdo ao melhor global, tanto no inicio do método como no processo iterativo, a
sele¢dao ocorre da mesma forma. De acordo com o demonstrado no Algoritmo 4, o quantitativo
de particulas na frente de Pareto define o intervalo do numero aleatorio a ser gerado. Sendo
assim, uma particula entre todas da fronteira é escolhida para representar a melhor solugdo
global, visto que por tratar de uma otimizagcao multiobjetivo, nenhum resultado da fronteira ¢
relativamente melhor do que outro devido o frade-off existente. Logo, a estratégia de selecao
aleatoria foi aplicada a fim cumprir com a estrutura do PSO de determinar um 6timo global e

fornecer a sequéncia final ao tomador de decisao.

Algoritmo 4 - Avaliacdo do melhor global

1: verifique o ntimero de particulas na fronteira de Pareto
2: escolha um numero aleatorio entre (0, nimero de particulas -1)
3: melhor particula global = Fronteira de Pareto [nimero aleatério]
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta, inicialmente, a descricao dos conjuntos de instancias aplicadas na
avaliagdo da performance do método proposto. Em seguida, sdo expostos os resultados
alcangados e as analises realizadas, efetuando um comparativo com outros principais estudos
encontrados na literatura e, ao final, sdo reportados os resultados obtidos para as instancias

relacionadas ao Aeroporto Internacional de Recife — Guararapes.

4.1 INSTANCIAS

No intuito de avaliar a performance do algoritmo desenvolvido, o primeiro conjunto de
instancias levado em conta neste trabalho foi aquele disponivel na OR-Library. Ao todo, sdao
cinco instancias voltadas para o problema de pouso de aeronaves, baseadas em dados de
aeroportos que apresentam diversas configuragdes de pista. Estas dispdem de informacgdes
relacionadas ao numero de aeronaves a serem alocadas, tempo de congelamento, tempo de
aparecimento da aeronave no radar, janelas de tempo de pouso, custo de penalidade de
antecipacao e atraso do pouso por unidade de tempo, além do tempo de separagdo entre cada
par de aeronaves.

De modo a representar as caracteristicas de cada uma, a Tabela 10 descreve o nimero
de aeronaves, tempo de congelamento e o tempo de separagdo minimo, médio € maximo

existente entre os avides, apresentado em minutos, para cada instancia utilizada.

Tabela 10 — Instancias da OR-Library

Instancia N F Min S;; | Meédia S;; | Max §;;
1 10 10 3 10 15
2 15 10 3 10 15
3 20 10 3 10 15
4 20 35 3 10 15
5 20 45 3 10 15

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Para além disso, um segundo conjunto com quatro instancias foi aplicado no algoritmo,
apresentando informagdes relacionados ao Aeroporto Internacional de Recife — Guararapes.
Tais dados sdo referentes aos voos efetuados em dias com caracteristicas distintas, isto €,
durante o inicio (segunda-feira) e meio (quinta-feira) da semana, assim como final de semana
(sabado). Logo, o processo de coleta foi realizado entre os meses de outubro e novembro de
2023, por meio das plataformas de monitoramento de voos FlightStats, FlightRadar24,

FlightAware e as bases das companhias aéreas, como apresentado na Figura 10.

Figura 10 - Processo de estrutura¢do das instancias

Coleta de voos realizado nos Proposicdo dos tempos limites Proposicao dos custos por
dias selecionados inferiores e superiores —> antecipacdo e atraso
FlightStats Literatura e Autores Literatura e Autores
Coleta dos tempos alvos Definicdo dos tempos de Estruturacao final das
programados para cada voo separacdio entre voos/aeronaves instancias
FlightStats e FlightAware FlightStats e Literatura
: I
Identificacdo das aeronaves Definicao dos portes das
associadas a cada voo aeronaves de cada voo
FlightRadar24 e Companhias FlightRadar24 e Literatura

f

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As plataformas ndo possuem todos os dados necessarios para a formulagdo das
instancias agrupados em Unico local. Dessa forma, os dados coletados em cada plataforma
variaram de acordo com a disponibilidade destes. Primeiramente, foram verificados quais os
voos efetuados nos respectivos dias, por meio do FlightStats, onde tinham informacgdes
relacionadas ao co6digo do voo e sua respectiva origem e destino. Devido essa plataforma nao
informar os tempos alvos de pouso de cada aeronave, coletou-se esse dado no FlightAware,
relacionando-o com o cédigo de cada voo.

Em seguida, buscou-se identificar qual o modelo especifico da aeronave utilizada em
cada voo, diante do FlightRadar24 e sites das companhias aéreas. Isso possibilitou a defini¢cao

do porte das aeronaves (pequeno, médio, grande), de acordo com informagdes encontradas na



69

literatura, tendo em vista que a partir disso sdo estabelecidos o tempo de separacdo em cada par
de avides. Sendo assim, ao definir esses tempos, foram estruturados os tempos limites de
antecipacao e atraso de cada voo. Para isso, adotou-se as caracteristicas presentes nas instancias
da literatura com relagdo a variagcdo de tais limites. A ultima etapa efetuada diz respeito a
proposicao dos custos atribuidos a cada unidade de tempo divergente, baseando-se também
nessas instancias.

Cada instancia possui um nimero de voos situado entre 90 e 100. Os tempos limites de
antecipacao e atraso da janela de tempo de pouso de cada aeronave foram gerados seguindo a
logica adotada de que a variagdo dos limites com relagdo ao tempo alvo deveria ser similar a
identificada nas instdncias da OR-Library, assim como baseado na literatura e em
regulamentac¢des aeroportuarias que também possuem previsoes de intervalos limites diferentes
de acordo com cada pais. Para isso, realizou-se um estudo dessas instancias a fim de analisar
como ocorria tal variacao, adotando-a para o Aeroporto de Recife. Dessa forma, a geracao dos
limites se deu através de uma distribui¢do de probabilidade uniforme discreta, entre 30 e 180
minutos, para menos ou mais do tempo alvo de cada voo.

Os custos atribuidos ao pouso antecipado e tardio aderiram a seguinte 1dgica: 50% de
probabilidade de um custo de 5 unidades, 40% de probabilidade de um custo de 10 unidades, e
10% de probabilidade de um custo de 15 unidades. E importante mencionar ainda que o custo
de atraso de um determinado voo sempre terd o mesmo valor do custo de antecipagdo. A ideia
foi representar que ha um pequeno percentual de voos com um impacto maior em sua
divergéncia do tempo alvo, conforme foi observado na literatura sobre as tematicas que
envolvem operagdes aeroportuarias.

Uma vez estabelecido a janela de pouso e os custos, o tempo de aparecimento da
aeronave no radar do aeroporto ¢ definido pela subtracao de cinco minutos do tempo limite de
antecipacdo da respectiva aeronave, ja que nas instancias da OR-Library o tempo de
aparecimento ¢ bem proximo ao tempo limite de antecipagdo. A designagdo do tempo de
separa¢do minimo entre os pares de avides, ocorreu como apresentado na Tabela 11, onde as
aeronaves de mesmo porte precisam estar distanciadas em um intervalo de tempo de ao menos
dois minutos e acronaves lider e de seguimento com portes diferentes necessitam de no minimo

trés minutos em alguns casos.
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Tabela 11- Tempo de separacdo minimo (em minutos) entre o par de aeronaves

Aeronave em seguimento

Super  Pesado  Médio Leve

Super 2 2 3 3

Aeronave  Pesado 2 2 2 2
lider Médio 3 2 2 2
Leve 3 2 2 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.2 METRICAS DE DESEMPENHO

Com a finalidade de avaliar a qualidade das solu¢des alcancadas na fronteira de Pareto
para os casos do ALP com multiobjetivos e, assim, compara-los com os principais trabalhos
encontrados na literatura, aplicou-se a métrica de desempenho denominada de Hypervolume.
Portanto, esta se¢ao descreve os principais aspectos relacionados a tal métrica, assim como a

estruturacao desse calculo.

4.2.3 Hypervolume (HV)

O Hypervolume ¢ uma métrica que vem sendo empregada em distintos problemas
multiobjetivos encontrados na literatura. Seu principal objetivo consiste no calculo da area, ou
volume, constituido por meio dos pontos (solugdes) existentes na fronteira de Pareto e um ponto
de referéncia, definido como ponto de nadir (R) (Silva, 2017). Em razao disso, torna-se possivel
mensurar a qualidade do conjunto de solugdes encontradas dentre os objetivos, visto que indica
a quao proxima da fronteira ideal esta situada a fronteira obtida.

Assim, a formulacdo desse ponto ocorre diante de um vetor que armazena os piores
valores obtidos para n fungdes objetivo. Entdo, hd uma maior garantia das solucdes inseridas
na fronteira dominarem tal ponto, sendo melhor ou igual a ele, dado que sdo utilizados os piores
valores das fungdes do problema como referéncia. Desse modo, o célculo do Aypervolume ¢é

realizado de acordo com o demonstrado na Equacao (23).

st (23)
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Considerando um conjunto (H) de solu¢des ndo-dominadas, o HV sera o somatério das
areas ou volumes (V,.) geradas em cada solugdo x; € H. Portanto, quanto maior esse valor, mais
distante a fronteira vai estar com relagdo a R.

Nesse sentido, um dos principais motivos desse parametro estar sendo aplicado nas
problematicas de otimizagao se da devido ao fato do HV ndo necessitar de uma fronteira 6tima.
A Figura 11 representa uma fronteira arbitraria com o objetivo de facilitar a compreensao acerca

do conceito dessa métrica.

Figura 11 - Métrica Hypervolume
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Fonte: Silva (2017).

Assim, o ponto de Nadir adotado neste trabalho varia entre as instancias da literatura e
as do aeroporto em estudo, tendo em vista os testes realizados no algoritmo visando a defini¢ao
de tais pontos. Para as instancias da literatura, os piores valores das func¢des objetivo utilizados
como referéncia correspondem ao vetor [100000, 1000] e, no caso das instancias reais, o ponto
de Nadir ¢ caracterizado como [100000, 10000], onde o primeiro elemento do vetor equivale
ao pior custo total de divergéncia e o segundo diz respeito ao pior makespan. Esses valores
foram definidos ao realizar diversas execugdes testes no algoritmo, visando identificar os
maiores resultados encontrados para as fungdes objetivos. Com base nessa informagado, foram
selecionados valores superiores aos encontrados para as respectivas fungdes, de modo que estes

fossem dominados por todas as solugdes obtidas.
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Tendo isto como referéncia, o HV e HV médio das solugdes presentes na fronteira de
Pareto foram calculados, com a finalidade de identificar a qualidade dos resultados encontrados

para a abordagem multiobjetivo.
4.3 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O problema de agendamento do pouso de aeronaves vem sendo tratado por outros
autores diante da aplicacdo de distintos métodos, incluindo as abordagens heuristicas. Em vista
disso, buscou-se realizar um comparativo entre os resultados obtidos nos principais estudos que
solucionam tais instancias da literatura e os gerados pelo PSO proposto neste trabalho, a fim de
analisar sua viabilidade e eficiéncia em meio as solugdes ja existentes. Outrossim, sdo gerados
graficos que reportam as fronteiras eficientes obtidas por meio do MOPSO. Cada instancia foi

resolvida 10 vezes, calculando a média dos valores ao final de todas as execucoes.
4.3.1 Resultados Computacionais para o Problema de Objetivo Unico
4.3.1.1 Resultados para as Instancias da Literatura

Em um primeiro momento, calculou-se o valor minimo, médio ¢ maximo entre as 10
execugdes efetuadas, a fim de tornar mais evidente os resultados obtidos diante do método
proposto. Além disso, outro parametro importante na avaliagdo do desempenho do algoritmo
se refere ao tempo computacional empregue para solucionar a instancia. Assim, a Tabela 12
apresenta os tempos médios de processamento e os valores relacionados a funcdo objetivo

abordada no problema.

Tabela 12 - Resultados para as instancias aplicadas
, Ob; Tempo
Instancia (min)
Min Avg Miéx Avg
700 700 700 2,07
1480 1507 1540 4,02
820 820 820 6,15
2980 3309 3670 7,78
4070 4655 5180 8,19
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Conforme demonstra a Tabela 12, ha uma menor variagdo nos resultados das execugdes
realizadas para as trés primeiras instdncias, especialmente na primeira e terceira, que
alcancaram um mesmo valor nos aspectos minimo, médio € maximo, nestes casos, a solugao
6tima. Com relagdo ao tempo computacional, a abordagem proposta obteve tempos entre 2 ¢ 8
minutos, crescentes conforme o aumento da dimensao e quantidade de aeronaves das instancias.

Os resultados alcangados por meio da programacdo efetuada pelo algoritmo em cada
instancia sdo apresentados nas Figuras 12, 13, 14, 15 e 16, sendo designadas a janela de tempo
viavel de cada aeronave (linha preta delimitada por tracos verticais que representam o tempo
limite de antecipagdo e atraso do pouso), tempo alvo (circunferéncia) e o tempo programado do
pouso (quadrado preto). Quando a circunferéncia estd sobreposta no quadrado, significa que o
tempo designado para pouso condiz exatamente com o tempo ideal, logo nenhum custo ¢

atribuido por ndo existir desvios.

Figura 12 — Representag¢ao dos tempos alvos e programados obtidos para a primeira instincia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 13 - Representacdo dos tempos alvos e programados obtidos para a segunda instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 14 - Representacdo dos tempos alvos e programados obtidos para a terceira instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 15 - Representacao dos tempos alvos e programados obtidos para a quarta instancia
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Figura 16 - Representacao dos tempos alvos e programados obtidos para a quinta instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As configuragdes das cinco instincias possuem alguns aspectos em comum. Nota-se que
o tempo alvo das aeronaves possuem uma tendéncia de se situar mais proximo ao tempo limite
de antecipagdo do que ao tempo limite de atraso. Em meio a isso, o algoritmo busca aproximar
as solucgdes desse tempo alvo visando minimizar o custo de divergéncia. Nas trés primeiras
instancias, grande parte da programag¢ado do pouso das aeronaves ocorreu exatamente no instante
ideal, outros ficaram bem proximos. Na quarta e quinta instdncia, menos aeronaves foram
designadas a pousar no tempo alvo, mas permaneceram em um instante de tempo proximo.

Em seguida, foram comparados os resultados alcancados da metaheuristica PSO
proposta neste estudo, com os métodos conhecidos na literatura, sendo eles HUBR (Heuristic
Upper Bound and Restarting), ACGA (Ant Colony Genetic Algorithm), ACA (Ant Colony
Algorithm), ERD-HA (Earliest Release Date - Heuristic Algorithm), EDD-HA (Earliest Due
Date - Heuristic Algorithm), desenvolvidos respectivamente por Beasley (2000), Bencheikh et
al. (2009), Bencheikh, Boukachour e Alaoui (2011) e Zhang (2020), detalhados na Tabela 12.

Para efeitos de andlise, foi calculado o Gap (%) correspondente a diferenca percentual
entre o custo total de divergéncia e a solucdo 6tima. Dessa forma, Obj esta se referindo ao custo
da solug¢do obtido por cada uma das heuristicas e Inst o nimero da instancia. Os valores
destacados e sublinhados em negrito, na Tabela 13, apontam que o método alcangou o valor
otimo e, os apenas destacados em negrito, indicam resultados melhores ou iguais aos demais

avaliados.
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Tabela 13 - Comparagdo de outras abordagens encontradas na literatura

HUBR ACGA ACA ERD-HA EDD-HA PSO
Inst. Opt . Gap . Gap . Gap . Gap . Gap . Gap
O e M e M e O e O e Y

1 700 700 0 700 0 1150 64,3 1280 82,9 700 0 700 O
1480 1500 1,4 1720 16,2 1840 24,3 1790 20,9 1500 1,4 1507 1,8
820 1380 683 80 3,7 2540 209,8 1790 118,3 1730 111 820 O
2520 2520 0 4480 77,8 4820 91,3 4890 94 2520 0 3309 31,3

3100 5420 74,8 4800 54,8 6260 101,9 6470 108,7 5420 74,8 4655 50,2
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

(2 B VS I V)

No que se refere a primeira instancia, os métodos conseguiram alcancar a solugdo otima,
com exce¢do do ACA e ERD-HA, que obtiveram gaps elevados. O EDD-HA ¢ HUBR
apresentaram uma melhor performance dos resultados para a segunda instancia, porém o PSO
proposto também teve um bom desempenho, com um de gap de 0,4% em relagdo as duas.

Conforme pode ser observado, o PSO atingiu a solugdo 6tima na terceira instancia, ao
contrario dos demais métodos que apresentam um maior percentual de diferenga entre a solucao
6tima, como no caso do ACA com 209,8%, sendo o maior gap obtido entre os demais. Por outro
lado, na quarta instancia, o EDD-HA e HUBR obtiveram um melhor desempenho. Nenhuma
das abordagens alcangaram a solug@o 6tima na quinta instancia, todavia, o PSO se sobrepds aos
demais, sendo ele o que possui um menor gap.

Ao realizar uma analise entre o PSO, HUBR e EDD-HA, os dois ultimos conseguiram
obter resultados mais promissores do que o PSO na segunda instancia (embora seja pequena a
diferenca) e quarta instancia. De forma contraria, o PSO se mostrou mais eficiente do que eles
na terceira (alcangando o valor 6timo) e quinta instancia. Comparando com o ACGA, o PSO
obteve uma performance superior e, apenas na primeira instancia, o ACGA alcangou um valor
igual ao dessa heuristica. No caso do ACA e ERD-HA, o PSO apresentou resultados

significativamente melhores em todas as instancias aplicadas.

4.3.1.2 Resultados para as Instancias do Aeroporto Internacional de Recife

O algoritmo proposto também foi testado em instancias com dados referentes aos voos
realizados no Aeroporto Internacional de Recife (Guararapes), com o objetivo de verificar o
desempenho do método em instancias maiores, além de mostrar sua aplicabilidade em contextos

reais. Nesse sentido, a Tabela 14 apresenta os resultados alcancados em meio a abordagem com
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unico objetivo de minimizar o custo total de divergéncia (Obj). O nimero de aeronaves de cada

instancia ¢ representado por N e o tempo computacional tem sua unidade em minutos.

Tabela 14 - Resultados do PSO para o Aeroporto Guararapes

Instancia N Obj Tempo (min)
REC 1 99 1125 28,85
REC 2 100 1030 21,30
REC 3 96 910 21,22
REC 4 90 735 16,09

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados obtidos demonstram que o custo computacional para gerar tais solucdes é
viavel na pratica, dado que foi possivel resolver as instancias envolvendo até 100 aeronaves em
menos de 30 minutos. E importante mencionar que, mesmo com uma leve diferen¢a no nimero
de aeronaves, algumas instancias conseguiram ser resolvidas em um tempo menor do que

outras, principalmente devido ao fato de cada uma possuir suas caracteristicas especificas.

4.3.2 Resultados Computacionais para o Problema Multiobjetivo

4.3.2.1 Resultados para as Instancias da Literatura

Para efetuar a andlise dos resultados experimentais acerca do ALP com abordagem
multiobjetivo, elencou-se algumas métricas a serem consideradas ao longo das execugdes. Estas
correspondem ao HV, HV;,,4 € 0 tempo computacional empregue para fornecer tais solugdes. O
motivo dessa escolha se deu pela necessidade de mensurar o quao distante estao as solugdes
presentes na fronteira eficiente com relagdo ao ponto de Nadir, ao passo que quanto mais
proximo, menor sera sua qualidade. E importante avaliar também o tempo de processamento,
para validar se o método desenvolvido atende o objetivo de fornecer boas solu¢cdes em um
instante de tempo viavel. Diante disso, calculou-se o valor minimo, médio e maximo dos

resultados de cada métrica, como apresentado na Tabela 15.
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Tabela 15 - Resultados para o ALP nas métricas HV e tempo computacional

Instincia N Métrica Min. Avg. Max.

HV 2,28E+09 4,64E+09 4,90E+09

1 10 HVppg 7,6 1E+07 7,65E+07 7,66E+07
Tempo (min) 3,00 5,47 9,02

HV 1,69E+09 2,38E+09 3,10E+09

2 15 HVppg 6,69E+07 6,73E+07 6,75E+07
Tempo (min) 3,67 4,49 6,95

HV 1,40E+09 1,78E+09 2,03E+09

3 20 HVyyg 6,31E+07 6,35E+07 6,39E+07
Tempo (min) 5,36 5,49 5,57

HV 4,58E+08 6,60E+08 9,02E+08

4 20 HVppg 6,44E+07 6,55E+07 6,61E+07
Tempo (min) 7,92 8,55 11,02

HV 4,44E+08 6,09E+08 8,68E+08

5 20 HVgyg 6,20E+07 1,77E+08 6,38E+08
Tempo (min) 8,81 9,56 10,60

HV 4,44E+08 2,01E+09 4,90E+09

Avg. HVppg 6,20E+07 8,99E+07 6,38E+08
Tempo (min) 3,00 6,71 11,02

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No que se refere ao tempo computacional, nota-se que a tendéncia € ser maior ao longo
das instancias tendo em vista o niumero de aeronaves levadas em consideracdo e outras
caracteristicas particulares. Em vista disso, as fronteiras de Pareto das execucdes que obtiveram
um melhor HV em cada instancia, estao reportadas nas Figuras 17, 18, 19, 20 e 21 por meio de

graficos de dispersao.

Figura 17 - Fronteira de Pareto da primeira instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Makespan
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Figura 18 - Fronteira de Pareto da segunda instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 19 - Fronteira de Pareto da terceira instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Figura 20 - Fronteira de Pareto da quarta instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 21 - Fronteira de Pareto da quinta instancia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Com base nas melhores fronteiras encontradas em cada instidncia, observa-se que o
nimero de solugdes presentes na frente de Pareto varia ao longo das instancias dado o seu nivel
de complexidade. Os pontos que representam os resultados da primeira e segunda instancia
estdo menos dispersos entre si, ao contrario das demais instancias que retratam uma variagao
mais acentuada. Isso ocorre devido ao fato de o custo possuir um intervalo maior de solugdes
encontradas com makespan menores.

A premissa abordada nas otimizagdes multiobjetivo, com relacdo ao conjunto de
solugdes da fronteira, é confirmada diante do exposto nos graficos, uma vez que nenhum dos
pontos existentes mostram resultados melhores que os demais em ambas as fungdes objetivo de
custo e makespan. Com isso, nenhum vetor de solugdo presente na fronteira domina ou ¢
dominado por outros vetores que compdem esse conjunto, pois, a medida que o custo diminui,

0 makespan aumenta, assim como ocorre de forma contraria.
4.3.2.2 Resultados para as Instancias do Aeroporto Internacional de Recife
Da mesma forma, as quatro instancias do Aeroporto de Recife foram aplicadas na

abordagem multiobjetivo proposta neste estudo. Os resultados obtidos para as métricas levadas

em consideracdo durante as execugdes do algoritmo, estdo introduzidos na Tabela 16.
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Tabela 16 - Resultados do MOPSO para o Aeroporto Guararapes

Instancia N Meétrica Resultado

HV 2,32E+10

REC 1 99 HVayg 9,29E+08
Tempo (min) 23,18

HV 2,42E+10

REC 2 100 HVgyg 9,68E+08
Tempo (min) 22,39

HV 2,55E+10

REC 3 96 HVypg 1,16E+09
Tempo (min) 19,85

HV 1,42E+10

REC 4 90 HVgg 8,34E+08
Tempo (min) 19,57

HV 2,18E+10

Avg. HVyyg 9,73E+08
Tempo (min) 21,25

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Com base nisso, as Figuras 22, 23, 24 e 25 apresentam as fronteiras de Pareto alcancadas
a partir dos resultados experimentais, em cada uma das instancias.

Figura 22 - Fronteira de Pareto da REC 1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 23 - Fronteira de Pareto da REC 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Figura 24 - Fronteira de Pareto da REC 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Figura 25 - Fronteira de Pareto da REC 4
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os desempenhos reportados mostram que 0 MOPSO também ¢ efetivo na resolugdo de

instancias com portes maiores. Logo, como existe um frade-off entre tais fungdes, a escolha de
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um desses pontos de solugdo deve ocorrer conforme o objetivo das partes interessadas, isto €,
se a prioridade € reduzir o custo total das divergéncias, a solucdo escolhida serd a que apresenta
o menor custo. Da mesma forma ocorre nos casos em que a preferéncia se da pela minimizagao
do makespan.

Dado a escassez de trabalhos na literatura que consideraram o ALP multiobjetivo
visando, especificamente, a minimiza¢do dos custos por atraso e antecipagdo e do makespan,
nao foi possivel realizar comparacdes dos resultados alcangados para as instancias, tanto da
literatura, como as propostas com base em voos do Aeroporto Guararapes, no que se refere a

esta abordagem proposta.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propds um algoritmo heuristico multiobjetivo baseado em busca
populacional para resolugdo da problematica do agendamento de pouso de aeronaves em
aeroportos com pista Unica. A relevancia do tema surge diante do aumento do trafego aéreo ao
decorrer dos anos e a capacidade restrita dos aeroportos em suprir tal demanda, tornando
importante efetuar o sequenciamento de forma eficiente, tendo em vista a complexidade do
problema.

Dada a necessidade de compreender melhor as caracteristicas do ALP e as principais
restri¢des a serem adotadas, foi realizada uma ampla revisdo da literatura acerca dos métodos
comumente utilizados na resolugdo dessa questdo. Assim, identificou-se a predominancia da
aplicacdo de métodos heuristicos combinados, em alguns casos, com os métodos exatos ou
hibridizados a outras heuristicas. Além disso, nota-se que diversos pesquisadores vém
considerando a configuracdo de pistas multiplas, abrangendo a aplicabilidade dos algoritmos
em aeroportos com caracteristicas peculiares.

A abordagem neste estudo ocorreu de forma estatica, levando em consideragao as
restri¢des de janela de tempo de pouso e tempo de separagdo entre as acronaves. A programacao
foi realizada conforme a aeronave surgia, isto ¢, ao aparecer no radar, um tempo de pouso era
designado para tal aeronave. Para mais, foram atribuidos custos a cada desvio de unidade de
tempo do instante alvo de pouso.

Em meio aos distintos objetivos que podem ser aplicados nessa problematica, o ALP foi
tratado visando a minimizac¢do do custo total de divergéncia dos tempos alvo de pouso e do
makespan. Essa escolha se deu devido ao fato da necessidade de encontrar solugcdes com
menores custos € operacdes de aterrissagem mais ageis, tendo em vista a importancia de os
aeroportos adotarem estratégias que possibilitem maior niimero de operacoes realizadas em um
menor espago de tempo, buscando suprir a demanda aérea.

Em geral, no que se refere a abordagem com tinico objetivo, pode-se afirmar que o PSO
se mostrou competitivo no que concerne a qualidade das solugdes encontradas, visto que
apresentou um melhor desempenho em 60% das instancias da literatura (sendo que em 40%
alcangou a solugdo otima). Sua performance se destacou em meio a alguns dos métodos
heuristicos comparados, sendo eles ACGA, ACA ¢ ERD-HA, pois os resultados foram
superiores em todas as cinco instancias, com exce¢do do ACGA na primeira instancia que

conseguiu obter um valor 6timo assim como o PSO proposto.
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O desempenho do MOPSO mostrou-se solido na geracdo de fronteiras de Pareto
consistentes, apresentando uma boa diversidade de solugdes, o que € crucial para o alcance de
resultados eficientes em problemas de otimizagdo multiobjetivo, ainda que ndo tenha sido
possivel avaliar com base em uma possivel fronteira eficiente, dado sua inexisténcia na
literatura para o problema proposto.

Os resultados foram obtidos em um tempo computacional satisfatério, dado o
quantitativo de acronaves e caracteristicas particulares de cada instincia. E importante destacar
que, com os testes de parametrizagdo realizados visando determinar os valores mais adequados
para os parametros do PSO nessa situacao, observou-se a melhoria na evolugdo da fronteira de
Pareto, em termos de nimero de solug¢des, conforme o quantitativo de iteragdes e tamanho da
populacao foram aumentados.

Como trabalhos futuros, acredita-se que a hibridizagio do MOPSO com outras
heuristicas pode possibilitar a redu¢do do tempo computacional durante o processo de busca
por melhores solugdes, otimizando também a qualidade dos resultados encontrados para as
funcdes objetivos. Outros aspectos presentes no contexto real dos aeroportos podem ser
adotados, tais como as restricoes do tempo de congelamento, capacidade da pista e classe da
aeronave, e a abordagem dinamica. Com isso, os resultados poderao ser ainda mais promissores
por levarem em conta demais questdes que influenciam diretamente na operagdo de pouso.

Um fator adicional consiste na ado¢do da configuragdo de multiplas pistas, buscando
aumentar a classe de problemas possiveis de serem resolvidas por meio deste algoritmo. Logo,
aeroportos com porte maior podem ser favorecidos em meio a essa aplicagdo. Por essa razao,
tais melhorias no método permitiriam torna-lo mais competitivo dentre outras abordagens

existentes na literatura.
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