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RESUMO

BARBOSA, Denilson F. Aplicacdo da otimizacdo por colonia de formigas ao problema de
multiplos caixeiros viajantes no atendimento comercial e emergencial em uma empresa de
distribuicdo de energia elétrica. 2015. 107 f. Dissertacdo (Mestrado em Informética) — Pro-
grama de P6s-Graduacdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Corné-
lio Procépio, 2015.

O atendimento comercial e emergencial consiste basicamente na execugdo de servigos por equi-
pes de eletricistas em diferentes pontos do sistema de distribuicao de energia elétrica, compre-
endendo as atividades necessdrias para a manutencao corretiva do sistema de distribui¢do e para
a gestdo comercial dos consumidores. Esta atividade reflete diretamente na qualidade das em-
presas de distribui¢do de energia, que procuram executar os servicos de forma a cumprir as
metas da Agéncia Nacional de Energia Elétrica e a diminuir o tempo de resposta as solicitacoes
dos clientes. A partir da andlise do método manual utilizado em uma empresa real para desig-
nar os servigos as equipes, foi constatada a necessidade de uma metodologia computacional que
utilize os dados disponiveis nos sistemas de informacdo da empresa para orientar o despacho
de servicos, a fim de que mais servigcos sejam atendidos pelas equipes no mesmo intervalo de
tempo. O problema foi abordado em duas etapas. Na primeira etapa, foi configurado o Pro-
blema de Despacho Estético, no qual todos os servicos s@o conhecidos antes da otimizagdo. Na
segunda etapa, foi abordado o Problema de Despacho Dindmico, no qual novos servicos sur-
gem e sdo despachados as equipes durante o dia de trabalho, podendo ser emergenciais. Para o
problema estatico foram construidas instancias do Problema de Multiplos Caixeiros Viajantes
a partir das posicoes dos servicos, que foram submetidas a dois algoritmos da Otimizacao por
Colo6nia de Formigas. Para o problema dinamico, foi desenvolvido um protétipo de um sis-
tema para orientar o despacho dos servicos durante o dia de trabalho, denominado Sistema de
Despacho Dinamico, que aplica a metodologia estética até o surgimento de um novo servigo.
Quando surge um novo servigo, o sistema reage de acordo com o tipo do servico: se emer-
gencial, € despachado imediatamente a equipe mais préxima; se comercial, uma nova instancia
€ construida e novamente otimizada. A experimenta¢do da metodologia estatica foi realizada
com 17 instancias construidas a partir de dados reais, e reduziu em 44,43%, em média, a maior
rota individual dos dias de trabalho utilizando custos temporais previstos para representagao
das instancias. Os experimentos para a metodologia dindmica, que simularam o surgimento de
novos servicos durante o dia de trabalho a partir dos seus horarios de despacho reais, reduziram
em média 15,48% o custo total e 17,18% o custo da maior rota individual dos dias de trabalho.
Esses resultados comprovam que tanto a metodologia estdtica quanto a dinamica sao capazes de
equilibrar a carga de trabalho das equipes, possibilitando que mais servicos sejam executados
no mesmo intervalo de tempo, melhorando o método atual de despacho de servicos na empresa.

Palavras-chave: Distribuicdo de energia elétrica. Problema de multiplos caixeiros viajantes.
Otimizagdo por coldnia de formigas.






ABSTRACT

BARBOSA, Denilson F. Applying the ant colony optimization to solve the multiple traveling
salesmen problem to execution of commercial and emergency services in a electric power dis-
tribution company. 2015. 107 f. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) — Programa de Pds-
Graduacdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procépio,
2015.

The commercial and emergency service consist of the execution of service orders by electrician
teams in different points of the electric power distribution system, comprising the activities
required for corrective maintenance of the distribution system and the commercial management
of consumers. This activity directly reflects in the quality of the power distribution companies,
which seek to execute the services in order to meet the rules of the Brazilian National Agency
of Electric Energy and to reduce the response time of customer requests. From the analysis
of manual method used in an actual company to assign the services to the teams, we found
the need for a computational method that uses the available data in the information systems of
company to guide the dispatching services, in order that teams execute more services in the same
time interval. We approach the problem in two steps. In the first step, we configure the Static
Dispatch Problem, in which all services are known before the optimization. In the second step,
we approach the Dynamic Dispatch Problem, in which new services arise and are dispatched to
the teams during the workday and can be emergency orders. For the static problem, we build
instances of the Multiple Traveling Salesmen Problem with the locations of orders, which were
submitted to two Ant Colony Optimization algorithms. For the dynamic problem, we developed
a system prototype called Dynamic Dispatch System to guide the dispatch of orders during the
workday, which applies the static approach until the appearance of a new order. When a new
order arises, the system reacts accordingly to the type of order: if it is an emergency order, then
it is dispatched immediately to the nearest team; if it is a commercial order, a new instance is
constructed and optimized again. For the static methodology, we performed experiments using
17 instances constructed from actual data. The experiments with the static methodology has
reduces the largest route of single teams by an average of 44.43%, using predicted time costs
for representation of instances. The experiments for the dynamic methodology, which simulated
the appearance of new orders during the workday from actual dispatch times, reduced the total
cost by 15.48% on average and the cost of larger individual routes by 17.18% on average. These
results show that both the static and the dynamic methodologies are able to balance the workload
of the teams, enabling that more services are performed in the same time interval, improving
the current method of dispatching services in the company.

Keywords: Distribution of electric power. Multiple traveling salesmen problem. Ant colony
optimization.
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1 INTRODUCAO

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) corresponde a infraestrutura que possibilita o
fornecimento de energia elétrica aos consumidores, em geral dispersos por uma grande drea
geografica. O SEP é composto pelos segmentos de Geragdo, Transmissao e Distribui¢cdo, que
estdo representados na Figura 1. A Geracdo € constituida por usinas, linhas e subestacoes
que transformam outras fontes de energia em energia elétrica; a Transmissdo € responsavel
pela interconexdo entre os centros de geragcdo e os centros de consumo; e a Distribui¢cdo € o
segmento formado pelas instalacdes, equipamentos e redes do sistema elétrico de distribuicao,

que viabilizam a entrega de energia ao usudrio final (LEAO, 2011).

Figura 1 — Segmentos do Sistema Elétrico de Poténcia
Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2015).

No Brasil, o segmento de Distribui¢do € constituido por empresas concessiondrias re-
guladas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Dentre outras competéncias, cabe
a estas concessiondrias: a manutengao do sistema elétrico de distribui¢do, definido como todas
as instalacdes elétricas em tensoes inferiores a 230 quilovolts; e a gestdo comercial dos consu-
midores localizados na sua drea de concessao, que podem ser residenciais, comerciais, rurais e

industriais, dentre outras classes (AGENCIA..., 2015).

A darea sob concessdo da subsididria de Distribuicdo da Companhia Paranaense de
Energia (COPEL) no estado do Parand, por exemplo, possui um sistema de distribui¢do com

mais de 190 mil quilometros de redes, propiciando o fornecimento de energia a aproximada-
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mente 4 milhdes de consumidores, alcangando a quase totalidade das residéncias urbanas e ru-
rais do estado, além das industrias e estabelecimentos comerciais atendidos (COMPANHIA...,
2015).

Na COPEL Distribui¢do a area de concessao € repartida entre agéncias de atendimento,
de forma que cada agéncia pode ser responsavel por um grupo de municipios vizinhos, um
Unico municipio, ou um grupo de bairros adjacentes de uma grande cidade. Cabe as agéncias
a execucdo dos servicos de sua particdo, que podem ser comerciais, quando relacionados a
gestdo de consumidores; ou emergenciais, quando relacionados a interrupgdes de fornecimento

ou situagdes de risco a seguranca.

Em cada dia de trabalho, uma agéncia de atendimento dispde de um conjunto de equi-
pes de eletricistas equipadas com veiculos e materiais necessarios para execugdo dos servigos.
Os servigos a executar sao distribuidos entre as equipes por técnicos no inicio do dia de traba-
lho, que também despacham em tempo real as equipes os servicos que surgem durante o dia. O
objeto de estudo desta pesquisa é o método de designagdo dos servicos as equipes utilizado na

COPEL Distribuigao.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A motivagdo inicial surgiu a partir da observacao direta do método de despacho utili-
zado na empresa pelo autor deste trabalho, que atuou profissionalmente como eletricista mem-
bro de uma equipe de atendimento comercial e emergencial na COPEL Distribuicao por um
periodo de 6 anos. Nesse periodo foi possivel observar que o despacho de servicos para as
equipes disponiveis de uma agéncia e a defini¢do de suas rotas sdo processos realizados manu-
almente, apesar de a empresa dispor de infraestrutura tecnoldgica e sistemas de informacgao que

possibilitam que essas tarefas sejam otimizadas computacionalmente.

A melhoria do método de despacho dos servicos € relevante sob vdrios aspectos. A
principal missdo das empresas de distribuicao € o fornecimento de energia elétrica de forma
continua e com qualidade, para que se alcance o nivel desejado de satisfacdo dos consumidores
(AMORIM, 2010). O cumprimento desta missao estéd diretamente relacionado ao despacho dos
servigos emergenciais, que deve ser realizado o mais rapido possivel a equipe mais proxima, de
forma a minimizar o tempo de indisponibilidade do servico. Um método eficiente de despacho
reduz a duracao das interrup¢des com consequente melhora dos indices de continuidade defini-
dos pela ANEEL (NAHUIS, 2013). Além disso, outro fator a ser considerado é que o tempo de
resposta aos servicos emergenciais representa um fator critico em situacdes de risco a seguranca
(GARCIA et al., 2012).
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Em relacdo ao despacho de servicos comerciais, a ANEEL define prazos para execugao
dos servicos de acordo com o seu tipo. Se os prazos nao forem cumpridos, multas sao aplicadas
as distribuidoras (MASCIA et al., 2010). Além do cumprimento dos prazos, o despacho dos
servicos comerciais deve buscar o equilibrio entre as cargas de trabalho das equipes, a fim de
que um maior nimero de servigos sejam executados pelas equipes no mesmo intervalo de tempo
(ZOGRAFOS; DOULIGERIS; TSOUMPAS, 1998).

Devido ao grande ndmero de varidveis a serem consideradas, atender a demanda de
servicos observando as orientacoes da ANEEL € um desafio as empresas de distribuicdo (GAR-
CIA et al., 2012). A complexidade do problema aumenta ao se considerar que as demandas dos
servigos comerciais e emergenciais sdo aleatérias (ZOGRAFOS; DOULIGERIS; TSOUMPAS,
1998). Dessa forma, um sistema computacional para auxiliar o despacho dos servigos torna-se

essencial, a fim de se alcangar um melhor aproveitamento dos recursos disponiveis.

Dentre outras vantagens, um sistema computacional para auxiliar o despacho dos
servicos traz beneficios aos consumidores, ao diminuir o tempo de atendimento; e a empresa
de distribui¢do, com a reducdo das distancias percorridas pelas equipes (VOLPI et al., 2011).
Além do problema de despacho de servigos, esse tipo de sistema pode ser aplicado em am-
bientes semelhantes, como atendimento médico por ambulancias, policiamento ou seguranca
privada, controle de incéndios pelo corpo de bombeiros e a restauragcdo de outras redes de in-

fraestrutura basica, como dgua e telecomunicacdes (GOMES et al., 2008).

1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € investigar uma metodologia computacional para me-
lhorar o método atual de despacho de servicos comerciais e emergenciais as equipes de atendi-

mento na empresa de distribui¢do de energia elétrica em estudo.

Como objetivos especificos t€m-se:

e Aprimorar a utiliza¢do das informacdes disponiveis nos sistemas de informacao da

empresa.
e Desenvolver uma metodologia aplicdvel a qualquer area de atendimento.

e Orientar o despacho dos servigos a partir da criacdo de rotas otimizadas para as

equipes.

e Permitir que diferentes custos sejam utilizados para o célculo das rotas, como distan-

cias previstas e tempos previstos de deslocamento com veiculo.
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1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 € deta-
lhado o campo de estudo desta pesquisa, apresentando o método atual de despacho da empresa e
definindo as etapas estatica e dinamica utilizadas nesta dissertacao para tratamento do problema

de despacho de servigos.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as referéncias relacionadas ao atendimento comer-
cial e emergencial das empresas de distribuicdo, que utilizam diferentes abordagens e meto-
dologias para tratamento do problema de despacho de servicos. Também sdo apresentadas as
referéncias sobre o Problema de Multiplos Caixeiros Viajantes (Multiple Traveling Salesmen
Problem, MTSP) e sobre a Otimizagao por Coldnia de Formigas (Ant Colony Optimization,

ACO), utilizadas para elaboracdo das metodologias propostas nesta dissertagcao.

No Capitulo 4 as metodologias desenvolvidas neste trabalho para o problema estatico
e dindmico sdo detalhadas, e nos Capitulos 5 e 6 sdo apresentados os experimentos realizados

com a utilizagdo de uma base de dados reais e os resultados obtidos.

O Capitulo 7 descreve as contribuicoes desta pesquisa e aponta o caminho para sua

continuagao.

O Anexo A apresenta a base de dados reais utilizada nos experimentos.
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2 DESCRICAO DO CAMPO DE ESTUDO

O atendimento comercial e emergencial corresponde ao conjunto de atividades exe-
cutadas pelas empresas de distribuicao de energia elétrica necessarias a manutengao corretiva
do sistema de distribui¢do e a gestdo comercial dos consumidores. Na COPEL Distribuicao,
as agéncias representam as unidades funcionais responsaveis pelo atendimento em parti¢des
da area total de concessdo da empresa. Cada agéncia dispde, em cada dia de trabalho, de um
numero varidvel de equipes para execucao dos servigos comerciais e emergenciais localizados

em sua particao.

As informagdes para desenvolvimento desta dissertacdo, além dos trabalhos relacio-
nados apresentados no Capitulo 3, sdo provenientes da agéncia responsavel pelo atendimento
comercial e emergencial no municipio de Cornélio Procépio, localizado na mesorregiao do
Norte Pioneiro, estado do Parand, que possui 637,95 km? de extensdo territorial e 19.276 con-
sumidores de energia elétrica, dos quais 3,76% estdo localizados na area rural INSTITUTO...,
2014).

Para descrever este campo de estudo, na Secao 2.1 sdo apresentadas as principais carac-
teristicas dos servigos executados pelas equipes e a maneira como a ANEEL regula a qualidade
do atendimento prestado. Em seguida, na Secdo 2.2, é detalhado o método atual de despacho
de servicos utilizado na empresa. Na Secao 2.3 sdo apresentadas as duas etapas consideradas
nesta dissertacao para o problema de despacho de servigos: o problema estatico, no qual todos
0s servigos sdo previamente conhecidos; e o problema dindmico, no qual novos servi¢os devem

ser despachados durante o dia de trabalho das equipes.

2.1 SERVICOS COMERCIAIS E EMERGENCIAIS

Os servicos sdao denominados comercias quando ligados a gestao dos consumidores e
representam a maior parte dos servigos executados pelas empresas de distribui¢do de energia
(VOLPI et al., 2008). Magro (2003) identifica em seu trabalho em torno de 80 tipos diferentes
de servicos comerciais. A religacdo de uma unidade consumidora, por exemplo, € um tipo de
servico comercial executado frequentemente pelas equipes. Normalmente este servico surge
a partir de uma solicitacdo de um cliente realizada pela central de atendimento telefénico da
empresa, o que pode ocorrer a qualquer momento, e envolve o deslocamento de uma equipe até

a unidade consumidora e sua reconexao a rede de distribui¢ao.
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A ANEEL regula a qualidade do atendimento comercial definindo prazos de execugao
para os servigos comerciais de acordo com o seu tipo. A religacdo de uma unidade consumidora
que foi desligada por falta de pagamento, por exemplo, deve ser realizada em até 24 horas a
partir do momento da solicitacdo do cliente. A empresa possui, entdo, um prazo que permite que
a realizacdo do servico possa ser programada. A Tabela 1, adaptada da Resolu¢do Normativa n°
414/2010 (AGENCIA..., 2010), que estabelece as condicdes gerais de fornecimento de energia
elétrica, apresenta alguns tipos de servicos comerciais mais executados pelas equipes e seus

prazos de execucao.

Tabela 1 — Exemplos de servicos comerciais e seus prazos de execucao

Descricao Prazo
Vistoria de unidade consumidora em é4rea urbana 3 dias tteis
Vistoria de unidade consumidora em 4rea rural 5 dias uteis
Ligacdo de unidade consumidora em 4rea urbana 2 dias uteis
Ligac¢d@o de unidade consumidora em édrea rural 5 dias uteis
Substitui¢do do medidor apds constatacdo da deficiéncia 30 dias
Atendimento de solicita¢des de afericio dos medidores 30 dias
Religacdo quando constatada a suspensao indevida 4 horas
Religac@o em drea urbana, quando cessado o motivo da suspensdo 24 horas
Religacdo em drea rural, quando cessado o motivo da suspensao 48 horas
Religacdo de urgéncia em drea urbana 4 horas
Religagdo de urgéncia em &rea rural 8 horas
Solucéo de reclamagdo do consumidor 5 dias uteis

Fonte: Resolu¢ao Normativa n® 414/2010 (AGENCIA..., 2010).

Os servigos emergenciais relacionam-se a defeitos no sistema que causam interrupcao
no fornecimento de energia a um ou mais consumidores, ou a situacdes que envolvam risco a
seguranca. Podem surgir a qualquer momento e devem ser atendidos imediatamente. Quando
a empresa recebe a informacdo de um condutor de energia rompido em uma &4rea publica,
por exemplo, uma equipe deve deslocar-se imediatamente ao local da ocorréncia visando a
seguranca de terceiros. Eventos como esse podem ocorrer a qualquer momento e exigem res-
postas imediatas que visem diminuir o tempo de atendimento, como a designacdo da equipe que

se encontre mais proxima (GARCIA et al., 2012).

O atendimento dos servigos emergenciais impacta diretamente sobre o desempenho da
empresa quanto a continuidade do fornecimento. Quanto mais rapidamente um servi¢o emer-
gencial for atendido, menor serd o tempo que os consumidores afetados ficardo sem energia
elétrica. Para quantificar a qualidade do fornecimento, a ANEEL define indicadores individu-
ais e coletivos, subdividindo a 4rea de concessdao da empresa em conjuntos de consumidores
e estipulando valores maximos para os indicadores em cada conjunto. Esses valores maximos

representam metas de qualidade a serem atingidas pelas empresas.
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Os principais indicadores de continuidade individuais correspondem a Frequéncia In-
dividual de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FIC), a Duracao de Interrupcdo Individual
por Unidade Consumidora (DIC) e a Duragdao Maxima de Interrup¢ao por Unidade Consumi-
dora (DMIC). O FIC representa o nimero de vezes que uma determinada unidade consumidora
teve o fornecimento de energia interrompido no periodo de apuracdo, que normalmente corres-
ponde a um més ou a um ano. O DIC corresponde ao tempo total que uma unidade consumidora

ficou sem energia no periodo e o DMIC representa a duragdo da maior interrup¢ao do periodo.

Matematicamente, sendo n,, 0 nimero de interrupgdes no periodo e t;,; (i) o tempo de
cada interrup¢ao, a Equacdo 1 define o FIC, a Equacdo 2 o DIC, e a Equacdo 3 o DMIC, tendo
sido extraidas de (AGENCIA..., 2014):

FIC =n, ey
DIC = i tine (7) (2)
i=1
DMIC = Max j—..n,{tin: (i) } 3)

Os principais indicadores coletivos controlados pelas ANEEL sao a Frequéncia Equi-
valente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FEC) e a Duracao Equivalente de Interrup¢ao
por Unidade Consumidora (DEC). O FEC corresponde a quantas vezes cada consumidor do

conjunto ficou sem energia, em relacio a todos os consumidores do conjunto.

Sendo Cc o total de consumidores do conjunto, o FEC € calculado a partir da Equacao
4. O indice DEC € calculado de forma semelhante, por meio da Equacdo 5. Ambas as equacdes
foram retiradas de (AGENCIA..., 2014):

Cc .
FEC = w (4)
Cc
Cc .
DEC — Liz1PIC() )

Cc
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2.2 METODO ATUAL

Na agéncia de atendimento de Cornélio Procépio, as equipes iniciam o dia de trabalho
a partir da garagem da agéncia e retornam a ela no final do dia. Normalmente, todas estdo aptas
a executar qualquer tipo de atividade, nao havendo restricdes quanto a habilidade das equipes
na distribui¢ao dos servicos. Esta descricao pode ser estendida as demais agéncias da COPEL
Distribuicdo com poucas adaptacdes, como em agéncias que definem diferentes horarios para o
turno das equipes. A andlise dos trabalhos relacionados, que estdo descritos nas Secoes 3.1 e
3.2, sugere que esta descricao pode ser estendida as demais concessiondrias brasileiras também

com poucas adaptagdes.

No método atual da empresa para realizacdo do atendimento comercial e emergencial,
dados de diversos sistemas de informacgdo estdo disponiveis para auxiliar os técnicos de des-
pacho e as equipes na execucao dos servicos, além dos dispositivos necessarios para acesso a
esses sistemas. A Figura 2 apresenta um esquema gréifico contendo os principais agentes € o

fluxo de informac¢des do método atual de atendimento.

Solicitagoes Técnicos de
de clientes sey despacho

Sistema de Despacho
Operacédo da dos servigos 4=
Distribuicao

Outr:sd Conclusao Equipes de
necessidade dos servigos atendimento
da empresa

Figura 2 — Esquema do método atual do atendimento comercial e emergencial
Fonte: Autoria propria.

Posicoes
das eqmpes

Sistema de
Informacdes
Geogrdficas

Sistema de

Posicionamento
Globadl

Rota para a posigéao
do préximo servigo

A COPEL Distribui¢do dispde de um sistema utilizado para gerenciamento dos servigos
denominado Sistema de Operacao da Distribui¢do (SOD) que, dentre outras funcdes, armazena
todas as informacdes sobre os servigos desde o momento em que sdo gerados. Os servicos
podem surgir a partir de solicitacdes dos clientes, registradas através do sistema de atendi-
mento telefonico da empresa; ou a partir de necessidades da propria empresa, como vistorias e

operacdes em equipamentos da rede de distribui¢do a serem realizadas pelas equipes.

Logo depois que um servigo € gerado, o técnico de despacho € informado em seu ter-
minal de computador executando o SOD que hd um novo servico a despachar. Existem equipes

técnicas distintas para o despacho comercial e emergencial, devido principalmente a atengdo
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exclusiva necessaria ao despacho dos servicos emergenciais. Quando um servico surge fora do
horario normal de trabalho das equipes de atendimento, duas acdes podem ser realizadas: se
o servigo for emergencial, o técnico de despacho emergencial aciona a equipe que estiver de
sobreaviso e despacha o servico o mais rapido possivel; se o servico for comercial, ele € adici-
onado ao conjunto S, que contém todos os servigcos ja gerados mas ainda ndo executados, que

serdao despachados as equipes no inicio de seus turnos de trabalho.

A empresa também possui um Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) no qual estdao
cadastradas as localizacdes dos equipamentos da rede de distribui¢do e dos seus consumidores.
Integrado ao SIG, um Sistema de Posicionamento Global (Global Position System, GPS) per-
mite aos técnicos de despacho verificarem em tempo real a posi¢do das equipes. Dessa forma,
quando um novo servigo surge durante o dia de trabalho, os técnicos de despacho podem verifi-
car a posi¢do instantanea das equipes para decidir para qual delas despachar o novo servigo. O
SIG e o GPS sao alimentados e atualizados por setores especificos da empresa, sendo utilizados

apenas para extracdo de informagdes no escopo do atendimento comercial e emergencial.

As equipes de atendimento dispdem de um tablet executando um mdédulo especifico do
SOD, no qual os servicos sdo recebidos e através do qual informam os dados sobre a conclusao
dos servicos apos executados. Os dados de conclusdo sao armazenados pelo SOD para, entre
outros objetivos, geracdo dos relatorios de atendimento para a ANEEL. Os fablets das equipes
também contém uma versao especifica do SIG integrado ao GPS da empresa, que permite a elas
consultarem o endereco de seu préximo servico a executar e até tracarem uma rota otimizada

pelo GPS a partir da sua posi¢ao atual.

2.3 DEFINICAO DOS PROBLEMAS

Nesta dissertacdo, a otimizagao do método de despacho de servicos foi dividido em
duas etapas. Na primeira etapa, antes do inicio do dia de trabalho na agéncia de atendimento,
existe um conjunto S de servigos comerciais espalhados pela drea de atendimento que devem
ser despachados a u equipes disponiveis. Qual a melhor maneira de distribuir os servicos entre
as equipes? E quais as melhores rotas que as equipes devem percorrer? Estas duas questoes

compdem o Problema de Despacho Estético, detalhado na Secdo 2.3.1.

Na segunda etapa, além dos servicos presentes em S no inicio do dia, durante o dia de
trabalho novos servicos surgem a partir de solicitagdes de clientes e de outros setores da propria
empresa, enquanto as equipes estao executando os outros servi¢os que ja lhes foram designados.
O que fazer quando surge um novo servico durante o dia de trabalho? Esta questao configura o

Problema de Despacho Dinamico, detalhado na Se¢do 2.3.2.
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2.3.1 Problema de Despacho Estatico

Dado um conjunto S = (s1,52,...,5y) COMPOStO por x servicos comerciais a executar,
e um numero u de unidades de atendimento, ou equipes, qual a melhor forma de distribuir os
x servicos entre as equipes disponiveis, € quais as melhores rotas a serem percorridas pelas
equipes? Uma representagdo grafica de uma instancia do Problema de Despacho Estatico pode
ser observada na Figura 3, onde os losangos vermelhos representam os 31 servicos executados
no municipio de Cornélio Procépio em 3 de fevereiro de 2014, em um dia de trabalho tipico. O
circulo azul representa a garagem da agéncia de atendimento, local onde as 3 equipes, ej, e; €

e3, iniciaram e concluiram suas rotas neste dia.
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S S € servigos
—— Goog ® garagem

Figura 3 — Representacio de uma instancia do Problema de Despacho Estatico. Os losangos
vermelhos representam os servicos e o circulo azul corresponde a garagem da agéncia
Fonte: Mapa de Google Maps e posicoes dos servicos de COPEL Distribuicao.

Devido a grande quantidade de formas possiveis de realizar a distribuicdo dos servicos,
a solu¢do adotada na empresa para realizagao do despacho estético € a execugao dessa atividade
por técnicos que realizam manualmente a andlise das informacdes disponiveis, como a posi¢ao
de todos os servigos conhecidos, para distribui-los entre as equipes no inicio dos dias de traba-
lho. Normalmente, o técnico divide a drea de atendimento em um nimero igual ao de equipes
e designa a cada equipe os servicos de uma das divisdes. A sequéncia na qual os servicos sao
executados é determinada pela propria equipe, que analisa cada solicitacdo individualmente e

cria intuitivamente uma rota que procure minimizar o seu deslocamento total.
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Dessa forma, no método atual compete aos técnicos de despacho distribuir os servigos
entre as equipes de atendimento, tentando equilibrar a carga de trabalho entre elas; e cabe
a cada equipe definir a sequéncia em que realizard seus atendimentos, buscando percorrer a
menor distancia possivel em sua rota. Estes objetivos sdo coerentes com o objetivo geral da
empresa, que deseja que todos os servicos em S sejam atendidos no menor intervalo de tempo
possivel, para alcancar as metas da ANEEL e a satisfacao dos clientes, o que exige cargas de tra-
balho equilibradas entre as equipes e rotas otimizadas em seus deslocamentos. O método para
o Problema de Despacho Estético desenvolvido nesta dissertacdo, que busca aproveitar compu-
tacionalmente as informagdes disponiveis para alcangar estes objetivos, encontra-se detalhado

na Sec¢ao 4.1.

2.3.2 Problema de Despacho Dindmico

Ao contrario da abordagem estdtica, na qual todos os servigos sdo conhecidos antes do
inicio do dia de trabalho, no Problema de Despacho Dinamico novos servicos surgem durante
o dia, podendo ser comerciais ou emergenciais. Se emergencial, o servico deve ser despachado
imediatamente a equipe mais proxima. Se comercial, o servico deve ser despachado a uma
das equipes para que esta o inclua em sua rota. Uma representacdo grifica deste ambiente esta

apresentada na Figura 4.

O instante 7y na Figura 4(a) representa o inicio de um dia de trabalho de uma agéncia de
atendimento comercial e emergencial, na qual existe um conjunto S = (sy,s2, ..., Sx) constituido
por servicos comerciais aguardando execugao. O valor de x corresponde ao nimero de servicos
em S e g a posicao da garagem da agéncia, onde u equipes encontram-se preparadas para iniciar

seus atendimentos. Na Figura 4(a), x =9eu = 2.

No método de trabalho atual da empresa, em 7] todos os elementos de S sdo dis-
tribuidos entre as u equipes de acordo com subdivisdes da drea de atendimento e as equipes
planejam manualmente suas rotas. Em 7 cada equipe estd realizando seu primeiro atendi-
mento. Quando surge um novo Servigo Sy, que pode ser comercial ou emergencial, como em
T3, um técnico da empresa analisa visualmente em seu terminal de computador qual a melhor
equipe a realizar o atendimento, consultando as suas posi¢cdes em tempo real, e despacha o

servico imediatamente a equipe selecionada.

Como no problema estatico, nesta etapa dindmica existe uma grande quantidade de
informacdo disponivel que nao € totalmente aproveitada devido as limita¢cdes do método manual
de despacho. O método computacional para o Problema de Despacho Dinamico desenvolvido

nesta pesquisa encontra-se detalhado na Secao 4.2.
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Figura 4 — Representacio grafica do Problema de Despacho Dindmico. (a) Em 7j as equipes
se encontram na garagem g e existe um conjunto S = (s;,s2,...,5,) de servicos comerciais a
executar; (b) Em 7] os servicos sao distribuidos entre as equipes, que definem manualmente

suas rotas; (c) Em 7; as equipes se deslocaram e estao executando seu primeiro servico; (d) Em
T; surge um novo Servico s,

Fonte: Autoria propria.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

A partir desta descri¢ao do campo de estudo, € possivel concluir que o despacho dos

servicos as equipes influencia diretamente na qualidade do atendimento de uma empresa de

distribuicdo de energia elétrica. Um sistema de despacho eficiente leva ao atendimento de mais

servicos no mesmo intervalo de tempo, melhorando o tempo de resposta as solicitacdes dos

clientes e contribuindo para o cumprimento das metas da ANEEL.
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O Problema de Despacho Estatico e o Problema de Despacho Dinamico, definidos na
Secdo 2.3, representam as duas etapas que foram consideradas neste trabalho para aprimorar o
método de despacho utilizado na empresa. Ambos representam duas funcdes que sio realizadas
manualmente por técnicos no método atual: dividir um conjunto de servicos entre as equipes
disponiveis no inicio do dia de trabalho (problema estético) e despachar novos servigos para as

equipes que ja estao trabalhando (problema dinamico).

Os trabalhos que tratam o problema de despacho de servigos aplicando diferentes abor-
dagens e metodologias sdo descritos no Capitulo 3, que ao final apresenta uma discussao com-

parando estas abordagens dos trabalhos relacionados a abordagem realizada nesta pesquisa.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O problema de gerenciamento do atendimento comercial e emergencial das empresas
de distribui¢do de energia elétrica tem atraido a aten¢do de pesquisadores das dreas de Engenha-
ria da Producdo, Engenharia Elétrica, Matemética e Computacdo. Em geral, os trabalhos rela-
cionados selecionam dados entre a grande quantidade disponivel no ambiente e geram solucdes
que melhoram o processo atual de atendimento das empresas sob um ou mais aspectos. Ha
grande diversidade, porém, nos objetivos, métodos e dados considerados por estes trabalhos,
que podem ser divididos em duas categorias: metodologias que produzem solucdes estéticas, a
partir do conhecimento prévio de todos os dados do problema; e metodologias dindmicas, que

consideram os dados do ambiente e geram solu¢des em tempo real.

Na Secao 3.1 sao apresentadas as abordagens que tratam o problema apenas em cendrios
estaticos, em geral considerando apenas os servi¢os comerciais. Na Sec¢do 3.2 s@o apresentados
os trabalhos que abordam o problema na sua forma dindmica, buscando solucdes em tempo
real para distribui¢do dos servicos e roteamento das equipes. Na literatura também sdo encon-
tradas abordagens que buscam dimensionar as equipes necessdrias a uma determinada 4rea de

atendimento, como em Magro (2003) e Volpi et al. (2008).

3.1 ABORDAGENS ESTATICAS

Steiner et al. (2006) objetivam otimizar o deslocamento das equipes aos locais de
execucao dos servigos comerciais e emergenciais. Para isso, procuram determinar qual o menor
trajeto a ser percorrido ao se deslocar entre duas rotas de leitura quaisquer das 48 que compdem
uma das seis agéncias de atendimento do municipio de Curitiba, Parand. Uma agéncia de aten-
dimento é responsdvel por uma parti¢ao da area de concessdao da empresa de distribui¢do, sendo
constituida por uma determinada quantidade de equipes de atendimento comercial e emergen-
cial e pela delimitacdo de uma regido de atendimento. Uma rota de leitura € uma subdivisdo da

regido de atendimento de uma agéncia que agrupa consumidores geograficamente proximos.

Em sua metodologia, Steiner et al. (2006) consideram as posi¢des centrais das rotas de
leitura como os pontos que definem os vértices de um grafo assimétrico G = (V,A). O conjunto
de arestas A € definido por uma matriz preenchida pelos custos de se deslocar de uma rota a
outra qualquer. A partir do grafo € utilizada uma implementacdo do algoritmo de Floyd, que
¢ capaz de fornecer os custos minimos e os caminhos de menor distancia entre os pares de

no6s de um grafo. Os resultados da aplicacdo sdo duas matrizes que relacionam as 48 rotas de
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leitura entre si, uma apontando o menor custo entre elas, para ser utilizada pelo despachador no
momento que um servigo deve ser designado. A outra matriz apresenta o trajeto de menor custo
entre duas rotas de leitura quaisquer, e deve ser consultada pelas equipes antes de iniciarem seus

deslocamentos durante a execucao dos atendimentos.

Costa, Costa e Goes (2006) focam seu trabalho na distribuicdo entre as equipes dos
servi¢os comerciais, cuja execugao pode ser programada antecipadamente. Os autores propdem
uma solucdo que busca encontrar os melhores agrupamentos de rotas de leitura em setores de
atendimento, a fim de homogeneizar a distribui¢do dos servicos entre as equipes disponiveis.
Um setor de atendimento € uma subdivisdo da regido de atendimento da agéncia e € formado

por um conjunto de rotas de leitura.

Analisando os dados de um més dos atendimentos da mesma agéncia que Steiner et
al. (2006), Costa, Costa e Goes (2006) verificam que as demandas de servicos dos setores
de atendimento sdo significativamente diferentes, o que dificulta uma divisdao homogénea dos
servicos entre as equipes, ja que cada equipe fica responsavel por um ou mais setores. Sugerem
a solucdo deste problema modelando-o como um Problema de p-Medianas Capacitado (PPMC),
definindo os centros das rotas de leitura como os vértices do grafo, assim como Steiner et al.

(2006).

O Problema de p-Medianas € um problema de otimiza¢do combinatdria que consiste
em se determinar em um grafo um numero p de vértices, denominados medianas, de forma que
todos os outros vértices do grafo estejam associados cada um a apenas uma mediana. A soma
de todos os custos entre a mediana e os vértices do seu agrupamento, de todos 0s agrupamentos,
deve ser a menor possivel. Caso seja definido um custo maximo para cada agrupamento, tem-se

um Problema de p-Medianas Capacitado.

Costa, Costa e Goes (2006) criam as solucdes através de duas metodologias. Na pri-
meira, € criada uma aplicacao para a geracao de um modelo matematico a partir do PPMC e das
caracteristicas do problema real, na qual € definida uma capacidade temporal para as equipes. O
modelo gerado alimenta uma ferramenta comercial de otimizagdo que realiza os agrupamentos.

Na segunda metodologia, ¢ implementado um algoritmo genético especifico para o problema.

Em Garcia et al. (2010a) e Garcia et al. (2010b) é apresentada uma metodologia es-
pecifica para designacdo de servigos programaveis, assim como no trabalho de Costa, Costa
e Goes (2006). Objetivam o aumento da produtividade das equipes, modelando o problema
combinando o PPMC com o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). A modelagem como
um PPMC ¢ realizada definindo os locais dos servicos como os vértices do grafo e determi-

nando uma capacidade temporal para os agrupamentos. Para tratar o problema, € proposto um
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algoritmo baseado na heuristica construtiva de Ahmadi e Osman, que considera uma medida
de densidade ao gerar os agrupamentos (AHMADI; OSMAN, 2005). Heuristicas construtivas

inicialmente criam uma solugdo e efetuam buscas locais para melhorar sua qualidade.

A partir dos agrupamentos criados, Garcia et al. (2010b) consideram cada grupo in-
dividualmente como uma instancia de um PRV e calculam o custo da rota. Caso o custo seja
maior que a capacidade das equipes, a solucdo é descartada e sdo gerados novos agrupamentos.
O PRV € um dos problemas mais estudados na drea de otimiza¢do combinatdria que consiste
no atendimento de um conjunto de consumidores por uma frota de veiculos que partem de um
ou mais depdsitos. No PRV existe uma restri¢cdo sobre a capacidade das equipes que limita o

nimero de consumidores atendidos por um veiculo.

Goel e Meisel (2013) focam as atividades das equipes de manutengdo, que necessitam
de desligamentos de trechos da rede de distribuicdo para serem executadas. Os desligamentos
sdo programados e aproveitados para execugao de todos os reparos necessarios em diversos pon-
tos do trecho desenergizado. O trabalho de Goel e Meisel (2013) tem como objetivo designar
cada tarefa para um trabalhador e determinar um escalonamento que minimize os deslocamen-
tos entre os servicos e o tempo de desligamento da rede para realizacdo das tarefas. Utilizam
a meta-heuristica Busca em Larga Vizinhanca (Large Neighborhood Search, LNS), combinada
com técnicas de programacdo matematica. A meta-heuristica LNS procura escapar de 6timos
locais realizando movimentos em uma grande vizinhanga durante a criagdo das solu¢des. A me-
todologia foi implementada em um aplicacdo que gera o modelo matematico, utilizado como

entrada em uma ferramenta comercial de otimizagcao que gera as solucoes.

3.2 ABORDAGENS DINAMICAS

Zografos, Douligeris e Tsoumpas (1998) apresentam um estudo de caso para geren-
ciamento do atendimento emergencial de uma empresa de distribuicdo de energia elétrica de
grande porte do sudeste dos Estados Unidos, considerando a totalidade de sua regido de aten-
dimento. Focam seu trabalho na reducao da duracdo das interrupcdes de fornecimento de ener-
gia, através da otimizacdo do aproveitamento das equipes e da utiliza¢do da grande quantidade
de informacdo disponivel de maneira adequada. Estes objetivos sdo buscados no desenvol-
vimento de um sistema de informagdo integrado composto por trés moédulos. O moddulo de
gerenciamento de dados consiste num SIG usado para representar e gerenciar os dados espaci-
ais relacionados a drea de atendimento e ao atendimento emergencial. O segundo médulo, de
monitoramento de veiculos e comunicagdo, obtém as posi¢des correntes das equipes e viabiliza

a comunicac¢ao entre elas e os outros modulos do sistema.
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O terceiro médulo, de modelagem, analisa as informacdes fornecidas pelos outros dois
e gera informacoes otimizadas para despacho dos servigos e roteamento das equipes. Para isso,
inicialmente a drea de atendimento € particionada com base em dados do historico da empresa,
buscando o equilibrio nas demandas das particdes, cada uma ficando sob a responsabilidade
de uma equipe de atendimento. O despacho dos servicos em tempo real pode ser realizado
utilizando-se duas politicas. A primeira implementa a regra primeiro a chegar, primeiro a ser
servido, baseando-se apenas nas diferentes prioridades dos servigos emergenciais. A segunda
politica usa a regra do vizinho mais proximo, despachando o servico emergencial para a equipe
que se encontre mais proxima de sua posicao de atendimento. Para o desenvolvimento do
sistema apresentado, Zografos, Douligeris e Tsoumpas (1998) utilizam dados de um ano da
empresa em estudo, além de informagdes obtidas diretamente com os despachantes e com as
equipes de atendimento. Os experimentos realizados apontam que a implantagdo pela empresa

do sistema desenvolvido resultou em melhora nos tempos de resposta aos servigos emergenciais.

O ambiente estudado por Gomes et al. (2008), assim como o de Zografos, Douligeris e
Tsoumpas (1998), contempla apenas atendimentos emergenciais, consistindo no municipio de
Fortaleza, estado do Ceara. O objetivo de sua metodologia € propor uma heuristica para realizar
a previsao do horario de atendimento dos servigos emergenciais e redefinir a ordem de execugao
dos atendimentos quando do surgimento de novos servicos. As reordenagdes devem atender
aos seguintes objetivos, que estdo citados na ordem que sdo aplicados: atender primeiramente
as emergéncias de maior prioridade; minimizar o desvio entre a previsdo inicial do tempo de

atendimento e a previsao final; minimizar a distancia total percorrida por todas as equipes.

A heuristica proposta funciona da seguinte forma: quando surge um novo servigo
emergencial, ele € inserido numa lista de espera de acordo com sua prioridade. Em seguida
¢ aplicada a regra de designacdo, que define que a melhor equipe para atendimento do novo
servigo € a que tiver o menor custo somando-se o tempo de atendimento do servico em execucao
mais o tempo de deslocamento para o novo servigco. Apds definida a equipe, é estimado um
tempo total de atendimento para o novo servico, que tem que ser recalculado quando as or-
dens de execucdo sdo reprogramadas. Para a defini¢do dos custos temporais, foram utilizadas
as distancias euclidianas entre as posi¢Oes geograficas. Para a realizacdo dos experimentos,
Gomes et al. (2008) define aleatoriamente uma velocidade média de 30 km/h para todos os

deslocamentos e um tempo de execucao de 30 minutos para cada atendimento.

Quando na lista de servicos a executar houver mais de um servigo com a mesma pri-
oridade, é executada uma busca local para definir a melhor ordem de execugdo entre eles. A
busca local foi implementada com base no algoritmo Steepest Descent (Descida mais Ingreme),

que executa determinados movimentos numa solugdo e reinicia a busca quando € encontrada
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uma solu¢@o melhor que a inicial. O movimento utilizado € denominado shift, que retira um
elemento da solucdo de sua posi¢cdo original e o insere em outro ponto qualquer da solugdo.
Para verificar se uma solu¢gdo é melhor que a anterior € verificado se, além do custo total de
deslocamento ser menor, os servigos na fila ndo extrapolaram um limite predefinido de variagcdo

dos tempos de execug¢ao inicialmente previstos. Caso isto ocorra, a nova solucdo é descartada.

Para verificar a eficicia de sua metodologia, Gomes et al. (2008) realizam experimen-
tos com instancias geradas aleatoriamente. Para cada instancia foi realizada uma simulagao
utilizando a metodologia atual da empresa (atender os servigos na ordem que surgem) e outra
com a heuristica proposta. Segundo os autores, os resultados mostraram melhoras nos objetivos

considerados com a aplicacdo da heuristica proposta.

O trabalho de Amorim (2010), assim como os dois anteriores, estd focado no atendi-
mento emergencial. Ele propde uma metodologia para aumentar a eficiéncia do despacho dos
servigos emergenciais dividida em trés etapas. A primeira etapa € responsavel pela preparacao
dos dados que serdo utilizados nas fases seguintes, que correspondem ao numero de equipes
disponiveis e as coordenadas geogréficas (longitude e latitude) de todos os servicos a executar,
como também a classificacdo desses servigos como individuais (afetam apenas um consumidor)
ou coletivos (geralmente causadas por defeitos em circuitos de baixa tensdo, que alimentam em

média 150 consumidores).

A segunda fase € responsavel pela distribuicdo dos servigos entre as equipes dis-
poniveis. As coordenadas fornecidas pela primeira fase definem as posi¢des dos servicos, que
sdo agrupados com a utiliza¢do do algoritmo de agrupamento k-means, sendo o nimero de gru-
pos igual ao nimero de equipes disponiveis. Na fase trés, para cada grupo gerado da fase ante-
rior, € definida a ordem que os servicos devem ser executados através um algoritmo genético,
que busca minimizar os tempos de atendimento de cada equipe, como também o nimero médio

de horas que os clientes ficaram sem fornecimento de energia.

Amorim (2010) realiza sua pesquisa a partir de dados da empresa concessiondria de
energia responsavel pelo abastecimento da capital do estado do Rio de Janeiro e de outras cida-
des do interior do mesmo estado. A validacdo da metodologia, porém, utilizou cendrios cujos
servicos foram gerados aleatoriamente, e ocorreu através da comparacao entre os resultados ob-
tidos por experimentos que consideraram diferentes critérios na funcao de aptiddao do algoritmo

genético desenvolvido.

O trabalho de Verboski (2010) apresenta um algoritmo para otimizacdo do despacho
dos servi¢os comerciais e emergenciais as equipes modelando o problema como um Problema

de Designagao e utilizando o método de Munkres na busca de solugdes em tempo real. Um
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problema de designagdo consiste em encontrar o menor custo total ao se designar a um conjunto
de equipes E um conjunto de servicos S, com cada equipe recebendo apenas um servigo. Desta
forma, csg corresponde ao custo de se atribuir um servigo a uma equipe, € consiste nos valores
que preenchem a matriz sobre a qual é aplicada o algoritmo de Munkres. Seu valor € calculado
através de uma funcdo que considera trés fatores: a distancia entre a equipe € 0O servigo; o
numero de clientes atendidos pelo servico; e o tempo que falta para que o prazo de execugdo do

servigo se esgote.

O método de Munkres consiste numa variacdo do método Hungaro de otimizagdo so-
bre uma matriz de custos, utilizado para resolver problemas de designacdo. A varia¢ao consiste
numa melhor utiliza¢do de espaco em memoria pelo método de Munkres ao se trabalhar com
matrizes retangulares. O método Hingaro é um método discreto de otimizacdo baseado na
manipulacdo de matrizes que pode ser aplicado a diversos problemas praticos de designagdo.
Verboski (2010) valida seus resultados por meio de simula¢Oes variando os pesos das carac-
teristicas consideradas para definicao de cgr. Também sdo realizados testes em situagdes reais
em uma agéncia de Curitiba e em mais dois municipios paranaenses, que apontam a eficiéncia

da metodologia proposta.

Rocha (2011) aborda o atendimento comercial e emergencial como um PRV dinamico
e estocastico, com um unico depodsito e tamanho da frota limitado e homogéneo. Como con-
sidera também os servicos comerciais, afirma que o dinamismo do problema ¢ moderado, pois
em torno de 50% dos servigos sdo conhecidos antes do inicio do horério de trabalho das equi-
pes. A sua metodologia consiste na utilizacao de uma heuristica de inser¢cao, que insere novos
servicos nas rotas anteriormente programadas para as equipes, com base em diferentes critérios
pré-configurados. Para a realiza¢do de experimentos, sdo utilizados dados reais de um dia de
uma empresa do interior do estado do Rio Grande do Sul, que comprovam a eficicia do algo-
ritmo para todos os critérios analisados. Nos experimentos sdo utilizadas distancias euclidianas
multiplicadas por coeficientes para representar com maior fidelidade os custos reais de desloca-
mento. Também considera apenas uma velocidade média constante para as equipes, igual a 60
km/h.

Garcia et al. (2012) abordam o problema do despacho de servicos como um PRV que
requer um sistema de tempo real para vincular cada servico a uma equipe. Segundo os au-
tores, as formas possiveis de distribuir os servicos entre as equipes € o numero de rotas que
estas podem executar sdo quantidades que crescem exponencialmente em relacao ao niimero de
servicos, de forma que encontrar as melhores combinacdes configuram estas tarefas como pro-
blemas de otimizac¢do combinatéria. De acordo com Garcia et al. (2012), para muitas instancias

destes problemas encontrar a solu¢do 6tima exige tempo computacional proibitivo, de forma
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que a utilizacdo de métodos exatos torna-se invidvel. Dessa forma, os autores concluem que
o uso de métodos aproximativos representam boas op¢odes para o tratamento dessa classe de

problemas.

Ainda segundo Garcia et al. (2012), os servigos comerciais sdo conhecidos, a priori,
e 0s servicos emergenciais podem surgir a qualquer momento. Entdo, existe a necessidade de
reprogramacdo das rotas de todas as equipes quando do surgimento de servigos emergenciais,
que devem ser atendidos imediatamente. Para isso, propdem um modelo matematico com trés
fungdes objetivo: 1: minimizar o tempo total das rotas de todas as equipes; 2: minimizar
o tempo que os clientes aguardam a execugdo dos servicos emergenciais; € 3: minimizar o
makespan (diferenca entre os custos finais das rotas das equipes). Foram atribuidos pesos a
cada um dos objetivos, o que permite que o modelo matematico seja configurado a considera-

los com diferentes intensidades ao ser resolvido.

Utilizando o modelo matematico, € realizado um experimento com dados reais em dois
cendrios. No primeiro cendrio existem 62 servi¢os comerciais e 3 equipes de atendimento. No
segundo cendrio, duas horas apds as equipes iniciarem seus atendimentos, surgem 4 servicos
emergenciais simultaneamente, em pontos diferentes da drea de atendimento. Neste segundo
cendrio sao desconsiderados os servicos ja executados e atualizadas as posicdes das equipes.
O modelo matemadtico € resolvido para os dois cendrios utilizando o pacote comercial CPLEX
12.1. Os pesos dos objetivos 1 e 2 foram configurados com o mesmo valor e o objetivo 3 recebeu
peso zero, pois nao foi possivel aplicd-lo com tempo computacional aceitdvel. Os resultados sao
analisados comparando entre os dois cendrios os horarios em que as equipes concluem todos os

servicos, e através da andlise visual das rotas realizadas.

Nahuis (2013) apresenta uma metodologia para automagio do despacho dindmico das
equipes de atendimento, classificando o problema como um Problema de Alocacdo Genera-
lizada e apresentando um modelo matemético de Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM).
A metodologia inclui uma ferramenta computacional para hierarquizar o conjunto de servicos
a executar e atribui-los as equipes disponiveis. A cada novo servi¢o gerado, o conjunto de

servicos a executar € reordenado e uma nova atribuicao é realizada a todas as equipes.

Inicialmente, Nahuis (2013) criou um grafo nio orientado a partir de um mapa da drea
urbana da cidade de Presidente Prudente, estado de Sdo Paulo, cujos vértices correspondem aos
pontos do mapa onde ocorrem alteragdes na dire¢ao dos deslocamentos, em geral nas esquinas
das vias para automoéveis. O grafo inicial passou entdo por uma simplifica¢do ficando resumido
a 178 vértices, sendo os comprimentos das arestas calculados um a um com o auxilio da ferra-

menta AutoCad, possibilitando a determinacao das distancias reais. Em seguida foram definidas
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velocidades médias para as arestas de acordo com o tipo de via que representam: 30 km/h para
vias como passeios e ruas € 50 km/h para vias como avenidas. Além disso, foram consideradas
a existéncia de escolas, faixas de pedestres e semaforos, que aumentam o tempo de desloca-
mento das vias. As velocidades médias foram estimadas e a sinalizacdo das vias levantadas a
partir da observagao direta pelo autor da area de atendimento. Todas essas informacdes foram
organizadas em um modelo simplificado da cidade, composto por listas (de adjacéncias entre
pontos, de distancias, de velocidades, de sinais de transito), que serve de base para o modelo

matematico desenvolvido.

Na fase 1 da modelagem matematica, as posi¢des das equipes e dos servigos sao co-
nhecidas previamente e sdo representadas por vértices do modelo simplificado da cidade criado
anteriormente. Esta fase da modelagem resulta numa matriz de tempos de deslocamento que
armazena os menores tempos de trajeto desde as posicdes atuais das equipes até cada uma das
posicdes dos servigos a executar, considerando todas as informagdes fornecidas pelo modelo

simplificado da cidade.

Na segunda fase da modelagem matemadtica € realizada a distribuicdo dos servicos
entre as equipes e definidas as sequéncias que estes devem ser executados. Além da matriz
gerada na fase anterior, sdo considerados também o nimero de equipes disponiveis para cada
tipo de servigo, o tempo de atendimento de cada servigo, o grau de prioridade de cada servigo,
a origem do servigco (empresa ou consumidor), o prazo limite de execucao, o valor de multa em
caso de nao atendimento do prazo e o ndmero de consumidores atingidos. A fun¢do objetivo
desta segunda fase do modelo minimiza a soma de quatro termos que representam, em valores
monetérios: o custo de ndo atendimento de um servico com determinada prioridade; o custo
de horas extras das equipes; o custo por ultrapassar o prazo de atendimentos emergenciais; € 0

custo gerado pelo ndo cumprimento do indice DEC para o periodo considerado.

Para a validacio de sua metodologia, Nahuis (2013) implementou o modelo matemati-
co através da linguagem algébrica AMPL (A Modeling Language for Mathematical Program-
ming) e o resolveu utilizando o solver comercial CPLEX. Os testes foram realizados sobre dois
cendrios estaticos. No primeiro cendrio existem 6 equipes em diferentes posi¢cdes do grafo e 12
servicos a executar. No segundo cendrio sdo 12 equipes e 6 servicos. Os resultados obtidos para
ambos os cendrios foram analisados a partir da verificacdo das designacdes realizadas, uma a

uma, e a partir dos custos totais das rotas percorridas.
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3.3 O PROBLEMA DE MULTIPLOS CAIXEIROS VIAJANTES

O Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem, TSP) é um dos proble-
mas de otimizacdo combinatdria mais pesquisados, que se destaca por ser de fécil declaragao
mas de dificil resolucdo, pertencendo a classe dos problemas NP-completos (AUGUSTINE,
2002). Em sua defini¢do cldssica, em uma instancia do problema existem » cidades a serem
visitadas por um caixeiro, que objetiva realizar a menor rota possivel que passe por todas as
cidades exatamente uma vez e retorne a cidade de partida. Vdrias aplicacdes do mundo real
podem ser modeladas como instancias de um TSP, como rotas de transporte escolar, sequencia-
mento de DNA, manufatura de circuitos de microchips e inspe¢des em plataformas de petréleo
(KANDA, 2014).

Uma instancia de TSP pode ser representada em um grafo completamente conectado e
ndo direcionado G = (V,A), no qual V é o conjunto composto por n vértices, representando as
cidades, e A € o conjunto de arestas que conectam todas as cidades entre si. Cada elemento de
A possui um custo associado, que geralmente € uma medida de distancia ou tempo, os quais sao
organizados numa matriz C na qual cada elemento ¢;; € o custo do deslocamento iniciando no
vértice i € V até o vértice j € V. A matriz de custos € dita simétrica quando ¢;; = c;,Vi,j €V,
ou assimétrica caso contrdrio. Na Teoria dos Grafos, uma soluc¢do para o TSP corresponde a
um ciclo hamiltoniano, que consiste num caminho que percorre todos os vértices de um grafo
univocamente formando um circuito fechado. Dessa forma, o objetivo do TSP é encontrar o

ciclo hamiltoniano de menor distincia total em um grafo ponderado.

O Problema de Multiplos Caixeiros Viajantes (Multiple Traveling Salesmen Problem,
MTSP) € uma generalizacao do TSP na qual mais de um caixeiro participa da solu¢do. Como
explica Bektas (2006), o MTSP é mais apropriado para aplicagdes do mundo real que o TSP e
pode ser estendido para uma grande variedade de PRVs (Problemas de Roteamento de Veiculos)
com a adi¢c@o de restri¢cdes as solucdes. PRV € o nome dado a toda uma classe de problemas

envolvendo a visita de clientes por veiculos.

Na defini¢do geral do MTSP, ou MTSP baésico, existem m > 1 caixeiros inicialmente
posicionados em um vértice comum, normalmente indexado como o primeiro vértice da instancia,
vo € V, e denominado depdsito. Os demais vértices da instancia sdo chamados de intermedidrios.
O objetivo é minimizar o custo total da solucio, que corresponde aos custos das rotas de todos
os caixeiros somados, sendo que todas as rotas devem comegar e terminar no depdsito e todos os
nés intermedidrios devem ser visitados exatamente uma vez. Nesta dissertacdo, o termo ‘“‘rota”
¢ empregado ao conjunto de cidades visitadas por um caixeiro ordenadas pelo instante da visita,

e o termo “solu¢@o” é empregado para uma solu¢do completa do problema.



44

A forma mais comum de modelar o MTSP € a formulacio baseada em atribui¢ao utili-
zando a programacao linear inteira. A formulagdo do MTSP bésico com o objetivo de minimizar
o custo total da solugdo apresentada a seguir foi extraida de Bektas (2006). Nesta formulacao, n
corresponde ao ndmero de elementos de V, que € o conjunto de vértices da instancia incluindo
o0 dep06sito; m € o nimero de caixeiros; i € j sdo vértices da instancia; x;; € a varidvel bindria que
informa se a aresta (i, j) faz parte da solugdo do problema; c;; € o custo associado a aresta (i, j);
e B € o numero de elementos dos subconjuntos de V, que constituem os vértices atribuidos a
cada caixeiro. Na criacdo do modelo, inicialmente € definida a varidvel bindria x;

1 seaaresta (i, ) é usada na solugio

Xij = . (6)
0 caso contrario

A funcao objetivo é:

n n
Min) Y cijxij (7)
i=1j=1
Sujeita as seguintes restricoes:
n
Y xij=m ®)
j=2
Y xji=m )
j=2
n
Y xij=1, j=2,..n (10)
i=1
Y xij=1, i=2,...n (11)
j=1
Y Y xij>1, VBCV\{l}, B#0 (12)
i¢B jEB
xijE{O,l},\V/i,jEV (13)

As restricoes das Equacgdes 8 e 9 garantem que exatamente m caixeiros fardo parte da
solucdo. As restri¢des das Equagdes 10, 11 e 13 representam as regras de atribuicao e a restri¢ao
da Equacdo 12 previne a criagdo de subconjuntos de cardinalidade B que ndo contenham o

depdsito.
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Wang, Liu e Hou (2013) apresentam quatro variacdes possiveis do MTSP, que estao
representadas na Figura 5, na qual os vértices em azul representam os depositos. A solugdo em
(a) corresponde a de um MTSP basico. Na solu¢do em (b), todos os caixeiros partem do mesmo
depdsito, mas ndo retornam a ele depois de visitarem todos os vértices intermediarios. Esta
variagdao é denominada MTSP com rotas abertas (open paths). Em (c), o nimero de depdsitos
€ maior que 1, e cada caixeiro retorna ao seu proprio deposito, configurando o MTSP com
multiplos depdsitos e rotas fechadas. Em (d) cada caixeiro também tem seu proprio depdsito,

mas nao retorna a ele, consistindo no MTSP com multiplos depdsitos e rotas abertas.

(a) (b) () (dl

Figura 5 — Variac6es do MTSP quanto ao formato das solucées: (a) inico depdsito e rotas
fechadas, (b) unico depoésito e rotas abertas, (¢) multiplos depésitos e rotas fechadas, (d)
muiltiplos depositos e rotas abertas

Fonte: Wang, Liu e Hou (2013).

Outra variacdo importante do MTSP esté relacionada ao objetivo do problema. Okonjo-
Adigwe (1988) aponta que o MTSP sem restri¢gdes ndo considera importantes parametros de
problemas reais, entre eles o equilibrio da carga de trabalho (workload balance) entre os cai-
xeiros. Para buscar o equilibrio entre os custos das rotas em um MTSP, ao invés de minimizar
o custo total da solug@o, o custo a ser minimizado passa a ser o da maior rota da solugdo, que é
composta por m rotas, uma de cada caixeiro. Esta variacdo € também denominada MTSP com

objetivo minmax.

Liu, Li e Zhao (2009) apresentam um modelo matemético multiobjetivo para o MTSP
para a minimizagao do custo total das solucdes e também a minimiza¢do da maior rota indivi-
dual das solugdes. Neste modelo, Cy,Cs,...,C,, correspondem as m rotas, ou ciclos fechados,
que devem compor a solu¢io; e w(C;) é o custo da rota i. As fungdes objetivo sdo:

m
Min) Y o(e) (14)
Jj=le;e(Cy)

Min argmax|o(C;)] (15)
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Vo € C,'(V)(i = l,2,...,m)

Sujeitas a{ m (16)
UGi(V) =G(V)
i=1

Neste modelo, a Equagdo 14 limita o custo total das solu¢des MTSP e a Equagao 15
restringe o custo das rotas individuais de cada caixeiro. As restricdes na Equagdo 16 definem

que um depdsito e m rotas devem compor a solugdo (LIU; LI; ZHAO, 2009).

Entre os trabalhos de outros autores que propdem métodos para tratamento do MTSP,
a maioria utiliza a descricdo geral do problema, ou MTSP basico, com tnico depdsito e rotas
fechadas. Quanto ao objetivo, os trabalhos equilibram-se entre os que minimizam o custo total
das solugdes (minsum MTSP) e os que minimizam o custo da maior rota individual das solugdes
(minmax MTSP).

Somhom, Modares e Enkawa (1999) criam uma rede neural baseada em competi¢cao
(competition-based neural network) para tratamento do minmax MTSP. Comparam seu algo-
ritmo com um algoritmo de rede eléstica (elastic net) e com a heurisitica 2-opt generalizada,
a partir de experimentos com instancias da Traveling Salesman Problem Library (TSPLIB). A
TSPLIB € uma biblioteca digital com varias instancias de TSP e de problemas relacionados

(REINELT, 1991).

Tang et al. (2000) buscam melhorar a programac¢do do processo de hot rolling (mol-
dagem por meio de rolos da espessura de uma chapa de metal em altas temperaturas) em uma
inddstria chinesa de ferro e aco de grande porte. Para isso, modelam o problema real como
um MTSP com depositos iniciais e finais distintos € minimizam o custo total das solu¢des com
um algoritmo genético modificado especialmente desenvolvido para o problema. Avaliam a
eficiéncia de seu algoritmo comparando-o com o algoritmo exato de Volgenant e Jonker, em ex-
perimentos realizados utilizando instancias de MTSP aleatorias; e também comparando-o com

o método utilizado na empresa, em experimentos com dados reais.

Zhu e Yang (2003) minimizam o custo total das solu¢des para o MTSP basico conside-
rando o equilibrio da carga de trabalho em sua metodologia, aplicando uma abordagem baseada
em um Self-Organizing Map melhorado em conjunto com uma rede neural artificial. Compa-
ram os resultados obtidos com a utilizagdo do mapa convencional com os do mapa melhorado
em experimentos com instancias da TSPLIB, considerando os custos totais das solugdes e 0s

tempos computacionais dos algoritmos ao realizar a comparagao.

Carter e Ragsdale (2006) e Brown, Ragsdale e Carter (2007) trabalham com o MTSP

basico, realizando experimentos minimizando o custo total e experimentos minimizando a
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maior rota individual das solu¢des. Aplicam um algoritmo genético com um novo cromos-
somo e operadores relacionados para tratamento do MTSP a instancias aleatérias com 51, 100
e 150 cidades. Nos experimentos, comparam os resultados obtidos com seu novo cromossomo
com os resultados de outros dois cromossomos ja existentes, fixando o tempo de execugdo e

analisando os custos das solugdes.

Yuan et al. (2013) apresentam um algoritmo genético para o MTSP bésico com um
novo operador de crossover, propondo a utilizacdo de seu algoritmo na loca¢do automatizada
de portos maritimos. Realizam experimentos minimizando o custo total € minimizando a maior
rota individual das solucdes, sobre as mesmas instancias de Carter e Ragsdale (2006). Compa-
ram seu novo operador com outros trés operadores ja existentes e com os resultados de Carter
e Ragsdale (2006). Também realizam experimentos com 5 instancias pequenas, de 11 a 16 nos,

cujas solucdes Otimas sao conhecidas.

Wang, Liu e Hou (2013) abordam uma variacao especifica do problema, o MTSP com
multiplos depdsitos e rotas abertas. Utilizando conceitos da Teoria dos Grafos, criam um mo-
delo para simplicacdo de grafos que representam as instancias de MTSP, que sdo aplicadas para
criacdo das solucdes otimizadas para as instancias. Para validacdo do método, realizam experi-
mentos sobre 37 instancias da TSPLIB, com 2 a 10 caixeiros para cada instancia, comparando

os seus resultados com o custo das solu¢des 6timas para TSP das instancias, ja conhecidas.

Arya, Goyal e Jaiswal (2014) apresentam um algoritmo genético para o MTSP basico,
minimizando o custo total das solugdes. Executam seu algoritmo sobre uma instancia com 50
nés e 3 caixeiros, mostrando em detalhes a melhora das solucdes de acordo com as iteracgoes.
Arya, Goyal e Jaiswal (2014) dao uma importante contribui¢do ao citar o grande nimero de
aplicacdes possiveis para sua metodologia: roteamento de veiculos, cabeamento de computado-
res, perfuragdo de placas de circuito impresso, revisao de motores de turbina a gés, cristalografia
de raios X, problema de separacdo de encomendas em depdsitos, problema de programacao de
entrevistas, problema de planejamento de missoes, projeto de redes de levantamento a partir de

sistemas de navegacdo global por satélite, fabricagdo de microchips e sequenciamento de DNA.

Venkatesh e Singh (2015) apresentam duas versdes de um algoritmo baseado em Arti-
ficial Bee Colony (Coldnia de Abelhas Artificial) para o MTSP basico. A Artificial Bee Colony
¢ uma das mais recentes metodologias de otimizacdo definidas, sendo baseada no comporta-
mento inteligente de coldnias de abelhas reais. Venkatesh e Singh (2015) propdem também
outro algoritmo para o MTSP, baseado em Invasive Weed Optimization (Otimizacdo Invasiva
por Ervas Daninhas, traducdo literal), que é uma nova meta-heuristica inspirada no processo

bioldgico robusto de colonizacao e distribui¢do das ervas daninhas em um ecossistema. Os trés
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algoritmos desenvolvidos sdao aplicados as mesmas instancias de Yuan et al. (2013), Brown,
Ragsdale e Carter (2007) e Carter e Ragsdale (2006), tanto para o minsum quanto para o min-
max MTSP. Os resultados obtidos sdo comparados com os dos outros autores, sendo também
realizada uma comparacao da eficiéncia dos trés algoritmos com ou sem a aplica¢ao da busca

local 2-opt integrada a eles.

3.4 A OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

A Otimizag¢ao por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization, ACO) estd entre as
principais meta-heuristicas usadas para o TSP, que também tem alcangado resultados consisten-
tes para outros problemas de otimizacdo combinatdria (KANDA, 2014). Heuristicas sdo regras
e métodos utilizados em algoritmos que buscam encontrar melhores solu¢des para problemas
de otimizacdo combinatdria, enquanto que meta-heuristica € uma heuristica genérica que uti-
liza a combinagdo de escolhas aleatdrias e conhecimento histérico de resultados anteriores na

construgdo das solugdes.

A ACO recebe esta denominacdo por ser baseada na maneira como coldnias de for-
migas reais encontram rotas mais curtas até suas fontes de alimento se comunicando através
de trilhas de feromdnio. O feromodnio é uma substancia odorifera e volatil depositada pelas

formigas por onde passam e que tende a se acumular naturalmente em caminhos mais curtos.

Na ACO aplicada ao TSP, as solu¢des sdo geradas num processo iterativo no qual
agentes inteligentes, as formigas, percorrem todas as cidades da instancia escolhendo a cada
iteragdo a proxima cidade de sua rota a partir de probabilidades calculadas considerando a
distancia entre as cidades e também a quantidade de feromonio entre elas. Essas probabilidades
sdo calculadas a partir da Regra de Transicao de Estado (RTE). Depois que constroem suas rotas,
que equivale ao final de um ciclo, ocorre o processo de evaporagao do feromonio e, em seguida,
as formigas depositam feromonio por onde passaram de acordo com a qualidade da solugdo
criada: quanto melhor a solugdo, mais feromonio € deposito nas arestas que a compdem. A
evaporacgao e o depdsito s@o controlados pela Regra de Atualizacao de Feromonio (RAF), que

determina como o feromonio influenciara as escolhas das formigas nos proximos ciclos.

A partir do primeiro algoritmo ACO, denominado Ant System (AS) (DORIGO; MA-
NIEZZO; COLORNI, 1996), que obteve resultados encorajadores para o TSP, a ACO tem sido
aplicada com sucesso para varios problemas NP-dificeis de otimiza¢do combinatéria. Dentre os
algoritmos que surgiram a partir de aperfeicoamentos no Ant System, destacam-se: o Elitist Ant
System, o Ant-Q, o MAX-MIN Ant System, o Rank-Based Ant System (RBAS) e o Ant Colony
System (ACS) (DORIGO; STUTZLE, 2004).
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Os dois algoritmos ACO que servem de base para a metodologia apresentada nesta
dissertacdao sdao o RBAS e o ACS. O RBAS, também abreviado como AS,,,,x, foi apresentado
em Bullnheimer, Hart e Straub (1999) e altera a forma como o feromo6nio é depositado no AS.
Ao contrério de todas as formigas depositarem feromonio ao final do ciclo, como ocorre no
AS, apenas as w — 1 formigas que geraram as melhores solu¢des depositam feromonio por onde
passaram, em quantidade proporcional a posi¢do no rank das melhores solugdes geradas no
ciclo, sendo w um parametro. A formiga que criou a melhor solug@o até o momento atual da
execucao do algoritmo, a best so far solution, também deposita feromdnio ao final do ciclo, em

maior quantidade que as outras formigas.

O ACS foi outro algoritmo que surgiu a partir de aperfeicoamentos no AS, tendo sido
apresentado em Dorigo e Gambardella (1997), e difere dele em trés pontos principais: utiliza
uma RTE mais agressiva; a RAF determina que a evaporacao e o depdsito de feromonio, ao final
de cada ciclo, acontecem apenas nas arestas pertencentes a best-so-far solution; e, a cada vez
que uma formiga utiliza uma aresta numa solucdo, uma quantidade predefinida de feromdnio
¢ removida da aresta, para aumentar a exploracdo de caminhos alternativos. Outra diferenca
importante € em relacdo ao nimero N de formigas que percorrem o grafo e constroem suas
proprias solucdes simultaneamente: enquanto no Ant System o melhor valor encontrado experi-
mentalmente por Dorigo e Stutzle (2004) foi N = n, sendo n o nimero de cidades da instincia,

para o ACS o melhor valor encontrado foi N = 10.

O TACO (Team Ant Colony Optimization, Otimizacao por Colonia com Equipes de
Formigas) € o algoritmo desenvolvido por Vallivaara (2008) para o planejamento de rotas para
multiplos robds em um ambiente hospitalar. O TACO adapta o ACS para instancias de MTSP
substituindo cada formiga do ACS, que gera solugdes para o TSP, por um time de formigas for-
mado por m elementos, onde cada formiga de um time corresponde a um caixeiro na constru¢ao

de uma solugao para MTSP.

No inicio da constru¢do de uma solug¢ao pelo TACO, todas as formigas de todos os
times sao posicionadas no deposito. Para realizar a distribui¢ao da carga de trabalho, a formiga
que tem a menor rota parcial, em qualquer momento da constru¢do do solugdo, escolhe sua
proxima cidade de acordo com a Regra de Transi¢ao de Estado do ACS. Segundo Vallivaara
(2008), este método € eficiente para a distribuicdo da carga de trabalho, mas em muitos casos as
escolhas das formigas tendem para solu¢des ndo 6timas. Para tratar este problema, € verificado
a cada escolha se, caso a cidade escolhida fosse cedida a qualquer outra formiga do time, ndo
haveria um tamanho total menor da solu¢do, considerando também o retorno ao depdsito. Se
houver, é a formiga com menor rota parcial que se movimenta, podendo realizar uma nova

escolha do seu proximo vértice a partir da RTE.
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Matematicamente, estando uma formiga k posicionada em um vértice vi; sendo vy o
depdsito da instancia; c(v;,v;) o custo de deslocamento entre dois vértices v; e v; quaisquer;
CP(k) o custo parcial da rota ja percorrida pela formiga k; e tendo sido escolhido o vértice
v; como seu proximo vértice de acordo com a RTE; o método consiste em verificar, antes da

formiga de mover, se existe qualquer outra formiga / da instancia em que

c(vi,vj)+c(vj,vo) +CP(l) < c(vi,vj) +c(vj,vo) + CP(k) (17)

Se houver outra formiga / da instancia que atenda ao primeiro termo da inequacao 17,
¢ permitido que esta nova formiga [/ escolha seu préximo vértice novamente de acordo com
a RTE, e se movimente para o novo vértice escolhido. Outra técnica utilizada por Vallivaara
(2008) € a aplicagdo de algoritmos de buscas locais para melhoramento das solucdes geradas.
A busca local 2-opt, que tenta trocar duas arestas quaisquer da solucdo, € aplicada a todas as
solugcdes geradas. A busca local 3-opt, que tenta comutar quaisquer trés arestas de uma solucao
ao mesmo tempo, € aplicada apenas a melhor solu¢do dentre as N geradas simultaneamente

pelos times em um ciclo.

A partir do TACO, do RBAS e do ACS, dois algoritmos adaptados para o MTSP foram
desenvolvidos e aplicados na otimizagdo de instancias reais do problema em estudo, o STACS

e o STRBAS, que estdo detalhados na Sec¢ao 4.1.

3.5 A ACO APLICADA AO MTSP

Além do TACO de Vallivaara (2008), outros trabalhos aplicando a ACO ao MTSP
foram encontrados na literatura. Junjie e Dingwei (2006) definem seu trabalho como o pri-
meiro que aplica um algoritmo ACO ao MTSP com restri¢do de habilidade (MTSP with ability
constraint). Segundo eles, o objetivo geral do MTSP, de minimizar a distancia total, chamado
de critério minimo (objetivo minsum), gera solucdes desequilibradas. Como em problemas
do mundo real todos os caixeiros tém habilidade semelhante, os autores definem um nimero
méaximo de cidades que cada caixeiro pode visitar durante a constru¢cao de uma solucao para

tentar equilibrar as rotas. O algoritmo utiliza as mesmas RTE e RAF do Ant System.

Ao iniciar a constru¢do de uma solucio, no algoritmo de Junjie e Dingwei (2006)
cada um dos m caixeiros recebe um nimero aleatério de nds a visitar, de forma que a soma de
todos esses ndmeros seja igual ao nimero de nds da instdncia menos um, para desconsiderar o
deposito. Em seguida, N formigas sdao posicionadas no depésito, com cada formiga possuindo

sua propria lista tabu, que armazena os n0s ja visitados pela formiga durante a construcdo de
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uma solucdo. Cada formiga escolhe entdo sua primeira cidade ndo visitada, independentemente
das outras formigas, e se desloca para ela, de forma que todas as formigas se desloquem para
a primeira cidade do primeiro caixeiro. O processo de escolha e movimento se repete para
todas as formigas até que o primeiro caixeiro atinja seu nimero pré-calculado de cidades. Neste
momento todas as formigas retornam ao depdsito e iniciam as visitas para o segundo caixeiro.
O processo se repete até que o ultimo caixeiro visite sua ultima cidade, instante em que todas

as N formigas criaram, cada uma, uma solu¢do completa para o MTSP.

Em resumo, Junjie e Dingwei (2006) buscam solu¢des mais equilibradas do que as
do MTSP baésico limitando o nimero de cidades de cada caixeiro pode visitar, chamando-o de
MTSP com restri¢ao de habilidade. O objetivo continua sendo o critério minimo de encontrar
a solucdo com a menor distancia total (objetivo minsum), mas nao ha garantia, porém, que os

comprimentos das rotas individuais dos caixeiros estejam equilibrados nas solucdes geradas.

Assim como Junjie e Dingwei (2006), Wang et al. (2007) determinam em sua aborda-
gem que numero méaximo de cidades que um caixeiro pode visitar esteja limitado a um intervalo
predefinido, utilizando as regras do Ant System na construcao de solucdes para o MTSP basico
com objetivo minsum. Utilizam seu algoritmo para o agrupamento e roteamento de nés senso-
res em redes de sensores multimedia sem fio, visando o consumo eficiente de energia. Compa-
ram seus resultados com um algoritmo de simulated annealing e com um algoritmo genético,
aplicando-os a uma instancia de 200 sensores e 3 grupos, analisando o consumo de energia

resultante das trés abordagens.

Liu, Li e Zhao (2009) desenvolvem um algoritmo para o MTSP basico aplicando a
RTE do Ant Colony System (ACS) e a RAF do MAX-MIM Ant System (MMAS). Assim como
no MMAS, o mecanismo de reinicializa¢ao de feromdnio é implementado para fugir do com-
portamento de estagnacdo. Para melhorar a qualidade do algoritmo, Liu, Li e Zhao (2009)
submete todas as solucdes criadas a 4 heuristicas de busca local. Em Liu et al. (2009), o algo-
ritmo desenvolvido € aplicado na distribui¢dao de cigarros em uma empresa chinesa de grande
porte. Para isso, foi realizado um experimento com dados reais com 2153 pontos de entrega,
que resultou na diminui¢do de 8 para 7 o numero de veiculos necessarios para realizagao da

distribuigdo.

Ghafurian e Javadian (2011) trabalham com uma variacdo especifica do MTSP: com
multiplos depdsitos e rotas fechadas, de forma que cada caixeiro retorna para o seu proprio
depdsito. Para criacdo de solugdes, desenvolvem um algoritmo que implementa as regras do
Ant System, de forma que cada formiga constroi uma solu¢do completa e o nimero maximo de

cidades que cada uma delas pode visitar fica limitado a um intervalo predefinido. Utilizando
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instancias préprias criadas aleatoriamente com 30, 40, 50 e 60 nés, Ghafurian e Javadian (2011)
realizam uma ajuste de parametros em seu algoritmo para: o nimero de formigas, o coeficiente
de persisténcia, a quantidade inicial de feromonio e o critério de parada; e comparam os re-
sultados com as solugdes 6timas obtidas pelo software de otimizagao Lingo 8.0, em relagdo ao

tempo computacional necessario para criagao das solugdes.

Costa et al. (2012) trabalham com o MTSP bésico com objetivo minsum. Desenvolvem
um algoritmo ACO no qual varias col6nias produzem solugdes paralelamente e cada formiga
constroi uma solucdo completa. Mais um fator € incluido na RTE do ACS, para considerar o
quanto de feromdnio contém as arestas das outras colOnias, sendo implementada a mesma RAF
do ACS. Realizam experimentos com 6 instancias da TSPLIB, de 124 a 789 nds, sendo trés
delas assimétricas. Nas conclusdes, Costa et al. (2012) informam que o seu algoritmo auxilia
no processo de decisdo relacionado ao planejamento de rotas nos reparos em caso de apagoes

elétricos.

Vasagam (2012), assim como Liu, Li e Zhao (2009), apresenta um algoritmo para
o MTSP basico aplicando a RTE do Ant Colony System (ACS) e a RAF do MAX-MIM Ant
System (MMAS). O objetivo é o de minimizar o custo total das solu¢des. Para realizacdao dos
experimentos, implementa o algoritmo ACO e um algoritmo genético; coleta os resultados de
execucOes com instancias com 20, 30, 50 e 75 nds; e compara os custos totais das solugdes
obtidas com os dois algoritmos. A partir da analise dos resultados, conclui que o algoritmo

ACO funciona melhor para as instancias maiores.

Yousefikhoshbakht e Sedighpour (2012) utilizam um algoritmo construtivo denomi-
nado Sweep Algorithm para construir uma solug¢do inicial, e uma variacao do Elitist Ant System
combinada com a busca local 3-opt para melhorar a solugdo inicial. Durante a construcao desta
primeira solugdo, cada caixeiro visita um nimero de cidades n/m e entdo retorna ao depdsito.
Isto garante uma distribuicdo equilibrada de cidades entre os caixeiros, mas ndo ha garantia
que os custos das rotas individuais sejam semelhantes. A distribuicdo da carga de trabalho
ocorre antes do inicio da constru¢cdo da solucdo e os caixeiros retornam obrigatoriamente ao
depdsito quando seu niimero de cidades € alcancado. Em Yousefikhoshbakht, Didehvar e Rah-
mati (2013), outro algoritmo ACO ¢ apresentado, no qual mais um fator € incluido na RTE
do Ant System. Este algoritmo aplica a lista de nés candidatos com 30% do total de nds da
instancia limitada a 20 nés. Uma nova RAF € definida e as buscas locais insert, swap e 2-opt

sdo utilizadas para melhoramento das solug¢des obtidas.

Zhou e Yao (2013) criam uma versao melhorada do MAX-MIM Ant System para tra-

tamento do MTSP basico com objetivo minsum. No algoritmo desenvolvido, a visibilidade é
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substituida por um valor varidvel na RTE e sdo realizadas modificagdes na RAF do MMAS.
A fim de obter um melhor desempenho, executam experimentos para inferéncia de parametros
com instancias com 30, 50 e 100 nds criadas aleatoriamente. A eficiéncia da metodologia €
comprovada comparando os resultados obtidos pelo MMAS melhorado com sua versao origi-

nal adaptada para o MTSP.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo dos trabalhos relacionados ao problema real mostram que diferentes aborda-
gens t€m sido aplicadas para melhoramento do método de despacho das empresas de distribui¢ao
de energia elétrica. O problema foi modelado como um Problema de Aloca¢do ou Problema
de Designacdo (Scheduling Problem) nos trabalhos de Verboski (2010), Nahuis (2013) e Goel e
Meisel (2013). Nos trabalhos de Zografos, Douligeris e Tsoumpas (1998), Costa, Costa e Goes
(2006) e Amorim (2010), a modelagem ocorre a partir de variacdes do Problema de Agrupa-
mento (Clustering Problem). O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) € utilizado para
descricao do problema por Rocha (2011) e Garcia et al. (2012), além dos artigos de Garcia et
al. (2010a) e Garcia et al. (2010b) que combinam o PRV ao Problema de Agrupamento para

otimizacdo do atendimento comercial e emergencial.

Nesta dissertacao, o MTSP € utilizado para modelar o Problema de Despacho Estitico,
descrito na Secdo 2.3.1. Como todas as informagdes que representam o ambiente ficam concen-
tradas na matriz de custos de uma instancia de MTSP, diferentes valores podem ser utilizados
para representar o ambiente, como tempos de deslocamento, por exemplo. Esta caracteristica
também possibilita que a metodologia proposta seja aplicdvel a outras areas de atendimento,
atendendo a outro dos objetivos deste trabalho. As solugdes para as instancias de MTSP gera-
das sdo utilizadas para dividir os servigos entre as equipes e também definir suas sequéncias de

atendimento, sendo este mais um fator que influenciou para a escolha do MTSP.

De acordo com as referéncias apresentadas na secdo 3.5, a aplicagdo a ACO ao MTSP
¢ um tema de pesquisa ainda pouco explorado. Devido a isso, nesta dissertacao dois algoritmos
baseados na ACO sido desenvolvidos e aplicados as instancias de MTSP geradas a partir dos

Problemas de Despacho Estatico e Dinamico, conforme explicado no Capitulo 4.
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4 METODOLOGIAS

Nesta dissertagdo o problema de despacho de servicos € tratado em duas etapas. A
primeira etapa ¢ denominada como o Problema de Despacho Estatico, e considera que todos
os servigos a serem despachados ja sdo conhecidos e ndo possuem prioridade de atendimento
uns sobre os outros. Esta etapa estética permite que a distribui¢do dos servigos entre as equipes
e a programacgdo das rotas sejam realizadas antes das equipes iniciarem seu dia de trabalho,
sendo apresentada na Secdo 4.1. A segunda etapa é denominada como o Problema de Despacho
Dinamico, e considera que novos servigos surgem durante o dia de trabalho e sdo despachados
em tempo real as equipes. Esta abordagem também considera a existéncia dos servigos emer-
genciais, que possuem prioridade de atendimento em relagdo aos comerciais, estando detalhada

na Sec¢ao 4.2.

4.1 METODOLOGIA PARA O PROBLEMA DE DESPACHO ESTATICO

A metodologia proposta para o Problema de Despacho Estatico modela o ambiente real
das equipes de atendimento comercial como instancias de MTSP e aplica algoritmos baseados
na ACO para construcao de solu¢des otimizadas, que sao usadas para distribuicao dos servicos e
roteamento das equipes. Para constru¢ao das instancias, as coordenadas geograficas do sistema
de projecao Universal Transverso de Mercator (UTM) sdo utilizadas para definir as posi¢des da
garagem e dos servi¢os, tendo sido obtidas do histérico da agéncia de atendimento. O UTM € o
sistema de coordenadas cartesianas oficial brasileiro para mapeamentos (MACHADO JR; DAL
SANTO; LOCH, 2004).

Neste trabalho, duas adaptacdes de algoritmos ACO para o MTSP foram desenvolvidas
para otimizacao das instancias: o STACS (Single Team Ant Colony System) e o STRBAS (Single
Team Rank-Based Ant System). Os dois algoritmos adaptados diferem entre si em dois pontos:
a forma como uma formiga escolhe a préxima cidade de sua rota, que € controlado pela Regra
de Transi¢ao de Estado (RTE); e a forma que o feromdnio € inicializado e atualizado durante
a execucao do algoritmo, que € controlado pela Regra de Atualizacdo de Feromonio (RAF).
Dessa forma, um algoritmo ACO para MTSP geral é apresentado na Secdo 4.1.1 e, a partir
deste algoritmo, sdo implementadas duas adaptagdes para MTSP: o STACS, baseado no ACS,
detalhado na Secdo 4.1.5; e o STRBAS, baseado no RBAS, detalhado na Secdo 4.1.6. Vallivaara
(2008) € a principal referéncia para o algoritmo ACO para MTSP geral da Secdo 4.1.1.
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4.1.1 Algoritmo ACO para MTSP

O pseudocdodigo do algoritmo ACO para MTSP geral estd representado no Algoritmo

1, no qual as linhas em negrito correspondem as regras especificas de cada um dos dois algorit-

mos adaptados. O funcionamento deste algoritmo encontra-se detalhado nas Secoes 4.1.2, 4.1.3

e4.14.

Algoritmo 1: Algoritmo ACO para MTSP

o 0 NN AR W N =

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

Entrada: Instdncia MTSP e pardmetros ACO
Saida: Melhor solugdo MTSP criada
Inicio
n <— numero de cidades da instancia, incluindo o depdsito;
m < nimero de caixeiros da instancia;
vo < cidade depésito da instancia;
N + niimero de solucées geradas em cada ciclo;
Defina o objetivo do MTSP;
Construa a matriz de custos da instancia;
Inicialize a matriz de feromonio;
Enquanto o critério de parada nao for atingido faca
Para contador_de_solucées < 1 até N faca
Crie um time com m formigas;
Esvazie a lista tabu da coldnia;
Posicione as m formigas do time em vy;
Enquanto houver cidades ndo visitadas faca
Selecione uma formiga k do time;
Crie a lista de candidatos para k;
Escolha a proxima cidade j da rota de k;
Verifique o movimento selecionado;
se houver uma formiga | que resulta num melhor movimento entao
Selecione a formiga /;
Atualize a lista de candidatos para [;
Escolha uma nova proxima cidade ; para /;
fim
Movimente a formiga selecionada para a cidade escolhida;
Insira a cidade visitada na lista tabu;
Aplique a atualizacao local de feromoénio a aresta percorrida;
Fim
Retorne todas as m formigas para vo;
Aplique a busca local a solugdo MTSP criada;
Atualize a melhor solugdo do ciclo Sy, cicio;

Fim

Atualize a melhor solugdo da execugdo Sy, _exec:
Aplique a atualizacao global de feromonio;
Fim

Retorne S, ,vec;

Fim

Fonte: Autoria propria.
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4.1.2 Inicializacao

As entradas do Algoritmo 1 s3o a instancia de MTSP e os parametros do algoritmo
ACO adaptado utilizado. A instancia € composta: pela matriz de custos relacionando todas
as cidades; pelo nimero m de caixeiros; e pela defini¢do de qual das cidades corresponde ao
depdsito, que sera o ponto inicial e final de todas as rotas. O retorno é a melhor solugdo MTSP

com unico depdsito e rotas fechadas criada.

O algoritmo ACO para MTSP geral inicia com a declaragdo das varidveis principais.
Nas linhas 2 a 4 do algoritmo sdo declarados: o valor inteiro n, que equivale ao total de cidades
da instancia, incluindo o depdsito; o niimero m de caixeiros; e a cidade vy correspondente ao
deposito. Esses dados sdo fornecidos pela instancia de MTSP. Na linha 5 € definido o valor
de N, que corresponde ao nimero de solucdes que serdo criadas em cada ciclo do algoritmo.
Nos algoritmos ACO originais aplicados ao TSP, N equivale ao numero de formigas que ge-
ram solucdes simultaneamente durante um ciclo. No ACS aplicado ao TSP, o melhor valor
encontrado experimentalmente foi N = 10 (DORIGO; STUTZLE, 2004), o que significa que
10 formigas sdo posicionadas inicialmente em cidades distintas da instancia e se movimentam
alternadamente de forma que, ao final do ciclo, 10 solucdes para TSP foram criadas. Para o
RBAS aplicado ao TSP, o melhor valor encontrado foi N = n, o que significa que n solucdes

foram criadas ao final de um ciclo, sendo n o ndmero de cidades da instancia.

Vallivaara (2008) adapta o ACS para o MTSP transformando cada formiga da ACO
em um time composto por m formigas, cada formiga representando um caixeiro na constru¢cao
das solucdes. Dessa forma, cada time gera uma solu¢cdo completa para MTSP e, em cada ciclo,
N times se movimentam alternadamente, de forma que N solucdes foram criadas ao final do
ciclo. No algoritmo ACO para MTSP proposto, cada formiga de um time também corresponde
a um caixeiro, mas apenas um time percorre a instancia por vez. As solu¢des sdo geradas uma
apos a outra e, quando N foram geradas, o ciclo € finalizado. Na linha 6 € definido o objetivo
do MTSP, que pode ser o de minimizar o custo total da solu¢do ou o de minimizar o custo da

maior rota individual da solucao.

A matriz de custos da instancia é construida na linha 7. Caso estejam sendo aplicadas
as distancias euclidianas, a matriz de custos € simétrica e € calculada a partir das coordena-
das planas das cidades. Caso estejam sendo utilizados custos previstos, a fim de uma melhor
representacdo do ambiente real, a matriz € assimétrica e todos os custos terdo que ser fornecidos
para confec¢do da matriz. A matriz € assimétrica porque deslocamentos entre dois pontos reais
podem ser diferentes de acordo com o sentido (ir de A para B tem um custo diferente que ir de

B para A, devido a vias de mao unica, por exemplo).
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Na inicializacdo da matriz de feromonio, que ocorre na linha 8, todas as arestas rece-
bem a mesma quantidade de feromodnio, indicando que nenhuma informacao foi ainda adquirida
sobre a instincia. A quantidade inicial de feromonio € definida pelo parametro 7y, sendo os me-
lhores valores obtidos experimentalmente para este parametro especificos para cada variagcao de
algoritmo ACO. Os valores de 7j utilizados pelo STACS e pelo STRBAS sao detalhados nas

Secoes 4.1.5 e 4.1.6, respectivamente.

Na linha 9 iniciam-se os ciclos do algoritmo, que sao limitados pelo critério de parada.
No prototipo desenvolvido trés critérios diferentes podem ser definidos: um nimero maximo
de ciclos; um nimero maximo de ciclos sem que a melhor solu¢ao da execugdo seja atualizada;
ou um limite temporal, em segundos. A possibilidade de utilizacdo de diferentes critérios de
parada sera util em experimentos futuros, que visem constatar qual deles é mais apropriado a

cada um dos algoritmos desenvolvidos.

4.1.3 Construcao das solugdes

Na linha 10 do Algoritmo 1 iniciam-se a constru¢do das solu¢des, num total de N
solugdes criadas por ciclo. Na linha 11 € criado um time com m formigas, cada uma represen-
tando um caixeiro da instancia. Apenas um time constr6i uma solucdo de cada vez. O time
possui uma lista tabu comum que armazena as cidades ja visitadas durante a construcao da
solugdo, que € esvaziada na linha 12, indicando que todas as cidades ainda sdo permitidas nos
movimentos. Em seguida, na linha 13, todas as formigas do time sao posicionadas no depdsito,

de onde iniciardao suas rotas.

Nalinha 14 iniciam-se os movimentos do time, que consistem no deslocamento de uma
das formigas de sua cidade atual para a proxima cidade de sua rota. A formiga escolhida para se
movimentar € aquela que possuir a rota parcial com menor custo, como aplicado por Vallivaara
(2008), o que ocorre na linha 15. Empates sdo resolvidos aleatoriamente (no protétipo, € sele-
cionada a formiga com menor nimero de identificacao). Esta estratégia € adequada ao minmax
MTSP ao tentar equilibrar os custos das rotas ja na selecao da formiga a se movimentar. Apds
selecionada uma formiga, na linha 16 € criada a lista de candidatos, que ¢ formada pelas cl;;,,
cidades mais préximas da cidade onde se encontra a formiga selecionada. O objetivo da lista
de candidatos € restringir o espago de busca a arestas mais provaveis de comporem uma boa
solugdo, reduzindo o tempo computacional. Em todos os experimentos realizados, cls;, € fi-
xado em 20. A linha 17 corresponde a Regra de Transi¢ao de Estado (RTE) do algoritmo ACO,
que € quando uma formiga escolhe a proxima cidade de sua rota. Os dois algoritmos adaptados

utilizam diferentes RTEs, que estdo detalhadas nas Secdes 4.1.5 e 4.1.6.
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Ap6s escolhida a préxima cidade da formiga selecionada, € realizada uma verificagao
antes da execu¢do do movimento, que comeca a partir da linha 18. Esta verificacao € necessaria
porque, como explica Vallivaara (2008), as escolhas das formigas para se movimentar de acordo
com o menor custo parcial de suas rotas tendem para solugdes ndo 6timas. Para tratar este
problema, é verificado a cada movimento se, caso a cidade escolhida fosse cedida a qualquer
outra formiga do time, ndo resultaria em um deslocamento menor que o da formiga selecionada,
considerando também o retorno ao depdsito. Isto significa que se houver qualquer outra formiga
do time que: partindo de sua cidade atual, visite a cidade escolhida, retorne ao depdsito, e este
trajeto resulte num deslocamento menor que o da formiga selecionada para realizar o mesmo
trajeto, € permitido que a formiga com menor deslocamento se movimente. Na linha 20, a
formiga que resulta no menor deslocamento é selecionada, ndo se movendo obrigatoriamente
para a cidade escolhida pela formiga anterior, sendo a lista de candidatos refeita para a posi¢ao
da nova formiga e a RTE executada novamente, nas linhas 21 e 22, onde uma préxima cidade

diferente pode ser escolhida.

Na linha 24, a formiga selecionada inclui a cidade escolhida em sua rota e atualiza
a sua posi¢do. A cidade que acabou se ser visitada € incluida na lista tabu na linha 25, para
que ndo volte a ser selecionada durante a constru¢dao da solucdo atual. Na linha 26 ocorre a
Atualizag¢ao Local de Feromdnio (ALF), na qual uma quantidade de feromoénio é removida da
aresta que acabou de ser percorrida, para aumentar a exploracdo de caminhos alternativos. A
ALF € implementada apenas no STACS. Os movimentos do time, da linha 15 a linha 26, se
repetem até que nao haja mais cidades a serem visitadas. Quando isso ocorre, todas as formigas

retornam ao depdsito, na linha 28, concluindo a construcao de uma solucao para o MTSP.

4.1.4 Busca local, avaliagao das solu¢des e finaliza¢des dos ciclos e da execugdo

Nesta adaptacao de algoritmos ACO para MTSP, a busca local € aplicada a todas as
solugdes geradas, o que ocorre na linha 29 do algoritmo 1. A busca local utilizada é a 2-opt,
que tenta melhorar uma solugdo substituindo as arestas que a compdem, duas a duas. Se uma
troca resulta em solu¢do melhor, a nova solugdo substitui a anterior. A busca 2-opt implemen-
tada realiza todas as substituicdes possiveis nas rotas individuais das solucdes (intra routes) e

também entre rotas diferentes (inter routes).

Ap0s a solugdo construida ser submetida a busca local, ocorre a atualizagdao da melhor
solucdo gerada no ciclo, na linha 30. Se a nova solucdo gerada for melhor do que a que se
encontra armazenada em S, ..o, €sta substitui a anterior. Quando ocorre a finalizagao de um

ciclo, € verificado na linha 32 se a melhor solucdo do ultimo ciclo € melhor que a melhor solu¢do
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encontrada até o momento em toda execugdo, a best so far solution, que fica armazenada em

Sm_exec- Se for, a melhor solucdo da execucdo € atualizada.

A Atualizacdo Global de Feromonio (AGF) acontece ao final de cada ciclo, e ocorre
de forma diferente no STACS e no STRBAS. As AGFs dos dois algoritmos adaptados estdo
detalhadas em 4.1.5 e 4.1.6, respectivamente. Quando o niimero de ciclos realizados atinge o
critério de parada, o algoritmo finaliza e retorna S,,_.xec, que armazena a melhor solucao gerada

em toda a execugao.

4.1.5 STACS

Os algoritmos STACS e STRBAS foram implementados a partir do algoritmo ACO
geral mostrado no Algoritmo 1, baseados no ACS e no RBAS, respectivamente. As duas
adaptacdes, replicando os algoritmos originais, sdo diferentes nas seguintes linhas do algoritmo
geral: na linha 5, porque cada algoritmo adaptado cria uma quantidade diferente de solugdes
por ciclo; na linha 8, na qual cada algoritmo inicializa a matriz de ferom6nio com um valor
diferente; nas linhas 17 e 22, onde sdo aplicadas as RTEs especificas de cada algoritmo; e nas
linhas 26 e 33, onde ocorre a atualizacdo da matriz de feromonio, que também ocorre a partir
de RAFs especificas de cada algoritmo. Nesta secdo é detalhado o STACS, e na Secdo 4.1.6 o
STRBAS.

O STACS foi o primeiro algoritmo ACO adaptado para MTSP aplicado a instincias
do problema real nesta pesquisa (BARBOSA; SILLA JR; KASHIWABARA, 2015). O melhor
valor para o parametro N, inferido experimentalmente por Dorigo e Stutzle (2004) a partir da
aplicagdao do ACS ao TSP, foi N = 10. Para 7y, o melhor valor inferido por Dorigo e Stutzle
(2004) € obtido a partir da Equacao 18:

7 =1/nC" (18)

Na Equacdo 18, n corresponde ao nimero de cidades da instancia e C""* ao custo da
solu¢do do algoritmo do vizinho mais préximo aplicado a instancia. Dorigo e Stutzle (2004)
informam que, de fato, qualquer algoritmo razodvel para o cédlculo de C"" pode ser utilizado.
Nesta metodologia, a solu¢ao do vizinho mais proximo para MTSP foi criada da seguinte forma:
todos os caixeiros partem do depdsito; o caixeiro com a menor rota parcial se move para a cidade
mais proxima de sua posi¢ao atual; o movimento se repete até que nao haja mais cidades a serem
visitadas; todos os caixeiros retornam ao depésito. A C™ foi atribuido o custo total da solugdo

calculada conforme descrito.
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Tanto o ACS quanto o RBAS utilizam RTEs baseadas na regra do Ant System, o pri-
meiro algoritmo da ACO. A RTE do Ant System esta representada na Equacgdo 19:

“ [Tliﬂﬁ

[7i(1)]
0)]%[n;;1P

se j € uma aresta permitida a k
Y[7i(

pli(t) = (19)

0 caso contrario

A Equacdo 19 determina a probabilidade de uma cidade ser escolhida por uma formiga
em um movimento. i representa a cidade na qual a formiga k se encontra, e j uma das possiveis
cidades para a qual ela pode se deslocar. As cidades permitidas a formiga sdo aquelas ainda
ndo visitadas até a fase atual da construcao da solucdo. Cada formiga armazena as cidades ja
visitadas em sua memoria, que ¢ denominada como lista tabu. 7;;(¢) corresponde a quantidade
de feromdnio presente na aresta entre as cidades i € j no instante ¢. 1;; corresponde a visibilidade
da aresta, que é definida pelo valor 1/c;;, onde ¢;; é o custo de deslocamento da aresta. & e 3
sdo parametros que definem o peso da trilha de feromonio e da visibilidade, respectivamente,

na escolha da préxima cidade pela formiga.

A RTE do ACS e do STACS estd mostrada na Equacdo 20, na qual j representa a

cidade escolhida por uma formiga k que se encontra no vértice i a0 se movimentar.

. . ﬁ < .
argmax T, , S€ 5
j g lGSfF{ ll[”ll] } qg =490 (20)

J, caso contrario.

A Equacgao 20 é chamada de regra proporcional pseudoaleatdria, pois o parametro gq
define a porcentagem das escolhas que serdo feitas de forma deterministica pelas formigas,
onde 0 < go < 1. Sendo ¢ uma varidvel aleatéria uniformemente distribuida em [0, 1] e atua-
lizada a cada movimento, se gg = 1, todas as escolhas das formigas serdo realizadas de forma
deterministica, pelo valor maximo de 7; [nil]ﬁ ,onde [ € Si.‘ corresponde ao conjunto de cidades
permitidas a formiga no movimento. Se, ao contrdrio, gy = 0, todas as escolhas serdo reali-
zadas de forma estocdéstica, pois J representa uma cidade escolhida através das probabilidades
calculadas pela RTE do Ant System (Equacao 19), com a tnica diferenca que o parametro ¢ foi
excluido, ou seja, seu valor foi fixado em 1. O melhor valor definido experimentalmente por

Dorigo e Stutzle (2004) foi go = 0.9, o que significa que 90% das escolhas serdo deterministicas.

A RAF de um algoritmo ACO inclui uma regra que determina a evaporagao do fe-

romonio. A regra de evaporacdo do Ant System estd representada na Equacao 21.

Tij = (1—p)7;,V(i, j) €A, (21)
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Na Equagdo 21, 7;; corresponde a quantidade atual de feromonio na aresta. p € um
parametro de define a taxa de evaporacdo de forma que 0 < p <1, e A € o conjunto formado

por todas as arestas da instancia.

No ACS, a evaporacao de feromonio ocorre como no AS (Equagdo 21), s6 que apenas
nas arestas que fazem parte da best so far solution, e ndo em todas as arestas da instancia
como no AS. A RAF do ACS define que a atualizacao de feromonio ocorre em dois momentos,
além da evaporagdo ao final do ciclo: uma atualizacdo global (AGF), ao final de cada ciclo do
algoritmo; e uma atualizacdo local (ALF), logo depois que uma formiga se move de uma cidade
a outra, ou seja, inclui mais uma aresta na sua rota. A regra de AGF do ACS e do STACS esta
apresentada na Equacdo 22, onde p € o coeficiente de evaporagcdao de feromodnio, cujo melhor

valor encontrado por Dorigo e Stutzle (2004) para o ACS aplicado ao TSP foi p =0.1.

T =(1—p)%;+pAt)), V(i j)eT?, (22)

A’L’ibj‘ = 1/C"*, onde T?* corresponde ao conjunto de arestas que fazem parte da melhor
solugdo encontrada até o momento atual da execugio do algoritmo, a best so far solution, e C*

corresponde ao custo de T,

A ALF do ACS e do STACS esté apresentada na Equag@o 23, na qual £ é um parametro
cujo melhor valor experimentalmente calculado por Dorigo e Stutzle (2004) aplicando o ACS
ao TSP foi £ =p =0.1:

Tij=1-8)t;+ &, (23)

4.1.6 STRBAS

O STRBAS ¢ a adaptacdo do RBAS para o MTSP utilizando a estrutura mostrada no
Algoritmo 1. O melhor valor para o parametro N, que corresponde ao nimero de solucdes
que serdo criadas em cada ciclo do algoritmo, foi calculado experimentalmente como sendo
igual a n, quando o RBAS foi aplicado a instancias de TSP (DORIGO; STUTZLE, 2004). n
corresponde ao nimero de cidades da instincia. Este valor foi mantido para o STRBAS nos
experimentos computacionais. Isto significa que, para uma instancia com 65 cidades incluindo

o depdsito, por exemplo, foram criadas 65 solucdes em cada ciclo do STRBAS.

Na inicializac@o da matriz de feromonio dos algoritmos ACO, todas as arestas recebem

a mesma quantidade de feromonio, que € definida pelo parametro 7. Para o RBAS aplicado
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ao TSP, o melhor valor obtido experimentalmente por Dorigo e Stutzle (2004) para 7y € obtido

pela Equacao 24.

7 =0.5w(w—1)/pC™ (24)

Na Equacdo 24, w € um parametro que também serd utilizado para definir o nimero
de solucdes que serdo consideradas para atualizagdo do feromodnio; e p corresponde a taxa de
evaporacdo de feromonio. C™ corresponde ao custo da solucdo criada quando aplicando o
algoritmo do vizinho mais préximo a instancia, calculada da mesma forma como descrito na

Secao 4.1.5.

O RBAS e o STRBAS compartilham a mesma RTE do Ant System, apresentada na
Equagao 19. O RBAS nio aplica a Atualizacdo Local de Feromonio (ALF), de forma que a
linha 26 do Algoritmo 1 ndo é executada para o STRBAS. Em sua RAF, o RBAS implementa
a evaporacdo em todas as arestas da matriz de feromonio, aplicando a mesma regra do AS, que

estd representada na equacao 21.

Na AGF do RBAS, é permitido que as w — 1 melhores formigas depositem feromonio,
em quantidade proporcional a sua posi¢ao no rank das melhores solugdes geradas no ciclo. w é
um parametro cujo melhor valor inferido experimentalmente por Dorigo e Stutzle (2004) para
o TSP foi 6. A formiga que gerou a melhor solucio até o0 momento atual da execucao também
deposita feromonio, em maior quantidade que as anteriores. No STRBAS, sdo os times que
geraram as w — 1 melhores solucdes e a best so far solution que realizam o depdsito (linha 33

do Algoritmo 1). A regra da AGF do RBAS est4 representada na Equacgao 25.

w—1
T =T+ Y, (W—r)AT]; + wAT) (25)
r=1

Na Equacio 25, r equivale a posi¢ao no rank formado pelas melhores solu¢des do ciclo.
Atj; ¢ igual a 1 /C", onde C" é o custo da solugdo criada pelo time de rank r. A quantidade de
feromonio depositada pelo time que gerou a best so far solution, A‘L‘l-bjs ,éiguala 1/C", onde C**

€ o custo da best so far solution.

4.2 METODOLOGIA PARA O PROBLEMA DE DESPACHO DINAMICO

Caso as equipes de atendimento executem apenas servicos ja conhecidos antes do
inicio do dia de trabalho, a metodologia para o despacho estético, apresentada na Secdo 4.1,

cria uma instancia de MTSP a partir destes servigos, constréi uma solucdo otimizada por meio
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de um algoritmo ACO e utiliza esta solu¢do para orientar o despacho dos servi¢os durante todo
o dia de trabalho. Na agéncia de atendimento em estudo, porém, além dos servicos que ja sdo
conhecidos antes do inicio do dia de trabalho, novos servicos surgem durante o dia e sdo des-
pachados as equipes enquanto estas estdo executando os outros atendimentos que ja lhe foram
designados. Os novos servigos podem ser comerciais, podendo ser programados para execugao

posterior; ou emergenciais, devendo ser executados o mais rapido possivel.

Para tratamento do Problema de Despacho Dinamico, a metodologia proposta consiste
em um sistema que recebe os servicos a executar do sistema de gerenciamento de servigos da
empresa, o0 SOD, e despacha os servicos as equipes, um a um, quando estas informam que estao
disponiveis (no inicio do dia de trabalho ou quando estdo concluindo o dltimo servigo despa-
chado); ou imediatamente a equipe que estiver mais proxima em caso do servi¢o ser emergen-
cial. Esta metodologia foi denominada Sistema de Despacho Dindmico (SDD), e seu esquema
de funcionamento esta representado na Figura 6. Apesar de nesta representacdo o SDD subs-
tituir os técnicos de despacho quando comparado-a ao método atual na Figura 2, o SDD pode
atuar como uma ferramenta para auxilio a estes técnicos, propondo a eles quais servigos devem

ser despachados a quais equipes.

X Posicdes
Solicitagoes Sistema de das equipes
de clientes Sey Despacho
Dinamico Sistema de
Informacoes
Si“emf de Despacho Mensagem Gecarsii
Operaggo da individual de de equipe +
Distribui¢do cada servigo disponivel Sistema de

Posicionamento
/ Global

Outras
idades nclusao Equipes de .
necessidade dos servigos atenditiea Rota para a posigao
da empresa do préximo servigo

Figura 6 — Esquema de funcionamento do Sistema de Despacho Dinamico
Fonte: Autoria propria.

Com a utilizacdo do SDD, as equipes passam a conhecer apenas o servico que estao
executando no momento. Quando uma equipe informa a conclusio de seu servigo atual, o que
J& ocorre no método atual, pois os dados sobre a execu¢do dos servigos sao transmitidos ao
SOD pelas equipes assim que os finalizam, o SDD também recebe uma mensagem informando
a equipe que ficou disponivel, que imediatamente retorna o préximo servigo a ser despachado

para a equipe livre.

Quando surge um novo servi¢o emergencial, no método atual o técnico verifica em seu

terminal a posicao das equipes e despacha a emergéncia para aquela que estiver mais proxima
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do seu local de execucdo. Esta tarefa também é automatizada pelo SDD, que, ao receber um
novo servico emergencial do sistema de gerenciamento de servicos, verifica a posi¢cdo atual das

equipes e despacha o servico para a que estiver mais proxima.

4.2.1 Sistema de Despacho Dinamico

Como pode ser verificado na Figura 6, o SDD recebe duas entradas: os servigos assim
que sdo gerados, provenientes do SOD; e as mensagens de disponibilidade quando as equipes
estdo aguardando o proximo servigo a executar. Estas duas entradas acontecem aleatoriamente
no tempo e em quantidade durante o dia de trabalho, e correspondem aos eventos que acionam

os procedimentos do SDD.

Quando um novo servico € recebido, o SDD executa o procedimento detalhado no
Algoritmo 2. Além do novo servigo, sdo definidas como entradas o conjunto S de servigos ja
conhecidos e o vetor posicoes_equipes que armazena as posi¢oes das u equipes em servico no
dia de trabalho. Numa implementacgdo real, essas duas estruturas de dados podem ser varidveis
locais do SDD, que permanece em constante execu¢dao. Nos experimentos dinAmicos apresen-
tados no Capitulo 6, a posi¢ao atual de uma equipe € considerada como sendo a posi¢ao do
servico que a equipe esta realizando no momento, mas no ambiente real podem ser utilizadas
as posicOes instantaneas exatas das equipes. A saida do Algoritmo 2 € a solu¢gdo MTSP para a
instancia composta por todos os servigos presente no conjunto S e pela posicao das equipes em

posicoes_equipes.

Algoritmo 2: Procedimento do SDD quando recebe um novo servigo

Entrada: Novo servigo s,y,; Conjunto S de servicos a executar ja conhecidos; vetor

posicoes_equipes com a localizag¢ao das u equipes;
Saida: solucao_MT SP; despacho emergencial;
1 Inicio

2 Atualize posicoes_equipes;
3 Se€ Spovo for emergencial entao
4 Selecione a equipe e que se encontre mais proxima de S0 ;
5 Despache s, 2 €;
6
7
8
9

Atualize posicoes_equipes|e] para a localiza¢do de syy0;

fim
senao
Adicione s, a0 conjunto S;
10 fim
1 instancia_MT SP < nova instdncia MTSP a partir de S e posicoes_equipes;

12 solucao_ MTSP < algoritmo_ACO_MTSP(instancia_MT SP);
13 Retorne solucao_MT SP;
14 Fim

Fonte: Autoria propria.
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Como pode ser verificado entre as linhas 3 e 7 do Algoritmo 2, caso 0 novo servigo que
acionou o SDD for emergencial, além de retornar a solu¢do MTSP, ele também localiza a equipe
mais proxima do servico emergencial e o despacha imediatamente. A posi¢ao da equipe a qual
foi designada o servico emergencial € atualizada para a posi¢ao deste servigo, considerando que

obrigatoriamente a equipe vai se deslocar até sua posicao.

Caso o novo servico for comercial, ele ndo é despachado imediatamente, mas adicio-
nado ao conjunto S, que armazena todos os servigos a executar ja conhecidos. Em seguida, a
partir de S e posicoes_equipes atualizados, uma instancia de MTSP € criada. Como explicado
na Secdo 4.2.2, uma variagado especifica de MTSP € utilizada para representagdo das instancias
reais dinamicas: o MTSP com multiplos depdsitos iniciais e tnico depdsito final. A instincia
criada € entdo otimizada pelo algoritmo ACO para MTSP apresentada na Secao 4.1.1. A me-
lhor solugdo criada € a que serd utilizada para orientar o despacho dos servigos, até que surja

um novo servigo ou até o encerramento do dia de trabalho.

O despacho dos servigos comerciais ocorre quando as equipes informam que con-
cluiram o servigo anterior, conforme verificado no Algoritmo 3. As entradas sdo a identificacdo
da equipe disponivel, para a qual serd despachada o préximo servico; a solugcdo MTSP que sera
utilizada para definir o despacho; e o conjunto de servigos conhecidos S. Essas duas ultimas
estruturas de dados, a solu¢do MTSP e o conjunto S, podem ser implementadas como varidveis
locais do SDD operando de forma continua. A saida do algoritmo é o despacho do proximo

servico comercial para a equipe e que esta disponivel.

Algoritmo 3: Procedimento do SDD quando recebe uma mensagem de equipe
disponivel
Entrada: Identificacdo da equipe disponivel e; solucao_MT SP; Conjunto S de servicos a
executar ja conhecidos;
Saida: Despacho comercial;
1 Inicio
2 Exclua o servico concluido por e do conjunto S;
3 Localize em solucao_MTSP o proximo Servigo S proximo de €;
4
5

Despache s oximo a €;
Fim

Fonte: Autoria propria.

Na linha 2 do Algoritmo 3, quando uma equipe informa a conclusiao de um servico, ele
€ excluido de S, para que a nova solugcdo MTSP a ser gerada, quando surgir um novo servigo,
desconsidere os ja executados. Em seguida, na linha 3, o proximo servico a ser despachado a
equipe disponivel € extraido da solugao MTSP. Isto € feito localizando na solu¢do o servigo que
e estéd concluindo e selecionando o servico que esteja conectado a ele na solugdo, que ainda ndo

tenha sido executado. Na linha 4 o servico selecionado é despachado a equipe e.
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4.2.2 MTSP com multiplos depdsitos iniciais e unico depdsito final

Na metodologia estatica na secdo 4.1, os dias de trabalho das equipes sdo modelados
como instancias de MTSP com tnico deposito e rotas fechadas. Este tipo de MTSP € o mais
abordado na literatura e define um ponto comum onde iniciam e concluem todas as rotas: o
depdsito. Como todas as equipes de atendimento partem e retornam a garagem da agé€ncia, esta
variacdo do MTSP, também denominada MTSP bésico, se adapta corretamente ao problema

estdtico de despacho de servicos.

Nesta metodologia para a versdao dindmica do problema, porém, as equipes ja nio se
encontram mais na garagem da agéncia quando surge um novo servico, momento em que uma
nova instancia MTSP € gerada. O ponto final das rotas continua sendo a garagem da agéncia,
mas 0s pontos iniciais sao distintos e correspondem as posicoes atuais das equipes. Um exemplo

grafico desse tipo de instancia de MTSP pode ser vista na figura 7 (a).

ki 552 ki .52
’
7
/
.S / S
novo // A novo
Depositos //
S3e iniciais das S3 (
rotas s \
9 \\ o
S, ) ) S % # ﬂsg
4 Vo 4 4 Vo \
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final das ! e \
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Figura 7 — MTSP com miiltiplos depositos iniciais e tinico depdsito final. (a) Uma instincia de
exemplo, com n = 10 e m = 2 ; (b) Uma possivel solucao para a instancia em (a)
Fonte: Autoria propria.

Neste exemplo, a equipe k; se encontra na posi¢do do servico s, € a equipe k na
posicdo de sg, quando surgiu um novo Servigo S,oyo, que passa a fazer parte da instancia. Os
servicos que ja foram executados foram excluidos, pois as rotas ja percorridas ndo podem mais
ser otimizadas. O ponto vg, a garagem da agéncia, continua sendo o ponto final das rotas das
duas equipes, que retornam a agéncia ao final do dia. Dessa forma, k| e k; devem partir de suas
posicoes atuais, atender todos os servigos a executar, e retornar a garagem, percorrendo a menor
distancia possivel. Assim como no MTSP basico, também pode ser definida a minimizagao

da maior rota individual da solugdo, ou objetivo minmax. Esta variagdo especifica de MTSP
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desenvolvida para o Problema de Despacho Dindmico foi denominada MTSP com multiplos
depdsitos iniciais e Unico depdsito final, e uma possivel solugdo para a instancia de exemplo

pode ser vista na Figura 7 (b).

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

O tratamento do Problema de Despacho Estatico a partir da criagdo de instancias de
MTSP utilizando a posi¢do dos servicos € uma das contribui¢cdes desse trabalho. O principal
motivo para esta escolha é que as solucdes para MTSP criadas possibilitam a distribuicao dos

servigos entre as equipes € o roteamento das mesmas.

Outra contribui¢do deste trabalho € o algoritmo ACO para MTSP apresentado na Secao
4.1.1. Nesta dissertacdo foram implementados e comparados dois algoritmos da ACO para o
MTSP, a partir dos algoritmos originalmente aplicados ao TSP, mas o algoritmo da Secao 4.1.1
possibilita que outros algoritmos da ACO sejam experimentados, inclusive combinando regras
de diferentes algoritmos. Esta € uma das possibilidades de continuacdo deste trabalho, com a

finalidade de procurar algoritmos mais eficientes para o MTSP.

Para o Problema de Despacho Dindmico foi necesséria a defini¢do de uma variagao do
MTSP quanto ao formato das rotas, o MTSP com multiplos depdsitos iniciais e tinico depdsito
final. A diferenca em relagdo ao MTSP com unico deposito e rotas abertas € que neste ultimo,
em sua descri¢do geral, os pontos finais das rotas ndo sao previamente definidos, ao contrario
da variacdo apresentada neste trabalho, onde os depdsitos iniciais sdo fixos pois correspondem

a posicao atual das equipes.
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5 EXPERIMENTOS COM O PROBLEMA DE DESPACHO ESTATICO

O objetivo dos experimentos apresentados neste capitulo € verificar se a metodolo-
gia desenvolvida para o Problema de Despacho Estatico, detalhada na Secao 4.1, é capaz de
criar solugdes mais eficientes que as rotas obtidas através do método manual de distribui¢io de
servigos e roteamento das equipes. Foram utilizados dados reais do histérico de uma agéncia de
atendimento para confeccdo de 17 instancias de MTSP, cada uma representando um dia de tra-
balho, as quais foram otimizadas pelos algoritmos ACO adaptados para o MTSP. Na Sec¢do 5.1
sdo apresentados os dados reais coletados, € na Secdo 5.2 é detalhado o protocolo experimental
aplicado. As solucdes criadas foram comparadas com as rotas reais, 0 que comprovou que o
método desenvolvido é capaz de reduzir significativamente a distancia percorrida pela equipe
que mais se deslocou no dia, o que indica que menos tempo foi necessdrio para a execugao
de todo o conjunto de servigos do dia, de acordo com o objetivo do Problema de Despacho

Estatico, definido na Secao 2.3.1.

O Experimento 1, detalhado na Se¢do 5.3, verifica se as solugdes produzidas pelo
STACS, o primeiro algoritmo ACO adaptado para MTSP, sdo melhores que as rotas reais per-
corridas pelas equipes. Esta comparacdo inicial foi necessaria para confirmar que melhores
solucdes podem ser geradas computacionalmente do que com a utilizacio do método ma-
nual da empresa. As 17 instancias de MTSP foram representadas por distancias euclidianas
e submetidas a duas configuracdes diferentes do STACS: a primeira minimizando o custo total
das solucdes (objetivo minsum) e a segunda minimizando a maior rota individual das solu¢des
MTSP (objetivo minmax). Com o objetivo minsum, a distancia total das rotas das equipes redu-
ziu em média 42,23%. Com o objetivo minmax, a redugdo da distancia total foi de 19,84%, mas
as equipes percorreram rotas equilibradas, indicando que o objetivo minmax é mais adequado
ao problema real, ja que o equilibrio da carga de trabalho das equipes resulta na diminui¢ao do
tempo necessario para o atendimento de todo o conjunto de servigos, considerando uma velo-
cidade média equivalente para todas as equipes. Estes resultados foram os primeiros obtidos
para avaliacdo da metodologia desenvolvida para o Problema de Despacho Estatico, tendo sido
publicados em (BARBOSA; SILLA JR; KASHIWABARA, 2015)1.

No Experimento 2, Secdo 5.4, o objetivo € verificar se o segundo algoritmo ACO
adaptado para MTSP neste trabalho, o STRBAS, € capaz de criar solu¢des otimizadas para o

problema real assim como o STACS. Para isso, as 17 instancias reais euclidianas foram subme-

"Para possibilitar a replicagio destes experimentos, em https:/github.com/denilsonfag/STACS encontram-se
disponiveis os dados reais e o codigo fonte da versdao do protétipo utilizados.



70

tidas ao STRBAS em duas configuracdes que diferem apenas em relacao ao objetivo do MTSP,
minsum na primeira e minmax na segunda, da mesma forma que no Experimento 1. Com o ob-
jetivo minsum, o STRBAS diminuiu em média 2,46% a distancia total das solu¢des do STACS;
e com o objetivo minmax a distancia da maior rota individual das solu¢cdes do STRBAS foi em
média 0,39% menor que as do STACS. Esses resultados indicam que o STRBAS € superior ao
STACS para o conjunto de instancias experimentadas e de acordo com o protocolo experimental
definido.

O Experimento 3, na Secdo 5.5, verifica se as solugdes geradas pelo STACS e pelo
STRBAS podem ser melhoradas a partir da variagao do pardmetro 3, que esta presente nos dois
algoritmos e determina o peso que a visibilidade de uma aresta (o inverso de seu custo, 1/c;;)
terd nas escolhas dos proximos vértices pelas formigas, durante a construcdo das solugdes. Foi
escolhida a maior dentre as 17 instancias reais euclidianas, que foi submetida aos dois algorit-
mos em configuragdes com diferentes valores para 3. Em todas as configura¢des o protétipo foi
programado para o objetivo minmax. Os resultados obtidos mostram que, a medida que o valor
de B diminui, ambos os algoritmos adaptados passam a produzir melhores solugdes, sendo a

melhor média obtida pelo STRBAS com 3 = 1.

O objetivo do Experimento 4, Secdo 5.6, ¢ comprovar a aplicabilidade da metodologia
proposta a instancias representadas por matrizes de custos assimétricas, preenchidas por custos
que representem de forma mais fiel o ambiente real. Para isso, as 17 instancias reais foram sub-
metidas ao STACS e ao STRBAS em trés configuragdes diferentes: na primeira as matrizes de
custos sao euclidianas, como nos demais experimentos deste capitulo; na segunda configuragao
sdo utilizadas distancias estimadas de deslocamento com veiculo entre os pontos da instincia;
e na terceira configuracdo sao utilizados tempos estimados de deslocamento com veiculo. As
distancias e os tempos previstos foram coletados da ferramenta de consulta cartografica Map-
Quest (2015). Os resultados confirmam a superioridade do STRBAS sobre o STACS para as
instancias experimentadas aplicando o objetivo minmax, além de comprovar que os algoritmos
adaptados sao eficientes também com a utilizacdo de matrizes assimétricas, com o STRBAS
melhorando o custo da maior rota individual das solu¢des em média 35,35% na configuracdo
com custos de deslocamento previstos; e em média 44,43% na configuracdo com tempos de des-
locamento previstos, quando comparando com as solucdes reais calculadas com os respectivos

custos de cada configuracao.
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5.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

A base de dados reais disponibilizada pela COPEL Distribui¢ao consiste no histérico
de atendimento do municipio de Cornélio Procépio, estado do Parana, do dia 1° de fevereiro
a 23 de fevereiro de 2014. Esses dados foram coletados na data de 24 de fevereiro de 2014 e
a quantidade de dias dos relatérios foi definido pela empresa. Os dados foram obtidos a partir
do sistema de gerenciamento de servi¢os da empresa que, dentre outras fungdes, armazena as

informacdes sobre os servicos desde a sua geragdo até a sua conclusao.

Os atendimentos realizados pelas equipes nos 23 dias estd resumido na Tabela 2, que
traz a divisdo dos servicos de acordo com seu dia de execucdo e o numero de equipes em
servico em cada dia. Nos dias 1°, 2, 8, 9 e 23 havia apenas uma equipe em servico (m = 1), o
que gera instancias para o TSP e ndo para o MTSP. Como o foco da metodologia desenvolvida
¢ o MTSP, estes dias de trabalho ndo foram incluidos nos experimentos. No dia 16 ndo houve
nenhum atendimento, sendo também excluido da base de dados. Dessa forma, os experimentos
foram realizados sobre os 17 dias de trabalho restantes.

Tabela 2 — Servicos executados no municipio de

Cornélio Procopio, Parana, de 1° de fevereiro a 23
de fevereiro de 2014

Dia de trabalho Equipes Servicos executados

1 1 7
2 1 1
3 3 31
4 4 38
5 4 40
6 4 33
7 4 40
8 1 4
9 1 1
10 3 37
11 4 27
12 4 53
13 4 35
14 4 33
15 2 12
16 0 0
17 2 26
18 4 64
19 4 35
20 4 30
21 4 36
22 2 9
23 1 5

Fonte: COPEL Distribuicao.
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As informacdes utilizadas, referentes a cada servico, foram: o cédigo da equipe exe-
cutora do servigo; o dia e hordrio de conclusao do servico, que € 0 momento em que a equipe
finalizou as atividades exigidas no servico, iniciando seu deslocamento para o préximo atendi-
mento; e as coordenadas UTM, que indicam a posi¢do de execucao do servico. O cddigo da
equipe executora e o hordrio de conclusdao do servico sdo informados pelas proprias equipes
para armazenamento no historico, enquanto que as coordenadas UTM sao provenientes do sis-
tema de informacdes geograficas da empresa, no qual se encontram cadastradas as posi¢oes dos

equipamentos do sistema elétrico de distribuicao e dos consumidores da drea de atendimento.

5.2 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O protocolo descrito nesta secao foi aplicado a todos os experimentos deste capitulo,
que tratam do Problema de Despacho Estético. A partir das coordenadas UTM que indicam as
posicdes de execucdo dos servicos, foi montada uma instancia de MTSP para cada um dos 17
dias de trabalho da base de dados.

Além das posicoes dos servigos executados em seu respectivo dia, em cada instancia
de MTSP também foram incluidos: o nimero de equipes em servigo no dia, que corresponde
ao numero m de caixeiros da instancia de MTSP; e a posicdo da garagem da agéncia de aten-
dimento, correspondendo ao depésito da instancia. Os tempos de execucdo dos servicos nao
foram considerados nesta experimentacdo para o problema estético, tendo sido incluidos na
experimentacdo para o problema dinamico, apresentada no Capitulo 6. As solugdes geradas fo-
ram de MTSP com unico depdsito e rotas fechadas, ja que todas as equipes iniciam e concluem

suas rotas no mesmo ponto, a garagem da agéncia de atendimento.

Os algoritmos foram implementados em um protétipo escrito em C++ e compilado
com o pacote de desenvolvimento Cygwin 1.7.32. O codigo para geracao dos numeros pseu-
dorrandomicos foi extraido de Press et al. (1992). Foi utilizado um computador executando o
sistema operacional Windows 8.1 em um processador de 64 bits com dois nucleos de 2,40 GHz e
8 GB de memoria principal. Em todas as execucdes dos algoritmos ACO adaptados para MTSP,
0 STACS e o STRBAS, o critério de parada foi fixado em 1.000 ciclos e o tamanho da lista de
candidatos € igual a 20 cidades, tendo sido estes parametros definidos com base nos valores
utilizados por Vallivaara (2008). Os demais parametros serdo apresentados na descri¢ao dos de-
talhes de cada experimento. Os resultados analisados sdo os valores médios de 100 execucdes

independentes dos algoritmos para cada configuragdo experimentada.
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5.3 EXPERIMENTO 1: STACS

Pergunta alvo: o STACS ¢€ eficiente na criacdo de solugdes otimizadas para o problema

real?

O objetivo deste experimento € comprovar a aplicabilidade da metodologia desen-
volvida para o Problema de Despacho Estatico, que consiste na criagdo de uma instancia de
MTSP a partir da posi¢do de execucdo dos servigos de um dia de trabalho; na otimizacao
dessas instancias por um algoritmo da ACO; e na utiliza¢do da melhor soluc¢do gerada para a
distribui¢do dos servicos entre as equipes e defini¢do das rotas que devem ser percorridas. Os re-
sultados obtidos comprovam que o STACS, o primeiro algoritmo adaptado, é capaz de distribuir
0s servicos e gerar rotas mais eficientes que as realizadas pelas equipes pelo método manual de
despacho adotado atualmente na empresa. Também foi possivel verificar que a minimizagao do
custo das maiores rotas individuais das solu¢des (MTSP com objetivo minmax) é mais adequado

ao problema real, devido ao equilibrio alcancado nas distancias percorridas pelas equipes.

5.3.1 Detalhes experimentais

O principal objetivo foi verificar se 0 STACS ¢€ eficiente na criacdo de solugdes otimi-
zadas para o problema real. Para isso, as 17 instancias de MTSP elaboradas a partir dos dados
reais foram otimizadas pelo STACS e as solucdes obtidas foram comparadas com as rotas reais
percorridas pelas equipes. A determinacdo das rotas reais foi possivel a partir do historico da
ageéncia, verificando os hordrios em que as equipes cadastraram a conclusio dos servicos que

executaram.

Para a confec¢@o das matrizes de custo das instancias reais foram utilizadas as distancias
euclidianas, que foram calculadas a partir das coordenadas UTM dos pontos, obtidas da base de
dados, e divididas por 1.000, resultando em valores em quildometros, ja que cada unidade no sis-
tema de projecdo UTM corresponde a um metro na superficie da Terra (MACHADO JR; DAL
SANTO; LOCH, 2004). Os custos das rotas reais também foram calculados pelo protétipo com

a utilizacao das distancias euclidianas e servem de referéncia para a avaliacao dos resultados.

Cada uma das 17 instancias reais foi submetida a duas configuracdes diferentes do
STACS. Na primeira configuracdo o STACS foi programado para minimizar o custo total das
solugdes, sem considerar a distribui¢do da carga de trabalho entre as equipes, como na descri¢ao
geral do MTSP, também denominado MTSP com objetivo minsum. Na segunda configuracdo
o STACS minimiza o custo da maior rota individual das solucdes, objetivando a construgdo

de solucdes formadas por rotas com custos equilibrados entre os caixeiros, como no MTSP
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com equilibrio da carga de trabalho, ou MTSP com objetivo minmax. Os demais parametros
aplicados sdo iguais nas duas configura¢des: go = 0.9, B =2 e £ = p = 0.1. Foram geradas
N =10 solugdes a cada ciclo. Esses valores foram os melhores obtidos experimentalmente por
Dorigo e Stutzle (2004) ao aplicar o ACS a um grande conjunto de instancias euclidianas de
TSP e também foram os mesmos utilizados por Vallivaara (2008) em seus experimentos, e por

1sso adotados nestes experimentos.

5.3.2 Resultados e discussao

Na Tabela 3 estdo os resultados obtidos para a primeira configura¢ao, na qual o STACS
minimiza o custo total das solu¢des de MTSP, ou seja, a soma de todos os custos das rotas
individuais das equipes. Isto significa que, nas comparagdes entre duas solu¢des durante a
execucao do algoritmo, a que € considerada como sendo melhor € a que tiver menor custo
total. Esta configurac@o pode ser ttil no ambiente real caso se deseje exclusivamente reduzir o
deslocamento total das equipes, sem se preocupar com a distribui¢ao equilibrada dos servigos

entre elas.

Tabela 3 — Resultados obtidos pelo STACS minimizando o custo total das solucoes MTSP

| Soluciio Real | Médias de 100 execugdes do STACS | Melhoramento
Dia | Custo Maior Custo d. p. Maior d. p. | Custo Total = Maior Rota
Total Rota Total Rota (CT,—-CT,) (MR,—MR))
CT)  (MR) | (CT)) (MR,)
3 60,83 22,37 19,53 0,29 13,86 2,67 41,30 8,51
4 84,41 41,39 52,03 0,38 39,45 5,01 32,38 1,94
5 131,98 84,36 94,00 0,44 75,17 4,56 37,98 9,19
6 116,16 54,24 75,24 1,14 52,71 8,05 40,92 1,53
7 109,53 51,15 68,94 0,46 43,83 6,80 40,59 7,32
10 62,22 23,47 21,36 0,27 15,36 3,38 40,86 8,11
11 48,95 18,61 18,87 0,35 15,44 2,58 30,08 3,17
12 188,19 74,20 131,72 0,74 11540 9,41 56,47 -41,20
13 52,25 23,05 21,01 0,32 13,43 1,51 31,24 9,62
14 60,53 23,78 23,07 0,44 14,42 3,73 37,46 9,36
15 140,44 133,777 | 111,08 0,01 104,84 0,00 29,36 28,93
17 37,75 20,22 16,75 0,46 13,26 3,44 21,00 6,96
18 71,73 24,05 27,13 0,26 15,32 3,89 44,60 8,73
19 56,26 21,65 26,09 0,60 19,61 1,91 30,17 2,04
20 55,31 23,83 22,23 0,43 12,05 3,40 33,08 11,78
21 70,62 28,70 24,22 0,43 15,55 3,32 46,40 13,15
22 138,59 108,06 | 105,03 0,00 103,05 0,00 33,56 5,01
Totais | 1485,75 776,90 | 858,29 682,75 627,46 94,15

Fonte: Autoria propria.
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Para esta primeira configuragdo, houve uma diminui¢ao de 627,46 km no deslocamento
total das equipes nos 17 dias de trabalho, comparando os custos reais com a média dos custos das
solugdes obtidas nas 100 execucdes do STACS, o que corresponde a uma melhora de 42,23%
em relacdo as rotas reais das equipes. Além disso, para todas as 17 instancias foi encontrada
uma solucdao com custo total menor e apenas para o dia de trabalho 12 houve um aumento da

maior rota individual da solucao.

Na segunda configuragdo, cujos resultados estao apresentados na Tabela 4, o STACS
foi programado para minimizar a maior rota individual das solu¢cdes MTSP, sendo mantidos os
demais parametros como na configuracdo anterior. Este objetivo é adequado ao ambiente real
caso se deseje que as equipes tenham deslocamentos equilibrados entre si ao final da execu¢do
dos servigos, o que resulta na execu¢do de mais servicos no mesmo intervalo de tempo pela

agéncia como um todo.

Tabela 4 — Resultados obtidos pelo STACS minimizando o custo da maior rota individual das
solucoes MTSP

| Soluciio Real | Médias de 100 execugdes do STACS | Melhoramento
Dia | Custo Maior Custo d. p. Maior d. p. | Custo Total = Maior Rota
Total Rota Total Rota (CT,-CT,) (MR,—MR))
(CT,)  (MR)) (CTy) (MR))
3 60,83 22,37 24,16 0,54 8,32 0,03 36,67 14,05
4 84,41 41,39 61,80 2,38 33,89 0,00 22,61 7,50
5 131,98 84,36 103,94 1,60 73,29 0,00 28,04 11,07
6 116,16 54,24 127,12 12,25| 39,58 0,08 -10,96 14,66
7 109,53 51,15 80,79 1,91 39,81 0,00 28,74 11,34
10 62,22 23,47 24,96 0,26 8,39 0,11 37,26 15,08
11 48,95 18,61 28,15 1,54 7,73 0,00 20,80 10,88
12 188,19 74,20 185,48 18,773 | 60,80 0,00 2,71 13,40
13 52,25 23,05 32,16 2,26 9,26 0,02 20,09 13,79
14 60,53 23,78 30,55 0,47 7,90 0,02 29,98 15,88
15 140,44 133,777 | 179,35 1,54 90,21 0,67 -38,91 43,56
17 37,75 20,22 17,49 0,10 8,77 0,06 20,26 11,45
18 71,73 24,05 32,00 0,41 8,14 0,09 39,73 15,91
19 56,26 21,65 38,77 1,58 11,64 0,02 17,49 10,01
20 55,31 23,83 28,90 0,21 741 0,02 26,41 16,42
21 70,62 28,70 32,44 0,14 8,15 0,02 38,18 20,55
22 138,59 108,06 | 162,86 3,74 83,70 0,00 -24,27 24,36
Totais | 1485,75 776,90 | 1190,93 507,00 294,82 269,90

Fonte: Autoria propria.

De acordo com a Tabela 4, para a segunda configuracio a reducdo do deslocamento
total das equipes nos 17 dias foi de 294,82 km, o que corresponde a uma melhora de 19,84%

em relacdo aos custos totais das rotas reais, significativamente inferior ao ganho obtido pela
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configuracdo anterior. Porém, quando verificando a maior rota individual das equipes, tem-
se uma melhora de 94,15 km no primeiro experimento e 269,90 km no segundo. Apesar do
ganho total nos deslocamentos ser menor, o ganho nas rotas individuais informa que as equipes
trabalharam de maneira mais uniforme, concluindo suas rotas em instantes préximos, o que
leva a execucdo de mais servicos em menos tempo, aumentando a qualidade do atendimento
prestado. Devido a essa constatacdo, 0 MTSP com objetivo minmax é o que produz melhores
solugdes para o problema real, pois adianta o instante da conclusdo do conjunto de servigos,

melhorando o tempo de resposta as solicitagdes.

5.3.3 Tempos computacionais

A Tabela 5 apresenta o tempo médio de execug@o do algoritmo para cada instancia,
que foi obtido a partir da média do tempo gasto para execucdo dos 1.000 ciclos do STACS nas
100 execugdes do algoritmo, para cada dia de trabalho. E possivel verificar que para a maior
instancia experimentada, a do dia 18, com 64 servigos, foram gastos em média aproximada-
mente 10 segundos para execucdo dos 1.000 ciclos do algoritmo, que representam um tempo

aceitavel para o problema em estudo.

Tabela 5 — Tempo médio de execucio de 1.000 ciclos do STACS

Dia de Numerode Numerode  Tempo médio de

trabalho equipes servicos execucao (ms)

3 3 31 2794
4 4 38 3805
5 4 40 4426
6 4 33 3327
7 4 40 4368
10 3 37 3534
11 4 27 2414
12 4 53 7197
13 4 35 4010
14 4 33 3667
15 2 12 677

17 2 26 1846
18 4 64 9993
19 4 35 3448
20 4 30 2658
21 4 36 3629
22 2 9 658

Fonte: Autoria propria.
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5.4 EXPERIMENTO 2: STRBAS

Pergunta alvo: o STRBAS € mais eficiente do que o STACS para as mesmas instancias

do Experimento 17?

O objetivo deste experimento € verificar se o0 STRBAS, o segundo algoritmo ACO
adaptado para MTSP, € capaz de criar solucOes otimizadas para o problema real assim como o
STACS. Para isso, as 17 instincias reais euclidianas foram submetidas ao STRBAS, sendo os
resultados comparados com os obtidos pelo STACS no Experimento 1. Os resultados indicam
que o STRBAS ¢€ superior ao STACS para o conjunto de instancias experimentadas e de acordo

com o protocolo experimental definido.

5.4.1 Detalhes experimentais

Os custos utilizados para representacdo das instancias reais, assim como no Experi-
mento 1, foram as distancias euclidianas entre os pontos. Também como no Experimento 1, as
17 instancias reais foram submetidas a duas configuracdes diferentes: na primeira configuracao
ocorre a minimizacao do custo total das solu¢gdes e na segunda configuracao o custo minimizado
€ o da maior rota individual da solucdo. Os demais parametros do STRBAS, comuns nas duas
configuragdes, sdo: o =1, B =2, p = 0.1 e w = 6. Foram geradas N = n solugdes a cada ci-
clo, onde n corresponde ao nimero total de pontos da instancia de MTSP incluindo o depdsito.
Esses valores foram os melhores obtidos experimentalmente por Dorigo e Stutzle (2004) ao

aplicar o RBAS a um grande conjunto de instancias euclidianas de TSP.

5.4.2 Resultados e discussao

Os resultados foram obtidos em 100 execugdes independentes do STRBAS para cada
uma das 17 instancias reais para cada configuragdo, como nos demais experimentos deste
capitulo. Sao mostrados o valor da melhor e da pior solucdes encontradas nestas 100 execugdes

e também a média e o desvio padrao das melhores solucdes obtidas.

Na Tabela 6 sdo comparados os resultados obtidos pelo STACS e pelo STRBAS, am-
bos configurados para minimizar o custo total da solugdo. Os resultados sdo de 100 execucdes
independentes dos algoritmos. De acordo com o objetivo configurado, os valores apresenta-
dos na tabela correspondem ao custo total das solucdes MTSP. Os resultados do STACS foram
obtidos pelo Experimento 1, e os resultados do STRBAS sdo os primeiros apresentados nesta

dissertagcdo. Como pode ser observado na Tabela 6, o STRBAS foi equivalente ou superior ao
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STACS em todas as instancias experimentadas, quando considerando o resultado médio dos
custos totais das melhores solu¢des geradas pelos dois algoritmos nas 100 execucdes. Calcu-
lando o melhoramento médio para as 17 instancias, 0 STRBAS diminuiu em média 2,46% a
distancia total das solu¢des do STACS.

Tabela 6 — Comparacao entre 0 STACS e 0o STRBAS minimizando o custo total das solucoes MTSP,
analisando o custo total das melhores solucoes encontradas em cada execucao

Dia STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m,) d. p. (my-my) Imx100
3 18,90 20,32 19,53 0,29 | 18,78 19,51 18,81 0,11 3,69%
4 51,00 52,83 52,03 0,38 | 51,01 52,47 51,73 0,31 0,58%
5 93,14 94,84 94,00 0,44 | 92,76 94,08 93,46 0,26 0,57%
6 71,36 78,10 75,24 1,14 | 69,46 73,28 71,61 0,89 4,82%
7 67,69 70,23 68,94 0,46 | 67,23 68,60 68,11 0,21 1,20%
10 | 20,59 21,96 21,36 0,27 | 20,03 21,28 20,52 0,41 3,93%
11 | 17,53 19,71 18,87 0,35 | 17,08 18,75 18,27 0,35 3,18%
12 | 129,63 133,21 131,72 0,74 | 128,47 131,56 130,05 0,53 1,27%
13 | 2043 21,59 21,01 0,32 | 19,77 20,78 2047 0,16 2,57%
14 | 21,73 23,76 23,07 0,44 | 21,39 23,14 22,35 0,34 3,12%
15 | 111,08 111,15111,08 0,01 | 111,08 111,15 111,08 0,01 0,00%
17 | 1593 17,34 16,75 0,46 | 1593 17,11 16,67 0,34 0,48%
18 | 26,54 27,79 27,13 0,26 | 25,46 26,31 25,78 0,18 4,98%
19 | 24,69 27,37 26,09 0,60 | 24,42 26,15 2493 0,42 4,45%
20 | 20,85 23,14 22,23 0,43 | 20,42 2226 21,41 0,30 3,69%
21 | 23,06 25,10 2422 0,43 | 22,56 24,13 2341 0,34 3,34%
22 | 105,03 105,03 105,03 0,00 | 105,03 105,03 105,03 0,00 0,00%

Fonte: Autoria propria.

A superioridade do STRBAS também ¢ verificada na Tabela 7, na qual sdo apresenta-
dos os resultados para os algoritmos configurados para minimizar o custo da maior rota indivi-
dual das solugdes. Os resultados sao de 100 execugdes independentes dos algoritmos, como nos
demais experimentos. De acordo com este objetivo, os valores da tabela sdo referentes ao custo
das maiores rotas individuais das solu¢des MTSP, na qual € verificado, calculando o melhora-
mento médio para os 17 dias, que a distancia da maior rota individual das solu¢des do STRBAS

foi em média 0,39% menor que as do STACS.

Nas Tabelas 6 e 7 € possivel constatar que os desvios padrao dos custos das melhores
solugdes nas 100 execugdes do STRBAS tenderam a ser inferiores aos do STACS, indicando
que o STRBAS, além de obter os melhores valores médios, também foi o que apresentou menor

variagdo no custo da melhor solu¢do encontrada em diferentes execucoes.

De acordo com os resultados deste experimento, o STRBAS produziu melhores solugdes
que o STACS para as 17 instancias reais para as duas variacoes de MTSP. Também foi possivel

comprovar a versatilidade da metodologia desenvolvida e apresentada nesta dissertacao quanto
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Tabela 7 — Comparacao entre o STACS e 0 STRBAS minimizando o custo da maior rota individual
das solucoes M TSP, analisando o custo da maior rota individual das melhores solu¢oes encontradas
em cada execuciao

Dia STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m,) d. p. (m-my) Im;x100
3 8,28 847 8,32 0,03 | 8,27 8,40 8,30 0,01 0,24%
4 33,89 33,89 33,89 0,00 | 33,89 33,89 33,89 0,00 0,00%
5 73,29 73,29 73,29 0,00 | 73,29 73,29 73,29 0,00 0,00%
6 39,02 39,62 39,58 0,08 | 39,08 39,62 39,48 0,13 0,25%
7 39,81 39,81 39,81 0,00 | 39,81 39,81 39,81 0,00 0,00%
10 8,26 8,75 8,39 0,11 | 8,26 8,65 8,34 0,05 0,60%
11 7,69 7,74 7,73 0,00 | 7,65 17,73 7,66 0,03 0,91%
12 | 60,80 60,80 60,80 0,00 | 60,80 60,80 60,80 0,00 0,00%
13 9,24 9,31 9,26 0,02 | 9,24 9,30 9,25 0,02 0,11%
14 7,86 8,00 7,90 0,02 | 7,75 791 7,87 0,02 0,38%
15 | 89,94 91,86 90,21 0,67 | 89,94 90,01 89,95 0,02 0,29%
17 8,68 9,02 8,77 0,06 | 8,66 8,90 8,75 0,04 0,23%
18 7,92 8,41 8,14 0,09 | 7,82 8,16 8,02 0,07 1,47%
19 11,64 11,71 11,64 0,02 | 11,64 11,65 11,64 0,00 0,00%
20 7,39 7,64 7,41 0,02 | 7,38 7,40 7,40 0,00 0,13%
21 8,07 8728 8,15 0,02 | 781 8,15 7,98 0,07 2,09%
22 | 83,70 83,70 83,70 0,00 | 83,70 83,70 83,70 0,00 0,00%

Fonte: Autoria propria.

ao algoritmo aplicado na otimizagdo. Como o Problema de Despacho Estatico € modelado
como instancias de MTSP, a otimizacao pode ser realizada por outros algoritmos desenvolvidos

para tratamento do MTSP.

5.4.3 Tempos computacionais

Na Tabela 8 estdao apresentados os tempos de execugdo, em segundos, dos dois algorit-
mos adaptados, referente ao tempo médio de 100 execucdes para cada instancia real, com 1.000
ciclos cada execu¢do, que apresentam uma desvantagem do STRBAS em relacdo ao STACS.
Como no STRBAS foram geradas n solucao por ciclo, enquanto no STACS foram geradas 10
solugdes por ciclo, o tempo gasto pelo STRBAS € significativamente maior para execugao de um
ciclo, para instancias com n > 10. A atualizacdo de feromonio do STRBAS também consome
mais tempo, pois utiliza as w = 6 solucOes na atualizacdo, enquanto o STACS utiliza apenas
a melhor solucdo encontrada até o momento na execugdo. Para a comparagdo dos algoritmos
adaptados considerando prioritariamente o tempo computacional, uma nova experimentacao

deve ser realizada, definindo um critério de parada temporal para as execugoes.
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Tabela 8 — Tempo médio de execucio de 1.000 ciclos do STACS e
do STRBAS

Instincia Equipes Servicos Tempo médio de execucio (s)

STACS STRBAS
3 3 31 2,79 12,73
4 4 38 3,81 17,15
5 4 40 4,43 18,63
6 4 33 3,33 11,00
7 4 40 4,37 19,02
10 3 37 3,53 13,43
11 4 27 2,41 6,02
12 4 53 7,20 43,93
13 4 35 4,01 12,14
14 4 33 3,67 10,60
15 2 12 0,68 0,02
17 2 26 1,85 4,98
18 4 64 9,99 87,15
19 4 35 3,45 12,83
20 4 30 2,66 8,03
21 4 36 3,63 13,36
22 2 9 0,66 0,90

Fonte: Autoria prépria.
5.5 EXPERIMENTO 3: VARIANDO O PARAMETRO B

Pergunta alvo: qual o melhor valor de 3 para o STACS e o STRBAS?

Os resultados desta se¢do mostram que a medida que o valor do parAmetro 8 diminui os
algoritmos ACO adaptados para MTSP apresentam melhores solu¢des para uma configuragcao
especifica experimentada, que € detalhada na Se¢do 5.5.1. Como foram utilizados apenas valo-

res inteiros positivos para 3, o melhor valor inferido foi § = 1.

5.5.1 Detalhes experimentais

O objetivo deste experimento € realizar uma selecao preliminar dos parametros a se-
rem utilizados nos algoritmos ACO adaptados para MTSP. Esta inferéncia inicial foi realizada
variando o valor do pardmetro 8 e comparando as solugdes médias obtidas pelo STACS e pelo

STRBAS.

O parametro 3 estd presente nos dois algoritmos adaptados, e determina o peso que a
visibilidade de uma aresta terd ao serem calculadas as probabilidades que os nds ainda ndo vi-
sitados terdo de serem escolhidos por uma formiga em todos os movimentos da coldnia durante

a execugdo do algoritmo. A visibilidade corresponde ao inverso do custo da aresta (1/c;;).
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Como em todos os experimentos deste capitulo, este foi realizado de acordo com o
protocolo descrito na Se¢do 5.2, exceto pelo fato de ter sido realizado apenas sobre uma das
17 instancias reais criadas. A instincia selecionada é a maior dentre as 17 obtidas a partir
dos dados reais: a do dia de trabalho 18, com 64 servicos e 4 equipes de atendimento. Neste
caso, a instancia MTSP possui 65 nds (com a inclusdo da garagem) e 4 caixeiros. Como nos
experimentos anteriores, foram utilizadas as distancias euclidianas para representar 0s custos

de deslocamento entre os pontos da instancia.

Em Dorigo e Stutzle (2004), além da descricdo das duas variagdes dos algoritmos
ACO originais que foram adaptadas para o MTSP neste trabalho, também sdo encontrados os
conjuntos de parametros que alcancaram os melhores resultados quando da aplicagdo destes
algoritmos sobre um conjunto significativo de instancias de TSP. Os valores destes parametros
estdo apresentados na Tabela 9, na qual células sem valores indicam que o parametro nao €
aplicado ao algoritmo. As descricOes detalhadas desses parametros sdo encontradas na Se¢ao
4.1.

Tabela 9 — Melhores conjuntos de parametros obtidos experimental-
mente para os algoritmos ACO originais aplicados a instancias de TSP

Parametro RBAS ACS
To 0.5w(w—1)/pC™ 1/nC™
N n 10
a 1 -
B 2a5 2a5s
p 0,1 0,1
w 6 -
g - 0,1
q0 - 0,9

Fonte: Dorigo e Stutzle (2004).

Na Tabela 9 pode ser observado que ndo é definido um valor nico para 3, sendo
informado que os melhores resultados foram obtidos empiricamente com 8 assumindo um valor
inteiro entre 2 e 5, em instancias de TSP. Com base nisto, este experimento busca realizar uma
selecdo inicial do melhor valor para B para os dois algoritmos adaptados para o MTSP. A
instancia selecionada foi submetida aos dois algoritmos adaptados, com  assumindo valores

entre 1 e 5, totalizando 10 configuracdes diferentes para cada algoritmo adaptado.
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5.5.2 Resultados e discussao

Os resultados estdo representados na Tabela 10, na qual os valores analisados, de
acordo com o objetivo do problema, correspondem as médias de 100 execugdes do custo da
maior rota individual das melhores solu¢des MTSP, para uma instancia de MTSP com 65 nés e
4 caixeiros. E importante destacar que os resultados do STACS e do STRBAS, para = 2, ja

haviam sido obtidos nos Experimentos 1 e 2, respectivamente.

Tabela 10 — Resultados da variacao de 3 nos dois algoritmos adaptados

B STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m,) d. p. (my-my) Im1x100

1| 7,76 8,54 8,04 0,13 | 7,70 8,15 7,97 0,08 0,84%

2 | 792 841 8,14 0,09 | 7,82 8,16 8,02 0,07 1,47%

3| 7,84 8,50 8,15 0,10 | 7,82 8,20 8,05 0,07 1,22%

4 | 794 851 8,18 0,13 | 793 8,19 8,09 0,05 1,13%

5 | 800 8,60 8,27 0,12 | 8,01 822 8,12 0,05 1,76%

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 10 pode ser observado que as melhores médias foram obtidas com 8 = 1,
para os dois algoritmos adaptados. Verifica-se também que, a medida que B cresce, ambos
passam a apresentar piores médias. Dessa forma, o valor de 8 para os dois algoritmos, nos
proximos experimentos realizados, € igual a 1. Esta conclusdo sugere que a selecao deve se
estender aos demais parametros, a fim da determinacao do melhor conjunto a ser utilizado nos
algoritmos adaptados para MTSP. O protétipo desenvolvido se apresenta como uma ferramenta

util para realizagcdo desta sele¢do na continuagdo deste trabalho.

5.6 EXPERIMENTO 4: MATRIZES DE CUSTO ASSIMETRICAS

Pergunta alvo: o STRBAS ¢ mais eficiente do que o STACS quando aplicados a

instancias representadas por matrizes de custo assimétricas?

Neste experimento as 17 instancias de MTSP formadas a partir dos dados reais foram
submetidas aos dois algoritmos adaptados com diferentes matrizes de custos representando as
instancias. Os resultados obtidos comprovam que diferentes custos podem ser utilizados para
representacdo do ambiente real do problema além das distancias euclidianas, como distancias
de deslocamento estimadas e tempos de deslocamento estimados por sistemas de previsao de
rotas, que utilizam informagdes sobre as vias a serem percorridas, resultando numa melhor

representacdo do ambiente.
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5.6.1 Detalhes experimentais

Este experimento verifica a eficiéncia na otimizagdo de instancias de MTSP represen-
tadas por matrizes de custo assimétricas pelo STACS e pelo STRBAS. Como nos experimentos
anteriores, este também segue o protocolo descrito na Secdo 5.2. O parametro 3 foi fixado
em 1, de acordo com os resultados obtidos pelo Experimento 3, sendo os demais parametros
mantidos como nos experimentos anteriores: para o STACS, go=0.9,E =p=0.1e N=10; ¢
para o STRBAS, a =1, p =0.1, w=6 e N = n. Os valores analisados correspondem ao custo

da maior rota individual das solucdes.

As matrizes de custos que representam as 17 instancias reais sdo os elementos que va-
riam nas 3 configuracdes executadas. Na configuracdo 1 os dois algoritmos sao comparados uti-
lizando instancias representadas por matrizes simétricas compostas pelas distancias euclidianas
entre os pontos a serem percorridos pelas equipes. Na configuragdo 2 sao utilizadas matrizes de
custos assimétricas, compostas por distancias previstas de deslocamento com veiculo extraidas
da ferramenta de consulta cartografica MapQuest (2015) para representar as instancias. Estes
custos consideram os percursos das vias reais e foram obtidos a partir de consultas para todos
os pares de pontos que formam as instancias. A configuragao 3 utiliza os custos temporais pre-
vistos de deslocamento para composi¢do da matriz, também obtidas de MapQuest (2015), e sdo
calculados considerando a distancia, os limites de velocidade e os sentidos das vias reais. O
objetivo das configuracdes 2 e 3 € comprovar a aplicabilidade da metodologia proposta a dados

que representem de forma mais fiel as rotas a serem percorridas pelas equipes.

5.6.2 Resultados e discussao

Na Configuracdo 1 as instancias foram representadas por matrizes de custos com as
distancias euclidianas, que foram calculadas a partir das coordenadas reais dos servigos. Os
valores analisados na Tabela 11 correspondem ao valor médio obtido em 100 execugdes dos
algoritmos do custo da maior rota individual das melhores solu¢des encontradas. E importante
destacar que esta comparacgdo difere da realizada no Experimento 2, detalhada na Tabela 7, em
relagdo ao valor do parametro f utilizado. No Experimento 2, 3 foi setado em 2 para os dois

algoritmos, enquanto que na Tabela 11 os resultados foram obtidos com 8 = 1.

Na Tabela 11 € possivel verificar que o novo algoritmo adaptado, o STRBAS, foi
mais eficiente, em média, que o STACS na construgdo de solugdes otimizadas para 16 das
17 instancias reais. Apesar das melhores solu¢des para os dias de trabalho 3 e 18 terem sido
encontradas pelo STACS, na média das 100 execugdes as solugdes do STRBAS foram 0,12% e

1,12% melhores para estes mesmos dias de trabalho, respectivamente.
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Tabela 11 — Configuracio 1: resultados dos dois algoritmos adaptados para as 17 instancias reais
representadas por matrizes de custo com distancias euclidianas

Dia STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m;) d. p. (my-myp) Imx100
3 822 8,51 8,31 0,03 | 826 8732 8,30 0,01 0,12%
4 33,89 33,89 33,89 0,00 | 33,89 33,89 33,89 0,00 0,00%
5 73,29 73,29 73,29 0,00 | 73,29 73,29 173,29 0,00 0,00%
6 39,33 39,62 39,60 0,05 | 39,14 39,58 3947 0,13 0,33%
7 39,81 39,81 39,81 0,00 | 39,81 39,81 39,81 0,00 0,00%
10 826 8,79 8,45 0,17 | 8,226 837 8,32 0,02 1,54%
11 7,65 1,3 7,72 0,02 | 7,65 7,69 7,65 0,00 0,91%
12 | 60,80 60,80 60,30 0,00 | 60,80 60,80 60,80 0,00 0,00%
13 9,24 9,30 9,26 0,02 | 9,24 9,28 9,24 0,01 0,22%
14 7,86 7,96 7,88 0,01 | 7,61 7,88 7,86 0,04 0,25%
15 | 89,94 89,94 89,94 0,00 | 89,94 89,94 89,94 0,00 0,00%
17 8,66 8,90 8,70 0,06 | 8,66 8,83 8,72 0,05 -0,23%
18 7,74 8,67 8,05 0,15 | 7,75 8,13 7,96 0,08 1,12%
19 | 11,64 11,68 11,64 0,00 | 11,64 11,64 11,64 0,00 0,00%
20 7,38 7,68 7,40 0,04 | 738 7,40 7,40 0,01 0,00%
21 7,81 8,36 8,09 0,12 | 7,81 8,15 7,91 0,10 2,22%
22 | 83,70 83,70 83,70 0,00 | 83,70 83,70 83,70 0,00 0,00%

Fonte: Autoria propria.

Tabela 12 — Configuracao 2: resultados dos dois algoritmos adaptados para as 17 instancias reais
representadas por matrizes de custo com distancias previstas de deslocamento

Dia STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m,) d. p. (mq-my) Im1x100
3 11,46 12,68 11,91 0,35 | 11,46 12,53 11,67 0,15 2,02%
4 50,80 53,34 50,83 0,25 | 50,80 50,96 50,80 0,02 0,06%
5 96,81 99,97 98,87 0,47 | 96,81 99,06 98,14 0,67 0,74%
6 4275 45,49 4423 0,49 | 42,75 44,50 43,82 0,44 0,93%
7 50,32 53,50 52,49 1,09 | 50,32 53,20 51,11 0,94 2,63%
10 | 11,79 12,76 1221 0,20 | 11,77 12,29 12,04 0,14 1,39%
11 | 10,20 11,21 10,46 0,32 | 10,20 10,50 10,26 0,06 1,91%
12 | 77,51 79,45 78,35 0,42 | 77,32 177,69 77,64 0,08 0,91%
13 | 10,83 11,43 10,95 0,11 | 10,74 11,16 10,86 0,07 0,82%
14 | 11,18 12,88 11,68 0,39 | 11,16 11,87 11,40 0,21 2,40%
15 | 118,52 118,52 118,52 0,00 | 118,52 118,52 118,52 0,00 0,00%
17 | 14,69 15,50 14,95 0,17 | 14,69 15,39 14,91 0,16 0,27%
18 | 11,13 12,63 11,88 0,37 | 11,14 12,69 11,78 0,34 0,84%
19 | 13,68 15,06 14,20 0,42 | 13,49 14,67 13,85 0,23 2,46%
20 | 10,73 11,68 10,84 0,14 | 10,73 10,96 10,79 0,02 0,46%
21 11,27 12,56 11,70 0,23 | 11,46 11,54 11,49 0,04 1,79%
22 | 201,85 202,32 201,92 0,17 | 201,85 201,85 201,85 0,00 0,03%

Fonte: Autoria propria.

Na Configuragdo 2 as instancias foram representadas por matrizes de custos com as

distancias previstas de deslocamento com veiculo, em quilometros, obtidas da ferramenta de
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consulta cartografica MapQuest (2015). Para confeccdo das matrizes, foi necessaria uma con-
sulta para cada um dos pares de posi¢cdes que compdem a instancia. Segundo MapQuest (2015),
os custos retornados pelas consultas consideram os percursos das vias reais, de forma que sua

aplicacdo tende a resultar numa melhor representacdo do ambiente real.

Nos resultados apresentados na Tabela 12 pode ser observado que as distancias pre-
vistas de deslocamento tendem a ser maiores que as distancias euclidianas, pois os custos das
maiores rotas individuais, para todos os dias de trabalho, foram significativamente superiores
aos obtidos com as distincias euclidianas, apresentados na Tabela 11. Também € possivel ve-
rificar que novamente o valor médio de 100 execucgdes dos algoritmos do custo da maior rota
individual das melhores solu¢des obtidas pelo STRBAS foram melhores ou iguais que as do
STACS, desta vez para todos os 17 dias de trabalho; e que os percentuais de melhora do STR-

BAS sao mais significativos que os obtidos com as matrizes simétricas da Configuracao 1.

Tabela 13 — Configuracio 3: resultados dos dois algoritmos adaptados para as 17 instancias reais
representadas por matrizes de custo com tempos previstos de deslocamento

Dia STACS STRBAS Melhora pelo STRBAS
melhor pior média(m;) d. p. | melhor pior média(m,) d. p. (mq-my) Im1x100
3 1520 1584 1537,76 14,34 | 1524 1566 1527,09 8,34 0,69%
4 2984 3261 3046,33 41,05 | 2984 3028 3022,32 10,30 0,79%
5 5569 5981 5717,10 84,72 | 5569 5726 5656,16 46,86 1,07%
6 2196 2507 2341,84 78,14 | 2218 2282 2277,95 8,68 2,73%
7 2936 3217 3079,99 56,70 | 2936 3077 3018,48 31,40 2,00%
10 1504 1594 1549,72 19,92 | 1503 1591 153547 16,75 0,92%
11 1289 1515 1338,65 4827 | 1289 1301 1289,66 2,58 3,66%
12 4503 4938 4669,11 106,65| 4441 4580 4512,79 35,04 3,35%
13 1316 1437 1361,84 32,84 | 1318 1384 1339,97 17,11 1,61%
14 1374 1525 1430,54 40,11 | 1374 1454 1390,51 17,81 2,80%
15 6935 6946 6935,22 1,55 | 6934 6946 6934,90 1,19 0,00%
17 1706 1907 1749,65 60,71 | 1706 1864 1723,63 38,27 1,49%
18 1474 1667 154591 37,11 | 1434 1530 1496,39 23,59 3,20%
19 1452 1576 1494,72 26,13 | 1456 1542 1498,61 23,83 -0,26%
20 1227 1387 1287,71 37,86 | 1222 1251 1240,90 10,29 3,64%
21 1457 1620 1537,67 45,57 | 1431 1560 1484,53 12,90 3,46%
22 | 13034 1303413034,00 0,00 | 13034 1303413034,00 0,00 0,00%

Fonte: Autoria propria.

Na Configuragdo 3 as instancias foram representadas por matrizes de custos com o0s
tempos previstos de deslocamento com veiculo, em segundos, também obtidas da ferramenta
de consulta cartografica MapQuest (2015). Os valores analisados na Tabela 13 correspondem
ao valor médio de 100 execugdes dos algoritmos do custo da maior rota individual das melhores
solu¢des, como nas duas configuragdes anteriores. Novamente a superioridade do STRBAS

pode ser observada, pois ele foi inferior ao STACS em apenas uma das instancias.
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As Configuracdes 2 e 3 comprovam que a metodologia desenvolvida pode ser apli-
cada a custos que representem de forma mais fiel as instancias do problema, inclusive com
matrizes de custos assimétricas. Como toda a informacao que quantifica a instancia fica arma-
zenada na matriz de custos, bastou a substituicao dos custos dessa matriz para gerar uma nova
representacao das mesmas instancias do problema, que foram corretamente otimizadas pelos al-
goritmos adaptados, como apresentado nas tabelas 12 e 13. Quanto a superioridade do STRBAS
em relagdo ao STACS, além de uma seleg¢do de parametros detalhada, € necessaria a aplicacao
dos dois algoritmos sobre um conjunto maior de instancias de MTSP, a fim de confirmar os

resultados obtidos com as instancias reais nesta experimentacao.

5.7 COMPARACAO COM AS ROTAS REAIS

Na Tabela 14 os custos das maiores rotas das equipes reais sdo comparados com a
média das maiores rotas individuais obtidas pelo STRBAS, algoritmo que obteve melhor de-
sempenho nos experimentos realizados.

Tabela 14 — Comparacio entre as rotas reais e a média das solugoes de 100 execucoes do STRBAS,

para as trés configuracoes: distincias euclidianas, distincias previstas e tempos previstos. Os
valores correspondem ao custo da maior rota individual das solucoes

Dia Solucao Real STRBAS Melhoramento

euc.(e;) dist.(d,) tempo(z,) | euc.(es) dist.(d;)  tempo(ty) | (eq-e5) e, x100 (d,~ds) 1d,x100 (ty-ts) It,x100

3 22,37 32,14 4088 8,30 11,67 1527 62,89% 63,69% 62,64%
4 41,39 62,48 4188 | 33,89 50,80 3022 18,12% 18,69% 27,83%
5 84,36 112,55 7631 | 73,29 98,14 5656 13,12% 12,81% 25,88%
6 54,24 65,37 4859 | 39,47 43,82 2278 27,23% 32,96% 53,12%
7 51,15 70,80 5162 | 39,81 51,11 3018 22,17% 27,81% 41,52%

10 | 23,47 35,66 3913 8,32 12,04 1535 64,55% 66,24% 60,76%
11 18,61 2597 3635 7,65 10,26 1290 58,90% 60,50% 64,52%
12 | 7420 97,01 7420 | 60,80 77,64 4513 18,06% 19,97% 39,18%
13 | 23,05 3531 4085 9.24 10,86 1340 59,91% 69,25% 67,20%
14 | 23,778 35,19 4023 7,86 11,40 1391 66,95% 67,61% 65,44%
15 | 133,77 169,97 10237 | 89,94 118,52 6935 32,76% 30.27% 32,26%
17 | 20,22 30,71 3743 8,72 1491 1724 56,86% 51,45% 53,95%
18 | 24,05 3543 4404 796 11,78 1496 66,91% 66,75% 66,02%
19 | 21,65 32,60 3213 | 11,64 13,85 1499 46,24% 57,51% 53,36%
20 | 23,83 40,97 3939 740 10,79 1241 68,94% 73,66% 68,50%
21 28,70 43,28 5009 7,91 11,49 1485 72,44% 73,45% 70,36%
22 | 108,06 251,60 15804 | 83,70 201,85 13034 22,54% 19,77% 17,53%

Melhoramento médio: 34,88 % 35,35% 44,43 %

Fonte: Autoria propria.

A partir do histérico da agéncia de atendimento foram obtidas as coordenadas de todos

os servigos executados, o que possibilitou a constru¢do de instancias de MTSP representando os
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17 dias de trabalho, que foram utilizadas nos experimentos. Analisando o horario de execucdo
dos servicos disponivel no historico, também foi possivel definir a sequéncia real dos atendi-
mentos nos dias de trabalho, cujos custos das rotas calculados pelo protétipo com a utilizagdo
das matrizes de custos aplicadas nos experimentos servem de referéncia para a avaliacdo dos

resultados obtidos pela metodologia proposta.

Pode ser verificado na Tabela 14 que o STRBAS gerou solu¢des com rotas individuais
de 34,88% a 44,43% melhores que as rotas reais. Apesar de existirem fatores relevantes do
problema real que ainda devem ser tratados pela metodologia, como por exemplo o surgimento
de novos servigos durante o dia de trabalho das equipes, estes resultados iniciais comprovam

que a ACO diminuiu consideravelmente os custos das rotas reais.

A fim de possibilitar uma comparacdo visual entre as rotas reais percorridas pelas
equipes e as rotas criadas pelos algoritmos ACO desenvolvidos, a Figura 8 apresenta as rotas
percorridas pelas equipes no dia de trabalho 3, considerando deslocamentos euclidianos; e na
Figura 9 esta representada a melhor solucio gerada para este dia de trabalho, que foi retornada

pelo STACS no Experimento 4, com a utilizacio de distancias euclidianas.

A partir da comparacgdo entre as solucoes das Figuras 8 e 9, € possivel constatar que as
rotas percorridas pelas equipes no método atual da empresa podem ser significativamente redu-
zidas pela metodologia desenvolvida. Além da reducdo do custo total das rotas, que representa
economia para a empresa, a pequena diferenca entre os custos das rotas individuais da solu¢do
da Figura 9 significa uma melhor distribuicdo entre a carga de trabalho das equipes, de forma
que o momento final de execu¢dao do conjunto de servigos é adiantado, melhorando também o

tempo de resposta as solicitagdes dos clientes.

5.8 CONSIDERACOES FINAIS

Os experimentos apresentados neste capitulo comprovam que a metodologia desen-
volvida é capaz de reduzir o deslocamento das equipes, melhorando o tempo de resposta as
solicitagdes dos consumidores. Pelos resultados do Experimento 1 foi possivel verificar que
as solugdes produzidas pelo STACS sdo melhores que as rotas reais percorridas pelas equi-
pes, tanto minimizando o custo total das solu¢des quanto minimizando a maior rota individual
das solugdes MTSP (objetivo minmax). A anélise destes resultados também apontaram que o
objetivo minmax é mais adequado ao problema real. No Experimento 2 foi constatado que o
STRBAS ¢€ capaz de criar solu¢des ainda melhores que o STACS. Ficou comprovada também
a versatilidade da metologia apresentada quanto ao algoritmo utilizado para otimizacdo das
instancias de MTSP.
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Figura 8 — Rotas reais do dia de trabalho 3 considerando deslocamentos euclidianos

Fonte: Autoria propria.
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Figura 9 — Solucao com menor custo da maior rota individual para o dia de trabalho 3 construida

pelo STACS
Fonte: Autoria propria.
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A inferéncia do pardmetro f no Experimento 3 informa que o melhor valor para
este parametro, para as instancias experimentadas e de acordo com o protocolo experimen-
tal, € igual a 1 tanto para o STACS quanto para o STRBAS. No Experimento 4 novamente
ficou comprovada a versatilidade da metodologia proposta, agora em relacdo aos custos uti-
lizados para representacdo do ambiente real do problema, ja que os resultados obtidos para
as instancias representadas por matrizes de custos assimétricas foram equivalentes aos obtidos

para as instancias euclidianas.

Apesar dos resultados positivos obtidos com a metodologia desenvolvida para o Pro-
blema de Despacho Estético, uma questao relevante ainda precisa ser considerada sobre o am-
biente do problema real. Nestes experimentos, todos os servicos e as posi¢des das equipes sao
conhecidos antes da otimizacdo. Na agéncia de atendimento em estudo, porém, servicos sur-
gem durante o dia de trabalho das equipes e podem ter maior prioridade que outros, como 0s
servigos emergenciais. Esta caracteristica € tratada pela metodologia proposta para o despacho

dindmico, detalhada na Sec¢do 4.2, cuja experimentacao € apresentada no Capitulo 6.
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6 EXPERIMENTOS COM O PROBLEMA DE DESPACHO DINAMICO

Os experimentos descritos nesta secao avaliam a eficiéncia da metodologia desenvol-
vida para tratamento do Problema de Despacho Dinamico, detalhada na Secado 4.2. A avaliacao
ocorre a partir de simulagdes de 17 dias de trabalho reais das equipes de atendimento, consi-
derando o surgimento de novos servigos durante o dia de trabalho. Os resultados do Sistema
de Despacho Dinamico, que implementa a metodologia proposta, sdo comparados com as rotas
reais das equipes e apontam que a metodologia proposta reduziu em média 17,18% a distancia

da maior rota individual das equipes e em média 15,48% a distancia total percorrida.

Com o objetivo de confirmar que realmente as solu¢des geradas pelo algoritmo ACO
estdo reduzindo as distancias percorridas pelas equipes, os resultados do SDD também foram
comparados com os obtidos por uma abordagem aplicando a regra do vizinho mais préximo as
instancias, na qual o préximo servico que uma equipe recebe quando informa sua disponibili-
dade € o que esteja mais proximo da sua posi¢do atual. Comparadas com as solucdes geradas
pelo algoritmo do vizinho mais proximo, o SDD reduziu em média 19,59% a distancia da maior
rota individual e em média 24,32% a distancia total, comprovando que a metodologia proposta é
superior a0 método no qual os servigos sao despachados exclusivamente considerando a posi¢ao

das equipes.

6.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

Novas informag¢des da base de dados descrita na Se¢do 5.1 foram consideradas. Além
das coordenadas dos servicos e das rotas reais das equipes, foram extraidas dos relatérios da
agéncia de atendimento mais trés informacgdes de cada servico: o tipo do servico (comercial ou
emergencial); o horério real de despacho do servigco a equipe; e o tempo de execucao do servigo,
que foi o tempo gasto pela equipe desde a sua chegada na posicao de execucdo do servigo
atual até o inicio de seu deslocamento para o préximo. Estas informacdes s@o utilizadas para
a defini¢do de custos temporais para as rotas, que sao necessarios para determinar as posi¢oes

correntes das equipes quando um novo servigo emergencial surge.

A Tabela 15 representa os dados dos servigos executados no dia 03 de fevereiro de
2014, um dos 17 dias que compdem a base de dados reais. O primeiro atributo, id, € um inteiro
para identificacdo do servico. O atributo tipo informa se trata-se de um servico comercial (C)
ou emergencial (E). O atributo data/hora de despacho informa o momento em que o servico

foi despachado para uma equipe no dia de atendimento real. Os servicos cujo dia de despacho
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¢ anterior ao dia atual sdo aqueles que ja foram despachados a uma equipe anteriormente mas
devido a algum fator, como o término da jornada de trabalho das equipes, ndo puderam ser

atendidos ainda e retornaram ao conjunto de servi¢os a despachar.

Tabela 15 — Servicos executados no municipio de Cornélio Procépio, Parana, no dia 3 de fevereiro
de 2014

Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo de Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execucao UTM UTM reais
execuciao (minutos) X Y
1 C 30/01/14 13:46 03/02/14 08:47 7 535324 7436084 A 1
2 C 29/01/14 17:10 03/02/14 09:32 7 535325 7436040 A 2
3 C 29/01/14 11:06 03/02/14 09:48 6 535878 7435503 A 3
4 C 31/01/14 16:48 03/02/14 09:56 6 535905 7435428 A 4
5 C 31/01/14 16:48 03/02/14 10:06 6 535908 7435428 A 5
6 C 31/01/14 16:48 03/02/14 10:17 7 535885 7435468 A 6
7 C 31/01/14 16:31 03/02/14 11:10 29 534650 7437293 A 7
8 C 30/01/14 14:56 03/02/14 11:22 6 534663 7437186 A 8
9 C 03/02/14 08:20 03/02/14 14:45 45 538453 7437423 A 9
10 C 03/02/14 09:38 03/02/14 15:00 10 538237 7437542 A 10
11 C 31/01/14 15:31 03/02/14 15:18 6 536003 7436790 A 11
12 C 03/02/14 11:07 03/02/14 15:36 6 536489 7436359 A 12
13 C 03/02/14 08:20 03/02/14 16:07 5 533721 7438390 A 13
14 C 03/02/14 11:09 03/02/14 17:04 34 534579 7437244 A 14
15 C 31/01/14 17:14 03/02/14 08:49 21 534370 7436445 B 1
16 C 31/01/14 15:26 03/02/14 09:02 2 535092 7436131 B 2
17 E 03/02/14 09:34 03/02/14 10:42 52 535494 7436324 B 3
18 C 03/02/14 08:20 03/02/14 11:05 11 533994 7438474 B 4
19 E 03/02/14 11:03 03/02/14 11:34 14 535993 7436168 B 5
20 E 03/02/14 13:34 03/02/14 15:31 81 534515 7435792 B 6
21 E 03/02/14 13:52 03/02/14 16:45 60 536128 7436636 B 7
22 C 03/02/14 11:21 03/02/14 17:02 4 534612 7437285 B 8
23 C 03/02/14 09:14 03/02/14 17:32 15 538366 7437208 B 9
24 E 03/02/14 09:34 03/02/14 10:18 28 538490 7436960 C 1
25 C 27/01/14 16:29 03/02/14 10:27 7 538020 7438044 C 2
26 C 01/02/14 11:13 03/02/14 11:03 28 535756 7437336 C 3
27 C 03/02/14 08:20 03/02/14 15:30 20 538258 7437570 C 4
28 C 27/01/14 09:39 03/02/14 16:25 45 536643 7435434 C 5
29 C 31/01/14 09:40 03/02/14 16:51 6 534846 7436091 C 6
30 C 03/02/14 15:13 03/02/14 17:13 7 537892 7436707 C 7
31 E 03/02/14 17:30 03/02/14 18:40 20 534204 7436211 C 8

Fonte: COPEL Distribuicao.

O atributo data/hora de término da execucao informa o momento em que a equipe
designada concluiu o servico no dia de trabalho real. Este atributo permitiu determinar a
sequéncia em que os servigos foram atendidos pelas equipes, possibilitando o cdlculo dos custos
das rotas reais, que serdo utilizados para comparag¢ao com os resultados obtidos. Pode inclusive

ser verificado que a Tabela 15 estd ordenada de acordo com este atributo. O atributo tempo
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de execucao corresponde ao tempo gasto pela equipe desde o momento em que chegou ao lo-
cal de execu¢do de um servico até o momento em que iniciou o deslocamento para o proximo
atendimento. Esta informacao foi utilizada para calcular custos temporais para as rotas das equi-
pes. Os proximos atributos da tabela apresentam as coordenadas UTM que definem a posi¢ao
geografica de execugdo do servico, em geral correspondendo ao endereco do consumidor que

gerou a solicitacao.

O atributo equipe informa para qual equipe disponivel no dia de trabalho o servigco
foi despachado. No dia em andlise havia trés equipes em servigo, identificadas como A, B e
C. O atributo rotas reais apresenta a sequéncia em que os servigos foram executadas por cada
uma das equipes, o que foi determinado pelo atributo data/hora de término da execucao.
Estes dois ultimos atributos representam os resultados a serem otimizados com a metodologia

desenvolvida: distribuir os servigos entre as equipes e definir suas rotas de atendimento.

6.2 DETALHES EXPERIMENTAIS

Para realizacdo desta experimentagdo foi necessdria a implementagdo de uma rotina

denominada Simulador, que esta representada no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Simulador
Entrada: Histdrico de atendimento comercial e emergencial
Saida: Resultados das simulagdes de cada dia de trabalho

1 Inicio
2 Enquanto houver dias de trabalho na base de dados faca
3 D < préximo dia a ser simulado;
4 S < todos os servigcos executados em D;
5 Inicialize o SDD;
6 Enquanto houver servicos em S faca
7 proximo_servico <— servico em S com menor horario_despacho;
8 Envie proximo_servico para o SDD;
9 Retire proximo_servico do conjunto S;
10 Fim
11 solucao_dia_de_trabalho < despachos realizados pelo SDD;
12 Finalize o SDD;
13 Retorne solucao_dia_de_trabalho;
14 Fim
15 Fim

Fonte: Autoria propria.

Conforme detalhado na Secdo 4.2, o SDD recebe como entrada os servicos a medida
que surgem durante o dia de trabalho e os despacha, um a um, a medida que as equipes infor-
mam que estdo disponiveis, de acordo com uma solu¢do MTSP gerada por um algoritmo ACO

para uma instincia formada a partir dos servicos ja conhecidos; exceto as emergéncias, que
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sdo despachadas assim que surgem a equipe que se encontre mais proxima de sua posi¢ao de

execucao.

A partir do horéario de despacho real dos servigos obtido da base de dados, os dias de
trabalho das equipes foram simulados com o auxilio do Simulador, que 1€ as informacdes sobre
0s servigos na base e as envia ao SDD de acordo com sua hora de despacho real, simulando os
dias de trabalho um a um. A entrada do Simulador € o arquivo de texto contendo as informacgdes
sobre todos os servicos executados em 17 dias de trabalho da agéncia real. Uma de suas fungdes
€ separar os servigos da base de dados de acordo com seu dia de execucdo, pois para cada dia
foram realizadas simulac¢des independentes. Apds separar os servigos de um dos dias da base,

o Simulador inicializa o SDD.

A proxima tarefa do Simulador é ordenar os servicos do dia atual de acordo com o
seu hordrio de despacho, do mais antigo para o mais novo. Em seguida, os servi¢os vao sendo
enviados para o SDD um a um, como ocorre em um dia de trabalho normal. Quando nao
existem mais servicos a serem despachados, o Simulador finaliza o SDD, que por sua vez salva
em arquivo as rotas completas criadas para todas as equipes em servico no dia. Em seguida,
o Simulador carrega os servicos do préximo dia de trabalho, executando uma nova simulagdo
dinamica. Todo este processo se repete até que nao haja mais dias de trabalho a serem simulados

na base de dados.

6.3 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O SDD e o Simulador foram implementados no protétipo desenvolvido. Para cada
dia de trabalho, foram realizadas 100 simulacdes. Os valores analisados sdo os custos das
maiores rotas individuais dos dias de trabalho. Em cada simulagdo € utilizada uma semente
randomica diferente, que fica armazenada no arquivo de log do experimento para possibilitar
sua replicacdo. De cada simula¢do também sdo armazenadas toda a configuracdo do protétipo,
incluindo os parametros do algoritmo ACO, além da melhor solu¢@o encontrada para todo o dia

de trabalho, que corresponde a uma solu¢gdo MTSP com tnico deposito e rotas fechadas.

O computador utilizado é o mesmo descrito na Sec¢do 5.2. De acordo com o resultados
obtidos com o problema estético, o algoritmo ACO utilizado para otimizagdo das instincias
de MTSP é o STRBAS, com o pardmetro 3 = 1. Os demais pardmetros sdo: a =1, p =0.1
e w = 6. O tamanho da lista de candidatos € igual a 20. Foram geradas N = n solucdes a
cada ciclo, onde n corresponde ao nimero total de pontos da instancia de MTSP, incluindo o

depdsito.
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Os custos utilizados para representacdo das instancias reais foram as distancias pre-
vistas de deslocamento com veiculo entre os pontos, obtidas de MapQuest (2015). O algo-
ritmo ACO foi configurado para minimizacao do custo da maior rota individual das solugdes.
O critério de parada foi de 1.000 ciclos a cada vez que o STRBAS foi acionado durante as

simulagdes.

6.3.1 Custos temporais das rotas parciais

Para determinar as posi¢des das equipes quando o SDD despacha um servigco emergen-
cial, foram calculados custos temporais parciais para as rotas das equipes durante as simulacoes.
Os tempos de deslocamento com veiculo previstos entre os pontos das instancias foram obtidos
através da ferramenta de consulta cartografica MapQuest (2015). Além do tempo de desloca-
mento, quando uma equipe conclui um servi¢o também é adicionado o tempo de execugao real

do servico, extraido da base de dados, a rota temporal da equipe.

Ao realizar o cdlculo dos custos temporais para as rotas reais das equipes conforme
descrito, os custos obtidos para as rotas foram significativamente inferiores ao periodo normal
de trabalho das equipes, de 8 horas diarias. Isto se deve ao fato de que nesta experimentacdo
nao estdo sendo considerados os intervalos que ocorrem nos turnos de trabalho das equipes,
comuns no ambiente real. Os intervalos consistem em periodos de almogo e café, entre outras
necessidades das equipes e da empresa. Incluem-se a esses intervalos inclusive o tempo gasto
pelas equipes para elaboracio de sua rota. E comum uma equipe, apés concluir um servigo, gas-
tar um tempo considerdvel analisando os outros servigos que lhe foram despachados tentando

identificar qual deles € o melhor a ser executado a seguir.

Como os custos temporais das rotas reais calculadas se mostraram inferiores ao periodo
real de trabalho das equipes, a utilizagc@o do horério real de despacho dos servicos nas simulagdes
se mostrou invidvel: as equipes executavam todos ou quase todos os servicos antes do surgi-
mento do proximo, deixando de representar corretamente o ambiente do problema em estudo. A
solucdo adotada para as simulagdes foi a redefinicao do horério de despacho dos servigos. Para
esta redefini¢do, foi considerado o custo temporal parcial da rota real da equipe no momento em
que ela comeca se deslocar para o servico. Quando uma equipe inicia o deslocamento para um
servigo significa que o servico j4 foi despachado para ela, o que valida a redefini¢do do horario
de despacho para a realizacdo das simulagdes. Os servicos que ja eram conhecidos antes do
inicio do dia de trabalho ndo tiveram seus tempos de despacho redefinidos por ser irrelevante

ao experimento.
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6.3.2 Solugdo aplicando a regra do vizinho mais préximo

Utilizando o SDD, quando um novo servi¢o comercial surge, ele € adicionado ao con-
junto de servigos a executar. Em seguida, é verificado o numero de elementos desse conjunto.
Se o nimero de servig¢os for maior que o niimero de equipes, uma nova solu¢io MTSP é gerada
para orientar o despacho. Esta solucdo é referente a uma nova instancia, na qual foi inserida
0 novo servico que acabou de surgir e foram excluidos os ja executados. Esta nova instancia
também tem os pontos iniciais das rotas alterados, ja que as equipes provavelmente ja ndo se

encontram mais nas mesmas posi¢oes da instancia anterior.

Mas, e se ao invés de geracao de uma solugdao de MTSP para orientar os despachos, as
equipes recebessem o servico mais proximo da sua posi¢ao atual, quando ficarem disponiveis?
Para verificar se o algoritmo de otimizacdo pode gerar solucdes mais eficientes que uma abor-
dagem do vizinho mais proximo, foi realizada esta simulacdo para calcular os custos utilizando

este segundo método, que serdo comparados com os custos das solugdes do SDD.

Para a criacdo da solucdo utilizando a abordagem do vizinho mais préximo, a cada
novo servico recebido pelo SDD enviado pelo Simulador, este foi incluido no conjunto de
servicos a executar, como também ocorre no método desenvolvido. Porém, ao invés de ser
utilizada uma solucdo MTSP para definir qual servigo deve ser despachado a uma equipe que
ficou livre, o servico despachado € aquele que, dentre todo o conjunto de servicos a executar,
for o mais proximo da posicao atual da equipe que ficou disponivel. Os custos obtidos por
esse algoritmo deterministico, utilizando as distancias reais previstas, sio comparados com 0s

resultados médios do SDD na Sec¢do 6.4.

6.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 16 estdo apresentados os custos obtidos para as solugdes reais, ou seja, o
conjunto de m rotas percorridas pelas equipes em cada dia de trabalho. Estas solu¢des foram
calculadas utilizando as matrizes de custo com as distancias previstas de deslocamento com
veiculo entre os pontos, as mesmas utilizadas nas simulacdes. Sao analisados os custos totais
das solugdes e os custos das maiores rotas individuais das solu¢des, em quilémetros. Além dos
custos das rotas reais, estdo apresentados os custos médios e os desvios padrao obtidos por 100

simulacdes utilizando o SDD para despachar os servigos para as equipes.

Nas duas ultimas colunas da Tabela 16 pode ser verificado que o SDD reduziu os
custos das rotas reais de todas as instancias simuladas, tanto a distancia total quanto a distancia

da maior rota individual. O melhoramento médio, calculado a partir do quanto os custos das
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Tabela 16 — Melhoramento das solucoes reais com a aplicacao do SDD

‘ Solucao Real ‘ Médias de 100 simulacoes do SDD ‘ Melhoramento
Dia Custo  Maior Custo d. p. Maior d. p. | Custo Total  Maior Rota
Total Rota Total Rota (CT,—-CT,) (MR,—MR))
Cc1) MRy (CTy) (MRp)
3 89,35 32,14 56,60 1,86 24,75 1,33 32,75 7,39
4 128,50 62,48 104,88 3,17 59,08 4,02 23,62 3,40
5 188,60 112,55 157,77 4,00 111,52 3,75 30,82 1,03
6 156,97 65,37 121,95 7,59 42,76 1,56 35,03 22,60
7 158,13 70,80 126,45 3,20 63,27 3,07 31,68 7,52
10 100,31 35,66 59,11 3,52 22,93 2,42 41,20 12,73
11 71,30 25,97 54,92 4,07 19,43 2,67 16,38 6,54
12 252,61 97,01 234,31 7,34 87,95 2,72 18,30 9,07
13 83,34 35,31 54,41 2,76 22,77 3,02 28,94 12,54
14 98,41 35,19 63,10 4,87 22,05 3,22 35,30 13,14
15 178,45 169,97 178,45 0,00 169,97 0,00 0,00 0,00
17 57,89 30,71 45,58 1,52 25,92 1,51 12,31 4,79
18 105,35 35,43 58,85 3,26 19,58 2,06 46,50 15,85
19 90,15 32,60 70,28 4,11 28,94 3,95 19,87 3,66
20 100,44 40,97 62,00 3,38 22,22 3,62 38,45 18,75
21 103,06 43,28 69,08 3,49 24,56 3,29 33,98 18,71
22 304,40 251,60 398,45 0,00 207,15 0,00 -94,05 44,45
Totais | 2267,26 1177,04 | 1916,19 974,86 351,07 202,19

Fonte: Autoria propria.

rotas reais foram reduzidos nos 17 dias, é igual a 15,48% para o custo total e 17,18% para
o custo da maior rota individual, comprovando que o SDD pode reduzir significativamente as

distancias percorridas pelas equipes no método manual de despacho de servigos

Na Tabela 17 os resultados médios das 100 simula¢des com o SDD sdo comparados
com os custos da solu¢do deterministica criada aplicando a regra do vizinho mais pr6ximo na
simulacao: quando uma equipe fica livre durante o dia de trabalho, o servigco que lhe é designado
€ o que se localize mais préximo de sua posicao atual. O objetivo € verificar se as solucdes ACO

utilizadas pelo SDD estao realmente sendo tteis para defini¢do dos melhores despachos.

O melhoramento médio do SDD em relagdo a solu¢do do vizinho mais préximo é
igual a 24,32% para o custo total e 19,59% para o custo da maior rota individual. Estes resul-
tados comprovam que o algoritmo ACO utilizado para otimizagdo das instancias formadas por
servicos a executar estd sendo realmente eficaz, ao despachar os servigos de forma mais eficiente
do que caso seja aplicada a regra de despachar o servico mais proximo da equipe disponivel,

que aparentava ser uma boa solu¢do para o problema de despacho dinamico.
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Tabela 17 — Comparacao entre as solucées geradas utilizando a regra do vizinho mais préximo e
as geradas pelo SDD

‘ Vizinho mais prox. ‘ Médias de 100 simulacoes do SDD ‘ Melhoramento
Dia Custo  Maior Custo d. p. Maior d. p. | Custo Total = Maior Rota
Total Rota Total Rota (CT,—-CT,) (MR,—MR))
(CT) (MR (CT)) (MRp)
3 100,06 43,04 56,60 1,86 24,75 1,33 43,46 18,29
4 117,43 69,49 104,88 3,17 59,08 4,02 12,55 10,41
5 181,19 104,27 157,77 4,00 111,52 3,75 23,42 -7,25
6 194,75 69,37 121,95 7,59 42,76 1,56 72,80 26,61
7 133,76 6747 126,45 3,20 63,27 3,07 7,31 4,20
10 74,61 29,53 59,11 3,52 22,93 2,42 15,50 6,60
11 78,88 28,45 54,92 4,07 19,43 2,67 23,96 9,02
12 295,66 108,65 234,31 7,34 87,95 2,72 61,35 20,70
13 71,11 29,19 54,41 2,76 22,77 3,02 16,70 6,42
14 100,95 38,84 63,10 4,87 22,05 3,22 37,85 16,79
15 367,63 195,79 178,45 0,00 169,97 0,00 189,18 25,82
17 61,34 32,07 45,58 1,52 25,92 1,51 15,76 6,15
18 81,68 30,33 58,85 3,26 19,58 2,06 22,83 10,75
19 90,67 25,79 70,28 4,11 28,94 3,95 20,39 -3,15
20 84,63 31,50 62,00 3,38 22,22 3,62 22,63 9,28
21 96,19 39,42 69,08 3,49 24,56 3,29 27,11 14,86
22 401,39 269,19 398,45 0,00 207,15 0,00 2,94 62,04
Totais | 2531,93 1212,39 1916,19 974,86 615,74 237,53

Fonte: Autoria propria.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Assim como no método para o problema estitico, o SDD despacha os servicos de
acordo com uma solucdo otimizada para uma instancia de MTSP construida pelo algoritmo
baseado na ACO. Porém, ao contrdrio do método estético, no qual todos os servigos poderiam
ser designados juntos as equipes, o SDD despacha os servigos um a um, a medida que as equipes
ficam livres, para considerar o surgimento de novos servigcos. O objetivo dos experimentos deste
capitulo foi verificar se o despacho orientado pelo SDD, que utiliza soluc¢des globais, € mais
eficiente que o método atual, realizado manualmente; e mais eficiente que a aplicacao da regra

do vizinho mais préximo, que considera apenas uma solugao local.

Os resultados das simulacdes comprovam que o SDD ¢é mais eficiente que o método
manual e que o método aplicando a regra do vizinho mais préximo para realiza¢ao do despacho
dindmico de servigcos. Isto se deve ao fato de que as solugdes geradas pelo algoritmo ACO
consideram as posi¢des de todos os servicos e de todas as equipes, representadas na instincia
de MTSP, alcancando uma representacdo global do problema, e ndo uma visdo parcial como a

dos dois outros métodos.
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7 CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho foi investigar uma metodologia computacional para
melhorar o método atual de despacho de servigos comerciais € emergenciais numa empresa
de distribuicao de energia elétrica. O problema foi tratado em duas etapas: (i) Problema de
Despacho Estético; (ii) Problema de Despacho Dinamico. No Problema de Despacho Estético
todos os servigcos sdo conhecidos antes do inicio do dia de trabalho, enquanto que no Problema
de Despacho Dindmico novos servigos surgem durante o dia e podem ser emergenciais, devendo

ser atendidos o mais rapidamente possivel.

Conforme verificado durante a andlise do campo de estudo, a grande quantidade de
informacao disponivel ndo € aproveitada de forma eficiente devido ao método manual, pois €
dificil para o técnico analisar a posi¢cao de todos os servigos antes de realizar os despachos. A
fim de aprimorar a utiliza¢do destas informagdes, para o tratamento do Problema de Despacho
Estético foram construidas instancias de MTSP representando os dias de trabalho das equipes,

a partir das coordenadas geograficas das posicoes de execugdo dos servigos.

O MTSP foi escolhido porque as solucdes geradas, além de distribuir os servigos entre
as equipes, também podem ser utilizadas para definir as rotas a serem percorridas pelas mes-
mas. Além disso, como toda a representacdo do problema fica concentrada na matriz de custos
da instancia de MTSP, basta a substituicao desta matriz para a representagao de outra instancia.
Dessa forma, a metodologia desenvolvida pode ser aplicada a qualquer conjunto de servicos,
independentemente da drea de atendimento; e também diferentes custos podem ser utilizados
para representar os deslocamentos entre os servicos de uma mesma 4rea de atendimento, como
distancias euclidianas, distancias previstas de deslocamento com veiculo ou tempos previstos
de deslocamento, disponiveis em ferramentas como o MapQuest (2015). Dessa forma, a flexibi-
lidade quanto a drea de atendimento e quanto aos custos para representacdo dos deslocamentos
eram objetivos que também foram alcancados por esse trabalho, de forma a tornar a metodologia

aplicdvel a outras agéncias de atendimento.

Para criacdo de solugdes para as instancias de MTSP, foram aplicados algoritmos base-
ados na ACO. Os primeiros experimentos para avaliagdo da metodologia desenvolvida aplicada
ao problema estético foram publicados em Barbosa, Silla Jr e Kashiwabara (2015), nos quais
foram construidas 17 instancias de MTSP a partir de dados reais do histérico de uma agéncia
de atendimento, cada uma representando um dia de trabalho. Nestes experimentos, houve uma
reducdo média de 42,23% da distancia total percorrida pelas equipes quando minimizando o

custo total das solugdes MTSP; e uma redugdao média de 19,84% da distancia percorrida pela
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equipe que mais se deslocou em cada dia, quando minimizando a maior rota individual das
solucdes. A reducdo do custo da maior rota individual de um dia de trabalho significa que as
rotas das equipes tiveram custos equilibrados, de forma que todo o conjunto de servigos foi
executado num intervalo de tempo menor, melhorando a qualidade do atendimento da empresa

de distribuicao.

Para o Problema de Despacho Dinamico foi desenvolvido o protétipo de uma aplicagao
que determina os despachos a serem realizados durante o dia de trabalho. A aplicacdo foi deno-
minada Sistema de Despacho Dinamico (SDD) e funciona a partir da utilizagc@o das solucdes cri-
adas pela metodologia estatica para definir os despachos enquanto ndo surgirem novos Servicos.
As simulacdes de dias de trabalho reais mostraram que o SDD foi em média 17,18% mais efi-
ciente que o método atual de despacho quando analisando o custo da maior rota individual das
equipes; € em média 19,59% melhor que uma abordagem aplicando a regra do vizinho mais

préximo para defini¢do dos despachos.

De forma geral, os resultados da experimentacdo com dados reais mostraram que as
metodologias propostas para o despacho estitico e para o despacho dindmico reduziram sig-
nificativamente a maior rota individual dos dias de trabalho, em comparagcdo com as rotas re-
ais. Esta redugdo implica numa antecipacao do instante final do atendimento do conjunto de
servicos, melhorando o tempo médio de resposta as solicitacdes dos clientes. Estes resultados
indicam que as metodologias desenvolvidas cumprem o objetivo geral desta pesquisa de propor

uma solugdo para melhorar o método atual de despachos de servigos da empresa.

7.1 CONTRIBUICAO ACADEMICA

Além das metodologias para os Problemas de Despacho Estético e Dinamico, o desen-
volvimento deste trabalho possibilitou a exploracdo da aplicagao da ACO ao MTSP, um campo

ainda pouco estudado, de acordo com as referéncias da Secao 3.5.

O algoritmo ACO para MTSP geral apresentado na se¢do 4.1.1 e o protétipo que o
implementa sdao algumas das principais contribuicdes deste trabalho. A partir deste algoritmo
geral, duas variagdes da ACO originalmente aplicadas ao TSP, foram adaptadas para o MTSP:
o algoritmo STRBAS (Single Team Rank-Based Ant System) € a adaptacao do RBAS (Rank-
Based Ant System) e o STACS (Single Team Ant Colony System) é a adaptacdo do ACS (Ant
Colony System) para MTSP. Nos experimentos apresentados nesta dissertacdo o STRBAS ob-
teve melhores resultados que o STACS, para as instancias reais utilizadas e executando o mesmo

namero de ciclos.
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A partir do algoritmo ACO para MTSP geral e do protétipo desenvolvido, outras
variacoes da ACO podem ser aplicadas ao MTSP para comparagdo de desempenho, além de ou-
tras estratégias, como combinagdes de métodos entre diferentes algoritmos ACO e selecdes de
parametros detalhadas, entre eles o nimero de ciclos dos algoritmos. A inferéncia do parametro
B realizada no Experimento 3, Se¢do 5.5 sugere que o desempenho dos algoritmos pode ser me-
lhorado com uma selec@o mais abrangente, com diferentes combinagdes de parametros e regras.
A fim de estender esta tarefa a outros pesquisadores interessados, o protétipo desenvolvido e os

dados reais utilizados encontram-se disponiveis em https://github.com/denilsonfag/STACS.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Quanto ao problema real, mais caracteristicas ainda podem ser consideradas para apri-
moramento da metodologia desenvolvida. A defini¢do de prioridades entre servicos do mesmo
tipo, comerciais e emergenciais, por exemplo, possibilitaria que mais servi¢os fossem atendi-
dos dentro do prazo, melhorando ainda mais a qualidade do servigo prestado pelas empresas de
distribui¢do de energia elétrica. Estas prioridades podem ser inseridas durante a montagem das
matrizes de custos das instancias de MTSP, que continuariam sendo otimizadas pelas metodo-

logias apresentadas nesta dissertacao.

Quanto a aplicacdo da ACO ao MTSP, virias configuracdes diferentes ainda podem
ser testadas a fim de se alcancar o mdximo desempenho do algoritmo ACO para MTSP geral
apresentado neste trabalho. Nesta linha, os proximos passos da pesquisa sdo a implementagao
de outras regras da ACO originalmente aplicada ao TSP e a realiza¢do de experimentos compa-

rando estatisticamente os resultados das diferentes combinacdes de regras e parametros.
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ANEXO A - BASE DE DADOS UTILIZADA

A Tabela 18 contém os dados reais fornecidos pela agéncia de atendimento de Cornélio

Procépio que foram utilizados nos experimentos apresentados nesta dissertacao.

Cada linha da Tabela 18 representa um servigo executado. O atributo Dia corresponde
ao dia do més em que o servico foi executado. O atributo Id identifica exclusivamente um
servico no seu dia de execucdo, e o atributo Tipo informa se o servigco é comercial (C) ou emer-
gencial (E). O atributo Data/hora de despacho contém a data e horério reais em que o servico
foi despachado para a equipe selecionada. O atributo Data/hora de término de execucao in-
dica a data e hordrio reais em que a equipe designada concluiu a execug¢do do servico. O atributo
Tempo de execucao indica quantos minutos a equipe gastou para a realizacao das atividades re-
ferentes ao servico. Os proximos dois atributos da Tabela 18 sdo as coordenadas geograficas que
informam a localizacdo em que o servico foi executado. O atributo Equipe identifica a equipe
executora do servigo; e o atributo Rotas reais informa a sequéncia real na qual os servigos

foram executados pela equipe no dia de trabalho.

Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continua)

Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execuciao (min) X Y
3 1 C 30/01/14 13:46 03/02/14 08:47 7 535324 7436084 A 1
3 2 C 29/01/14 17:10 03/02/14 09:32 7 535325 7436040 A 2
3 3 C 29/01/14 11:06 03/02/14 09:48 6 535878 7435503 A 3
3 4 C 31/01/14 16:48 03/02/14 09:56 6 535905 7435428 A 4
3 5 C 31/01/14 16:48 03/02/14 10:06 6 535908 7435428 A 5
3 6 C 31/01/14 16:48 03/02/14 10:17 7 535885 7435468 A 6
3 7 C 31/01/14 16:31 03/02/14 11:10 29 534650 7437293 A 7
3 8 C 30/01/14 14:56 03/02/14 11:22 6 534663 7437186 A 8
3 9 ¢C 03/02/14 08:20 03/02/14 14:45 45 538453 7437423 A 9
3 10 C 03/02/14 09:38 03/02/14 15:00 10 538237 7437542 A 10
3 11 C 31/01/14 15:31 03/02/14 15:18 6 536003 7436790 A 11
3 12 C 03/02/14 11:07 03/02/14 15:36 6 536489 7436359 A 12
3 13 C 03/02/14 08:20 03/02/14 16:07 5 533721 7438390 A 13
3 14 C 03/02/14 11:09 03/02/14 17:04 34 534579 7437244 A 14
3 15 C 31/01/14 17:14 03/02/14 08:49 21 534370 7436445 B 1
3 16 C 31/01/14 15:26 03/02/14 09:02 2 535092 7436131 B 2
3 17 E 03/02/14 09:34 03/02/14 10:42 52 535494 7436324 B 3
3 18 C 03/02/14 08:20 03/02/14 11:05 11 533994 7438474 B 4
3 19 E 03/02/14 11:03 03/02/14 11:34 14 535993 7436168 B 5
3 20 E 03/02/14 13:34 03/02/14 15:31 81 534515 7435792 B 6
3 21 E 03/02/14 13:52 03/02/14 16:45 60 536128 7436636 B 7
3 22 C 03/02/14 11:21 03/02/14 17:02 4 534612 7437285 B 8
3 23 C 03/02/14 09:14 03/02/14 17:32 15 538366 7437208 B 9
3 24 E 03/02/14 09:34 03/02/14 10:18 28 538490 7436960 C 1
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
3 25 C 27/01/14 16:29 03/02/14 10:27 7 538020 7438044 C 2
3 26 C 01/02/14 11:13 03/02/14 11:03 28 535756 7437336 C 3
3 27 C 03/02/14 08:20 03/02/14 15:30 20 538258 7437570 C 4
3 28 C 27/01/14 09:39 03/02/14 16:25 45 536643 7435434 C 5
3 29 C 31/01/14 09:40 03/02/14 16:51 6 534846 7436091 C 6
3 30 C 03/02/14 15:13 03/02/14 17:13 7 537892 7436707 C 7
3 31 E 03/02/14 17:30 03/02/14 18:40 20 534204 7436211 C 8
4 1 C 03/02/14 11:08 04/02/14 08:59 5 537075 7436941 A 1
4 2 C 03/02/14 14:06 04/02/14 10:00 40 534663 7437186 A 2
4 3 C 03/02/14 11:08 04/02/14 10:30 3 533233 7438099 A 3
4 4 C 31/01/14 11:14 04/02/14 10:55 6 534036 7438338 A 4
4 5 C 03/02/14 11:10 04/02/14 11:08 3 535042 7436038 A 5
4 6 C 03/02/14 14:58 04/02/14 14:09 16 535885 7435468 A 6
4 7 C 03/02/14 15:19 04/02/14 15:40 90 535905 7435428 A 7
4 8 C 03/02/14 15:19 04/02/14 15:51 10 535908 7435428 A 8
4 9 C 03/02/14 15:20 04/02/14 16:16 24 535885 7435468 A 9
4 10 C 03/02/14 17:46 04/02/14 17:44 32 534579 7437244 A 10
4 11 C 03/02/14 15:31 04/02/14 08:35 8 535385 7436466 B 1
4 12 C 03/02/14 15:14 04/02/14 09:11 17 535483 7436445 B 2
4 13 E 04/02/14 09:11 04/02/14 09:45 19 534791 7435700 B 3
4 14 C 03/02/14 15:31 04/02/14 09:57 3 534353 7436086 B 4
4 15 C 31/01/14 09:03 04/02/14 10:38 26 535295 7436037 B 5
4 16 C 03/02/14 16:02 04/02/14 10:50 1 535686 7435379 B 6
4 17 C 03/02/14 17:24 04/02/14 11:20 20 536128 7436636 B 7
4 18 C 27/01/14 11:21 04/02/14 14:25 25 535349 7434455 B 8
4 19 E 04/02/14 14:14 04/02/14 14:46 11 536101 7436536 B 9
4 20 E 04/02/14 14:42 04/02/14 15:39 36 534694 7436683 B 10
4 21 E 04/02/14 15:41 04/02/14 16:31 48 536882 7435266 B 11
4 22 E 04/02/14 16:32 04/02/14 17:00 10 534148 7435624 B 12
4 23 E 04/02/14 16:23 04/02/14 17:10 3 534384 7435857 B 13
4 24 E 04/02/14 16:17 04/02/14 17:21 5 534372 7436930 B 14
4 25 E 04/02/14 16:51 04/02/14 17:40 9 535145 7436650 B 15
4 26 C 03/02/14 14:26 04/02/14 10:02 32 535376 7436502 C 1
4 27 C 04/02/14 09:56 04/02/14 10:20 5 534733 7436252 C 2
4 28 C 03/02/14 17:19 04/02/14 10:44 14 535389 7436857 C 3
4 29 C 04/02/14 10:34 04/02/14 11:20 10 535965 7435502 C 4
4 30 E 04/02/14 15:42 04/02/14 16:35 35 536882 7435266 C 5
4 31 E 04/02/14 15:17 04/02/14 16:54 9 534515 7435792 C 6
4 32 C 04/02/14 15:31 04/02/14 18:05 20 528839 7419843 C 7
4 33 C 03/02/14 17:19 04/02/14 09:00 5 537574 7436723 D 1
4 34 C 04/02/14 09:12 04/02/14 09:50 10 536217 7436258 D 2
4 35 C 04/02/14 09:48 04/02/14 10:40 10 537557 7436451 D 3
4 36 E 04/02/14 14:07 04/02/14 14:15 5 536992 7437039 D 4
4 37 E 04/02/14 14:12 04/02/14 14:35 5 536937 7436824 D 5
4 38 E 04/02/14 14:27 04/02/14 14:51 6 536163 7436560 D 6
5 1 C 04/02/14 14:25 05/02/14 09:19 36 535324 7436084 A 1
5 2 C 03/02/14 17:27 05/02/14 10:12 24 535325 7436040 A 2
5 3 C 04/02/14 08:17 05/02/14 10:26 6 535337 7435974 A 3
5 4 C 03/02/14 15:58 05/02/14 11:12 36 536003 7436790 A 4



111

Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
5 5 C 03/02/14 17:19 05/02/14 14:05 5 537670 7437322 A 5
5 6 C 03/02/14 08:20 05/02/14 15:10 40 538237 7437542 A 6
5 7 C 03/02/14 09:38 05/02/14 16:26 6 535225 7436119 A 7
5 8 C 05/02/14 08:14 05/02/14 16:54 4 535623 7434775 A 8
5 9 C 03/02/14 14:09 05/02/14 17:35 18 535231 7435929 A 9
5 10 E 05/02/14 08:17 05/02/14 09:28 54 534783 7437178 B 1
5 11 C 31/01/14 09:28 05/02/14 09:53 13 535918 7435265 B 2
5 12 C 31/01/14 09:01 05/02/14 10:17 17 535937 7435286 B 3
5 13 E 05/02/14 10:17 05/02/14 11:09 44 534515 7435792 B 4
5 14 C 04/02/14 16:53 05/02/14 14:17 32 534694 7436683 B 5
5 15 C 03/02/14 14:09 05/02/14 15:12 34 537233 7437626 B 6
5 16 C 03/02/14 08:20 05/02/14 15:43 16 537976 7437250 B 7
5 17 C 04/02/14 08:26 05/02/14 15:53 3 538011 7437515 B 8
5 18 C 05/02/14 11:43 05/02/14 16:35 8 534704 7436599 B 9
5 19 C 05/02/14 15:00 05/02/14 17:10 21 533891 7438417 B 10
5 20 C 04/02/14 17:10 05/02/14 17:32 14 534154 7438479 B 11
5 21 C 04/02/14 11:34 05/02/14 12:37 17 536128 7436636 C 1
5 22 C 05/02/14 13:59 05/02/14 15:40 5 535897 7436450 C 2
5 23 C 05/02/14 11:20 05/02/14 15:50 5 534750 7436081 C 3
5 24 C 05/02/14 09:57 05/02/14 16:00 5 534852 7435992 C 4
5 25 C 05/02/14 11:16 05/02/14 16:14 4 535494 7436324 C 5
5 26 C 05/02/14 10:14 05/02/14 16:50 5 535762 7436530 C 6
5 27 E 05/02/14 17:48 05/02/14 18:07 7 534612 7435852 C 7
5 28 C 05/02/14 09:06 05/02/14 18:15 2 535318 7436849 C 8
5 29 C 04/02/14 16:00 05/02/14 18:35 10 535386 7436890 C 9
5 30 C 05/02/14 14:59 05/02/14 19:11 21 536361 7437112 C 10
5 31 E 05/02/14 19:32 05/02/14 20:15 15 534678 7437395 C 11
5 32 E 05/02/14 21:28 05/02/14 23:23 23 524844 7400365 C 12
5 33 C 04/02/14 15:24 05/02/14 08:50 10 535952 7436091 D 1
5 34 C 05/02/14 11:38 05/02/14 13:20 5 536243 7436488 D 2
5 35 C 05/02/14 13:09 05/02/14 13:30 5 536111 7436326 D 3
5 36 E 05/02/14 13:02 05/02/14 14:31 16 533680 7438377 D 4
5 37 C 05/02/14 11:17 05/02/14 14:50 5 536582 7435340 D 5
5 38 C 05/02/14 14:10 05/02/14 15:45 5 538181 7437661 D 6
5 39 C 04/02/14 08:26 05/02/14 15:59 4 537669 7436877 D 7
5 40 C 05/02/14 16:16 05/02/14 16:40 5 538711 7437278 D 8
6 1 C 05/02/14 14:00 06/02/14 09:07 50 535757 7435631 A 1
6 2 C 03/02/14 09:15 06/02/14 10:25 5 535164 7435342 A 2
6 3 C 04/02/14 13:58 06/02/14 11:12 43 533721 7438390 A 3
6 4 C 04/02/14 16:36 06/02/14 17:19 19 535310 7436220 A 4
6 5 C 04/02/14 14:11 06/02/14 17:32 5 535042 7436038 A 5
6 6 C 04/02/14 10:47 06/02/14 10:02 21 538776 7437255 B 1
6 7 E 06/02/14 09:43 06/02/14 10:41 12 534102 7438438 B 2
6 8 C 06/02/14 10:18 06/02/14 11:00 6 534486 7436855 B 3
6 9 C 01/02/14 10:52 06/02/14 16:39 188 535431 7437006 B 4
6 10 E 06/02/14 16:12 06/02/14 17:17 11 534678 7437395 B 5
6 11 E 06/02/14 17:04 06/02/14 17:35 12 534900 7437267 B 6
6 12 E 06/02/14 11:34 06/02/14 11:52 12 532540 7430494 C 1
6 13 C 05/02/14 14:28 06/02/14 13:52 27 536069 7437287 C 2
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
6 14 C 06/02/14 10:43 06/02/14 14:00 4 535587 7436788 C 3
6 15 C 06/02/14 11:11 06/02/14 14:22 12 536018 7436461 C 4
6 16 C 06/02/14 08:08 06/02/14 14:40 5 534791 7435700 C 5
6 17 C 05/02/14 14:28 06/02/14 15:10 25 534527 7435596 C 6
6 18 C 06/02/14 13:52 06/02/14 15:18 4 534511 7435440 C 7
6 19 C 06/02/14 15:28 06/02/14 15:40 5 541444 7440054 C 8
6 20 C 06/02/14 14:29 06/02/14 16:12 4 535799 7437106 C 9
6 21 C 05/02/14 14:32 06/02/14 16:30 5 535286 7435717 C 10
6 22 C 05/02/14 14:28 06/02/14 17:08 33 535391 7435764 C 11
6 23 C 05/02/14 14:10 06/02/14 18:07 37 536331 7435534 C 12
6 24 C 05/02/14 14:00 06/02/14 18:44 29 538020 7437446 C 13
6 25 C 05/02/14 14:00 06/02/14 19:21 26 538006 7437398 C 14
6 26 E 06/02/14 07:37 06/02/14 08:05 5 532540 7430494 D 1
6 27 E 06/02/14 07:37 06/02/14 09:11 6 541595 7418620 D 2
6 28 E 06/02/14 07:37 06/02/14 11:16 6 545380 7422320 D 3
6 29 E 06/02/14 08:23 06/02/14 13:09 4 546650 7419415 D 4
6 30 E 06/02/14 10:34 06/02/14 13:58 3 547078 7420762 D 5
6 31 C 06/02/14 13:13 06/02/14 17:05 5 538636 7437463 D 6
6 32 C 06/02/14 15:54 06/02/14 17:25 5 538258 7437270 D 7
6 33 C 06/02/14 15:40 06/02/14 17:50 10 538131 7438074 D 8
7 1 C 06/02/14 09:05 07/02/14 09:30 58 535623 7434775 A 1
7 2 C 04/02/14 10:36 07/02/14 10:40 10 534337 7438410 A 2
7 3 C 04/02/14 15:00 07/02/14 10:57 5 534353 7436086 A 3
7 4 C 06/02/14 08:06 07/02/14 11:16 6 538258 7437570 A 4
7 5 C 04/02/14 15:38 07/02/14 11:16 6 537776 7436963 A 5
7 6 C 05/02/14 09:15 07/02/14 14:06 6 537459 7437533 A 6
7 7 C 05/02/14 18:31 07/02/14 15:00 26 533653 7438477 A 7
7 8 C 05/02/14 10:13 07/02/14 16:00 48 533302 7438376 A 8
7 9 C 06/02/14 08:07 07/02/14 17:11 29 533233 7438099 A 9
7 10 C 07/02/14 08:35 07/02/14 17:31 2 535042 7436038 A 10
7 11 C 05/02/14 15:28 07/02/14 09:56 20 534694 7436683 B 1
7 12 C 04/02/14 15:37 07/02/14 10:29 30 534513 7436627 B 2
7 13 C 07/02/14 10:03 07/02/14 10:47 7 534148 7435624 B 3
7 14 C 06/02/14 09:14 07/02/14 11:16 15 534515 7435792 B 4
7 15 C 07/02/14 09:16 07/02/14 11:38 6 537619 7437223 B 5
7 16 C 31/01/14 10:17 07/02/14 14:36 43 536220 7435791 B 6
7 17 C 07/02/14 13:15 07/02/14 16:04 5 533190 7438145 B 7
7 18 C 07/02/14 10:09 07/02/14 16:12 4 533166 7438164 B 8
7 19 C 07/02/14 08:04 07/02/14 16:32 4 535792 7436965 B 9
7 20 C 07/02/14 09:35 07/02/14 16:55 6 535756 7437336 B 10
7 21 C 07/02/14 09:35 07/02/14 17:24 12 536361 7437112 B 11
7 22 C 07/02/14 10:32 07/02/14 17:37 8 536325 7436979 B 12
7 23 C 04/02/14 14:59 07/02/14 11:05 55 534442 7435920 C 1
7 24 E 07/02/14 12:26 07/02/14 13:20 20 540145 7440510 C 2
7 25 C 07/02/14 13:26 07/02/14 15:44 4 536027 7435835 C 3
7 26 C 07/02/14 08:51 07/02/14 15:55 5 535549 7436062 C 4
7 27 C 07/02/14 08:04 07/02/14 16:06 4 535483 7436445 C 5
7 28 C 07/02/14 13:26 07/02/14 16:40 5 534382 7435624 C 6
7 29 C 07/02/14 14:14 07/02/14 17:24 34 535886 7436280 C 7
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
7 30 C 05/02/14 16:17 07/02/14 09:55 10 536215 7436379 D 1
7 31 C 05/02/14 16:57 07/02/14 10:27 12 536475 7435595 D 2
7 32 C 06/02/14 15:59 07/02/14 10:53 3 537364 7437641 D 3
7 33 C 06/02/14 08:08 07/02/14 13:15 3 537753 7436769 D 4
7 34 C 07/02/14 13:02 07/02/14 13:31 6 536273 7436240 D 5
7 35 C 07/02/14 13:14 07/02/14 13:45 5 536139 7436287 D 6
7 36 C 07/02/14 13:35 07/02/14 13:55 5 536114 7436119 D 7
7 37 C 06/02/14 16:20 07/02/14 14:30 15 537588 7436963 D 8
7 38 C 07/02/14 14:13 07/02/14 15:30 5 536559 7436480 D 9
7 39 C 06/02/14 08:08 07/02/14 15:52 7 535349 7434455 D 10
7 40 E 07/02/14 19:00 07/02/14 20:45 5 526820 7417513 D 11
w1 C 06/02/14 15:28 10/02/14 09:25 45 538636 7437463 A 1
10 2 C 06/02/14 15:28 10/02/14 10:03 37 538657 7437491 A 2
10 3 C 07/02/14 16:43 10/02/14 10:40 27 538258 7437570 A 3
10 4 C 06/02/14 15:33 10/02/14 11:06 6 537075 7436941 A 4
10 5 C 07/02/14 10:57 10/02/14 14:40 50 535164 7435342 A 5
10 6 C 06/02/14 08:29 10/02/14 15:10 6 534041 7436715 A 6
1 7 C 07/02/14 08:04 10/02/14 15:50 20 533714 7438125 A 7
10 8 C 07/02/14 11:21 10/02/14 16:07 7 533402 7438454 A 8
10 9 C 10/02/14 13:34 10/02/14 16:26 6 538079 7437438 A 9
10 10 C 10/02/14 15:09 10/02/14 17:00 20 535162 7436378 A 10
10 11 C 30/01/14 13:46 10/02/14 10:54 9 535974 7436368 B 1
10 12 C 07/02/14 09:16 10/02/14 11:06 3 533397 7438390 B 2
10 13 C 07/02/14 10:51 10/02/14 11:19 6 533906 7436256 B 3
10 14 C 10/02/14 11:05 10/02/14 14:04 4 535494 7436324 B 4
10 15 C 10/02/14 13:36 10/02/14 14:23 4 535772 7436443 B 5
10 16 C 10/02/14 11:05 10/02/14 14:55 12 534753 7437011 B 6
10 17 C 10/02/14 13:36 10/02/14 15:14 4 534900 7437267 B 7
10 18 E 10/02/14 15:16 10/02/14 15:52 27 536877 7435271 B 8
10 19 C 10/02/14 15:06 10/02/14 16:16 5 534363 7435892 B 9
10 20 C 10/02/14 16:07 10/02/14 16:36 4 533965 7436376 B 10
10 21 C 10/02/14 14:22 10/02/14 16:57 4 533777 7436404 B 11
10 22 C 10/02/14 08:52 10/02/14 17:34 16 534843 7435504 B 12
10 23 C 07/02/14 09:58 10/02/14 10:00 30 538776 7437255 C 1
10 24 C 10/02/14 08:06 10/02/14 11:45 5 535196 7437546 C 2
10 25 E 10/02/14 12:39 10/02/14 13:46 36 536886 7435262 C 3
10 26 C 07/02/14 09:58 10/02/14 16:20 10 536154 7435452 C 4
10 27 E 10/02/14 16:28 10/02/14 16:55 10 538362 7437502 C 5
10 28 C 10/02/14 14:22 10/02/14 16:59 2 538455 7437540 C 6
10 29 C 10/02/14 13:38 10/02/14 17:04 3 538250 7437660 C 7
10 30 C 10/02/14 16:09 10/02/14 17:15 5 536272 7437168 C 8
10 31 C 10/02/14 16:27 10/02/14 17:25 5 536146 7437065 C 9
10 32 C 10/02/14 16:54 10/02/14 18:00 25 536299 7436356 C 10
10 33 C 10/02/14 16:07 10/02/14 18:20 5 536467 7435531 C 11
10 34 C 10/02/14 14:22 10/02/14 18:35 5 536594 7435305 C 12
10 35 C 10/02/14 13:34 10/02/14 18:45 5 536805 7435137 C 13
10 36 C 07/02/14 10:32 10/02/14 19:08 18 537669 7436877 C 14
10 37 C 10/02/14 10:53 10/02/14 19:43 18 536683 7436984 C 15
1m 1 C 07/02/14 14:43 11/02/14 09:40 60 537459 7437533 A 1
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
11 2 C 07/02/14 14:14 11/02/14 10:50 6 536003 7436790 A 2
11 3 C 10/02/14 13:36 11/02/14 11:06 6 536489 7436359 A 3
11 4 C 11/02/14 10:03 11/02/14 15:50 110 537802 7436874 A 4
11 5 C 07/02/14 17:55 11/02/14 16:45 45 537776 7436963 A 5
11 6 C 11/02/14 14:35 11/02/14 17:40 23 535319 7435641 A 6
17 C 11/02/14 07:55 11/02/14 09:00 16 534216 7435515 B 1
11 8 C 11/02/14 09:15 11/02/14 09:23 6 533478 7438270 B 2
1 9 C 11/02/14 07:55 11/02/14 09:34 4 533392 7438331 B 3
11 10 C 11/02/14 07:55 11/02/14 09:44 4 533496 7438401 B 4
11 11 C 11/02/14 08:32 11/02/14 10:20 19 534331 7437746 B 5
11 12 E 11/02/14 10:15 11/02/14 10:42 7 535429 7435372 B 6
11 13 C 11/02/14 08:32 11/02/14 11:08 13 534833 7437094 B 7
11 14 C 11/02/14 09:49 11/02/14 11:17 3 534886 7437100 B 8
11 15 C 10/02/14 08:53 11/02/14 09:50 30 536845 7437007 C 1
11 16 C 10/02/14 16:54 11/02/14 10:15 15 537935 7438084 C 2
11 17 C 10/02/14 20:02 11/02/14 10:44 24 538235 7437978 C 3
11 18 C 10/02/14 16:28 11/02/14 11:10 20 536160 7436688 C 4
11 19 C 10/02/14 16:54 11/02/14 15:45 15 538154 7438128 C 5
11 20 C 11/02/14 14:41 11/02/14 16:58 38 536215 7436379 C 6
11 21 E 11/02/14 16:45 11/02/14 17:25 15 536440 7436435 C 7
11 22 C 11/02/14 09:54 11/02/14 17:43 6 533475 7438236 C 8
11 23 C 10/02/14 10:46 11/02/14 08:45 5 536185 7436860 D 1
11 24 C 11/02/14 10:03 11/02/14 14:14 14 535507 7436207 D 2
11 25 C 11/02/14 10:03 11/02/14 14:31 14 535623 7434775 D 3
11 26 C 11/02/14 10:42 11/02/14 15:19 5 535820 7436838 D 4
11 27 C 11/02/14 15:06 11/02/14 15:44 9 536683 7436984 D 5
12 1 C 07/02/14 13:53 12/02/14 08:51 5 536549 7435163 A 1
12 2 C 10/02/14 08:06 12/02/14 09:13 6 537588 7436963 A 2
12 3 C 10/02/14 13:38 12/02/14 10:01 33 533707 7438245 A 3
12 4 C 10/02/14 10:00 12/02/14 10:15 5 534125 7438019 A 4
12 5 C 10/02/14 15:09 12/02/14 10:30 5 535058 7435352 A 5
12 6 C 11/02/14 07:55 12/02/14 10:39 2 534216 7435515 A 6
12 7 C 11/02/14 15:31 12/02/14 10:54 4 535627 7436654 A 7
12 8 C 12/02/14 08:20 12/02/14 11:15 6 534407 7436933 A 8
12 9 C 10/02/14 15:09 12/02/14 14:24 6 537932 7436687 A 9
12 10 C 11/02/14 11:22 12/02/14 15:30 50 536003 7436790 A 10
12 11 C 10/02/14 16:54 12/02/14 17:08 32 536572 7436800 A 11
12 12 C 12/02/14 09:24 12/02/14 17:36 6 535844 7437035 A 12
12 13 C 05/02/14 09:22 12/02/14 10:00 10 536175 7436748 B 1
12 14 C 10/02/14 13:36 12/02/14 10:17 5 534823 7437183 B 2
12 15 C 07/02/14 13:15 12/02/14 10:31 5 534663 7437186 B 3
12 16 E 12/02/14 10:16 12/02/14 10:47 9 537386 7436751 B 4
12 17 E 12/02/14 10:49 12/02/14 11:15 10 534714 7435523 B 5
12 18 E 12/02/14 11:06 12/02/14 11:42 0 534577 7435407 B 6
12 19 E 12/02/14 10:33 12/02/14 11:56 61 534354 7435693 B 7
12 20 C 03/02/14 13:55 12/02/14 14:57 32 535720 7435938 B 8
12 21 C 12/02/14 14:05 12/02/14 15:10 3 534429 7435368 B 9
12 22 C 10/02/14 16:27 12/02/14 15:25 10 534392 7435321 B 10
12 23 C 10/02/14 16:27 12/02/14 15:47 15 533872 7436633 B 11
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
12 24 C 12/02/14 15:45 12/02/14 16:18 22 534148 7435624 B 12
12 25 C 11/02/14 15:07 12/02/14 16:42 14 536128 7436636 B 13
12 26 E 12/02/14 16:30 12/02/14 17:22 37 536877 7435271 B 14
12 27 E 12/02/14 09:24 12/02/14 09:55 10 525686 7447558 C 1
12 28 E 12/02/14 09:55 12/02/14 11:00 30 523419 7445774 C 2
12 29 E 12/02/14 09:19 12/02/14 11:43 13 518550 7456470 C 3
12 30 E 12/02/14 11:52 12/02/14 12:34 14 519093 7450903 C 4
12 31 C 12/02/14 10:21 12/02/14 12:55 15 523419 7445774 C 5
12 32 C 12/02/14 13:53 12/02/14 16:20 5 536784 7435162 C 6
12 33 C 12/02/14 13:58 12/02/14 16:30 5 536805 7435137 C 7
12 34 C 12/02/14 09:49 12/02/14 17:00 20 537019 7435347 C 8
12 35 C 12/02/14 10:40 12/02/14 17:09 4 536344 7435984 C 9
12 36 C 05/02/14 14:10 12/02/14 17:48 28 537732 7437332 C 10
12 37 C 05/02/14 14:10 12/02/14 18:06 11 537436 7437652 C 11
12 38 C 05/02/14 14:00 12/02/14 18:28 12 537922 7437234 C 12
12 39 C 12/02/14 14:05 12/02/14 18:40 5 536974 7436600 C 13
12 40 E 12/02/14 18:28 12/02/14 20:26 81 536085 7432955 C 14
12 41 C 11/02/14 08:46 12/02/14 08:37 7 534383 7435978 D 1
12 42 C 11/02/14 11:35 12/02/14 09:22 7 535952 7436091 D 2
12 43 C 12/02/14 08:17 12/02/14 09:30 5 535720 7435938 D 3
12 44 E 12/02/14 09:45 12/02/14 11:20 6 534280 7424640 D 4
12 45 E 12/02/14 13:45 12/02/14 14:19 4 523506 7407492 D 5
12 46 C 12/02/14 10:56 12/02/14 14:55 5 534337 7436009 D 6
12 47 C 11/02/14 10:50 12/02/14 15:15 10 535578 7437018 D 7
12 48 C 12/02/14 14:37 12/02/14 15:25 5 534353 7436086 D 8
12 49 C 12/02/14 14:05 12/02/14 15:40 5 534723 7435979 D 9
12 50 C 12/02/14 14:27 12/02/14 16:05 5 534868 7436450 D 10
12 51 E 12/02/14 16:29 12/02/14 17:12 5 536877 7435271 D 11
12 52 C 12/02/14 13:12 12/02/14 17:23 8 535501 7435916 D 12
12 53 C 12/02/14 09:03 12/02/14 17:38 11 535507 7436207 D 13
13 1 C 11/02/14 09:58 13/02/14 10:20 30 535042 7436038 A 1
13 2 C 11/02/14 16:59 13/02/14 14:35 35 537075 7436941 A 2
13 3 C 12/02/14 08:20 13/02/14 15:40 24 536836 7435005 A 3
13 4 C 12/02/14 08:21 13/02/14 17:30 40 535623 7434775 A 4
13 5 C 10/02/14 16:27 13/02/14 08:57 14 535841 7435816 B 1
13 6 C 10/02/14 16:27 13/02/14 09:19 10 535286 7435717 B 2
13 7 C 10/02/14 16:37 13/02/14 10:03 14 535199 7435494 B 3
13 8 C 10/02/14 16:27 13/02/14 10:48 13 534469 7435586 B 4
13 9 C 10/02/14 13:36 13/02/14 11:11 8 535648 7435411 B 5
13 10 C 22/01/14 15:20 13/02/14 14:58 59 536636 7435331 B 6
13 11 C 10/02/14 15:39 13/02/14 15:30 7 536725 7436714 B 7
13 12 C 13/02/14 10:47 13/02/14 15:52 12 535704 7437040 B 8
13 13 C 14/01/14 15:07 13/02/14 16:09 5 535403 7436953 B 9
13 14 C 12/02/14 09:24 13/02/14 10:22 62 536723 7435928 C 1
13 15 E 13/02/14 10:54 13/02/14 11:52 32 534760 7435279 C 2
13 16 C 12/02/14 17:05 13/02/14 12:06 5 536720 7435085 C 3
13 17 C 05/02/14 14:27 13/02/14 12:55 35 536376 7435388 C 4
13 18 C 13/02/14 15:13 13/02/14 15:20 5 536192 7435516 C 5
13 19 C 13/02/14 13:49 13/02/14 16:10 10 536756 7435610 C 6
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
13 20 C 12/02/14 17:01 13/02/14 16:40 5 537386 7436751 C 7
13 21 C 13/02/14 08:58 13/02/14 17:44 44 537557 7436451 C 8
13 22 C 13/02/14 14:29 13/02/14 18:20 30 538154 7438128 C 9
13 23 E 13/02/14 08:10 13/02/14 09:02 7 537020 7439790 D 1
13 24 C 11/02/14 17:05 13/02/14 09:55 10 536062 7435488 D 2
13 25 C 12/02/14 17:25 13/02/14 10:40 10 535476 7436170 D 3
13 26 C 13/02/14 08:10 13/02/14 13:20 5 535440 7437082 D 4
13 27 C 13/02/14 10:47 13/02/14 13:34 5 534308 7435927 D 5
13 28 C 13/02/14 08:22 13/02/14 13:47 7 534653 7435275 D 6
13 29 E 13/02/14 14:20 13/02/14 14:40 5 535313 7436495 D 7
13 30 C 13/02/14 09:38 13/02/14 14:57 7 535982 7436284 D 8
13 31 C 13/02/14 08:10 13/02/14 15:20 10 535422 7437326 D 9
13 32 C 13/02/14 15:15 13/02/14 15:47 7 536273 7436781 D 10
13 33 C 13/02/14 12:46 13/02/14 16:08 8 536227 7436617 D 11
13 34 C 05/02/14 13:50 13/02/14 16:55 10 538072 7437503 D 12
13 35 C 05/02/14 14:02 13/02/14 17:25 10 538052 7437322 D 13
14 1 C 12/02/14 13:45 14/02/14 10:50 120 535627 7436654 A 1
14 2 C 12/02/14 08:50 14/02/14 14:30 30 534331 7438086 A 2
14 3 C 13/02/14 18:31 14/02/14 16:11 17 534125 7438019 A 3
14 4 C 12/02/14 09:37 14/02/14 16:27 4 535844 7437035 A 4
14 5 C 14/02/14 13:10 14/02/14 17:10 32 537932 7436687 A 5
14 6 C 12/02/14 18:15 14/02/14 17:22 2 535844 7437035 A 6
14 7 C 13/02/14 14:52 14/02/14 17:36 6 538079 7437438 A 7
14 8 C 12/02/14 16:55 14/02/14 08:58 7 536395 7435814 B 1
4 9 C 13/02/14 16:54 14/02/14 09:25 12 536133 7437380 B 2
14 10 C 13/02/14 11:22 14/02/14 10:25 43 536450 7436494 B 3
14 11 C 14/02/14 08:15 14/02/14 10:42 6 534510 7436986 B 4
14 12 C 13/02/14 12:46 14/02/14 11:09 11 536128 7436636 B 5
14 13 C 14/02/14 08:15 14/02/14 14:17 13 534856 7435370 B 6
14 14 C 14/02/14 10:56 14/02/14 14:52 12 535240 7436699 B 7
14 15 E 14/02/14 14:47 14/02/14 15:18 9 537157 7437301 B 8
14 16 C 14/02/14 08:28 14/02/14 15:48 11 538413 7437571 B 9
14 17 C 14/02/14 15:16 14/02/14 16:23 13 534236 7436231 B 10
14 18 C 14/02/14 10:11 14/02/14 16:45 5 533922 7436582 B 11
14 19 C 14/02/14 08:22 14/02/14 17:25 8 533994 7438474 B 12
14 20 E 14/02/14 12:34 14/02/14 13:15 25 538256 7438014 C 1
14 21 C 13/02/14 18:01 14/02/14 15:35 5 536192 7435516 C 2
14 22 C 14/02/14 10:33 14/02/14 16:40 40 536376 7435388 C 3
14 23 C 14/02/14 14:47 14/02/14 17:24 34 537634 7437044 C 4
14 24 C 14/02/14 11:25 14/02/14 17:50 20 537765 7436711 C 5
14 25 C 14/02/14 08:30 14/02/14 18:12 6 537623 7437381 C 6
14 26 E 14/02/14 19:02 14/02/14 19:32 12 537634 7437044 C 7
14 27 E 14/02/14 19:44 14/02/14 20:26 1 536882 7435266 C 8
14 28 C 05/02/14 14:00 14/02/14 08:31 11 536693 7435518 D 1
14 29 C 13/02/14 17:45 14/02/14 08:53 8 535197 7437659 D 2
14 30 C 14/02/14 09:45 14/02/14 10:10 10 535772 7436443 D 3
14 31 C 14/02/14 11:25 14/02/14 15:37 7 535948 7435663 D 4
14 32 C 14/02/14 14:30 14/02/14 15:50 5 535135 7436066 D 5
14 33 E 14/02/14 16:51 14/02/14 17:27 7 535319 7435641 D 6
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
15 1 C 15/02/14 10:18 15/02/14 11:11 21 536273 7436781 A 1
15 2 C 15/02/14 10:18 15/02/14 11:23 10 536216 7436851 A 2
15 3 C 15/02/14 11:38 15/02/14 13:34 107 536194 7436817 A 3
15 4 E 15/02/14 13:31 15/02/14 14:02 17 533687 7436122 A 4
15 5 E 15/02/14 13:31 15/02/14 14:34 21 534812 7436419 A 5
15 6 E 15/02/14 05:00 15/02/14 07:40 70 546492 7396463 B 1
15 7 E 15/02/14 08:03 15/02/14 10:31 91 546497 7396479 B 2
15 8 E 15/02/14 08:36 15/02/14 14:30 90 554965 7401870 B 3
15 9 E 15/02/14 08:07 15/02/14 15:04 9 550646 7399658 B 4
15 10 E 15/02/14 14:53 15/02/14 16:06 36 544253 7408910 B 5
15 11 E 15/02/14 14:50 15/02/14 16:40 15 544970 7413070 B 6
15 12 E 15/02/14 19:53 15/02/14 21:42 22 534601 7394118 B 7
17 1 C 12/02/14 13:13 17/02/14 09:52 47 537588 7436963 A 1
17 2 C 12/02/14 13:13 17/02/14 10:55 46 537922 7437234 A 2
17 3 C 13/02/14 14:36 17/02/14 11:12 2 535310 7436220 A 3
17 4 C 12/02/14 10:19 17/02/14 15:13 44 533275 7438092 A 4
17 5 C 13/02/14 11:22 17/02/14 15:35 6 534216 7435515 A 5
17 6 C 17/02/14 08:14 17/02/14 16:24 43 534277 7435558 A 6
17 7 C 17/02/14 08:14 17/02/14 16:45 7 535092 7436131 A 7
17 8 C 13/02/14 10:36 17/02/14 17:09 7 537892 7436707 A 8
17 9 C 13/02/14 10:05 17/02/14 17:34 5 535802 7435041 A 9
17 10 C 14/02/14 14:31 17/02/14 17:51 6 536472 7435998 A 10
17 11 E 17/02/14 08:55 17/02/14 09:16 6 535958 7436219 B 1
17 12 E 17/02/14 09:06 17/02/14 09:28 8 535748 7436676 B 2
17 13 C 17/02/14 10:25 17/02/14 10:37 5 536018 7436461 B 3
17 14 C 17/02/14 10:32 17/02/14 11:14 4 536352 7435460 B 4
17 15 E 17/02/14 11:19 17/02/14 11:59 19 535611 7436127 B 5
17 16 C 17/02/14 10:43 17/02/14 12:10 5 535392 7435486 B 6
17 17 C 17/02/14 10:33 17/02/14 12:19 4 535345 7435497 B 7
17 18 E 17/02/14 12:16 17/02/14 12:39 9 534856 7435370 B 8
17 19 E 17/02/14 15:02 17/02/14 15:23 8 534269 7436968 B 9
17 20 C 17/02/14 13:54 17/02/14 15:45 5 536059 7436380 B 10
17 21 C 05/02/14 14:00 17/02/14 16:50 40 538402 7437466 B 11
17 22 C 17/02/14 08:14 17/02/14 17:23 23 537634 7437044 B 12
17 23 C 17/02/14 09:47 17/02/14 17:35 4 537044 7436735 B 13
17 24 C 14/02/14 19:49 17/02/14 17:50 5 535310 7436220 B 14
17 25 C 17/02/14 16:57 17/02/14 18:41 26 535627 7436639 B 15
17 26 C 14/02/14 15:16 17/02/14 19:10 10 534708 7435290 B 16
18 1 C 14/02/14 18:10 18/02/14 09:00 39 538079 7437438 A 1
18 2 C 18/02/14 09:33 18/02/14 10:16 76 538010 7437200 A 2
18 3 C 17/02/14 14:58 18/02/14 10:27 5 537940 7437775 A 3
18 4 C 13/02/14 15:41 18/02/14 10:45 7 536557 7436879 A 4
18 5 C 18/02/14 10:45 18/02/14 11:32 41 537935 7438084 A 5
18 6 C 18/02/14 08:18 18/02/14 14:31 23 535324 7436084 A 6
18 7 C 17/02/14 09:10 18/02/14 15:20 43 535844 7437035 A 7
18 8 C 17/02/14 08:14 18/02/14 16:07 7 537935 7438084 A 8
18 9 C 14/02/14 09:46 18/02/14 16:20 7 535586 7436913 A 9
18 10 C 18/02/14 14:51 18/02/14 17:12 46 535844 7437035 A 10
18 11 C 14/02/14 11:33 18/02/14 17:30 7 536061 7436893 A 11
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
18 12 C 15/02/14 10:07 18/02/14 09:00 37 534694 7436683 B 1
18 13 C 17/02/14 09:10 18/02/14 09:39 30 533906 7436256 B 2
18 14 C 13/02/14 17:07 18/02/14 09:56 3 535302 7436306 B 3
18 15 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:01 3 535313 7436495 B 4
18 16 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:05 3 535345 7436498 B 5
18 17 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:11 3 535385 7436466 B 6
18 18 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:15 3 535504 7436515 B 7
18 19 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:18 2 535399 7436332 B 8
18 20 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:24 3 535385 7436466 B 9
18 21 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:28 3 535494 7436324 B 10
18 22 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:32 3 535504 7436237 B 11
18 23 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:38 3 535494 7436324 B 12
18 24 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:45 2 535476 7436170 B 13
18 25 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:51 3 535537 7436176 B 14
18 26 C 13/02/14 17:07 18/02/14 10:55 3 535556 7436295 B 15
18 27 C 13/02/14 17:07 18/02/14 11:06 3 535394 7436375 B 16
18 28 C 13/02/14 17:07 18/02/14 11:10 3 535506 7436356 B 17
18 29 C 13/02/14 17:07 18/02/14 11:14 3 535452 7436406 B 18
18 30 C 11/02/14 11:22 18/02/14 14:35 32 537935 7438084 B 19
18 31 C 17/02/14 09:47 18/02/14 15:03 15 536194 7436817 B 20
18 32 C 17/02/14 09:10 18/02/14 15:37 15 536185 7436786 B 21
18 33 C 17/02/14 09:10 18/02/14 15:56 16 536175 7436748 B 22
18 34 C 17/02/14 13:54 18/02/14 16:23 15 533679 7437984 B 23
18 35 C 14/02/14 15:16 18/02/14 16:40 8 535483 7436445 B 24
18 36 C 18/02/14 15:26 18/02/14 17:51 65 534995 7436121 B 25
18 37 C 17/02/14 09:10 18/02/14 09:40 20 535239 7436265 C 1
18 38 C 17/02/14 11:08 18/02/14 10:00 15 535265 7436267 C 2
18 39 C 17/02/14 09:10 18/02/14 10:15 10 535239 7436265 C 3
18 40 E 18/02/14 10:27 18/02/14 11:02 7 535988 7436458 C 4
18 41 C 15/02/14 11:12 18/02/14 11:33 18 534515 7435792 C 5
18 42 C 18/02/14 09:33 18/02/14 12:08 23 535313 7437266 C 6
18 43 E 18/02/14 11:57 18/02/14 12:43 23 537338 7436963 C 7
18 44 C 18/02/14 10:46 18/02/14 16:10 20 536031 7437299 C 8
18 45 C 13/02/14 11:22 18/02/14 17:03 33 536128 7436636 C 9
18 46 C 17/02/14 17:09 18/02/14 17:20 5 536227 7436617 C 10
18 47 C 18/02/14 14:16 18/02/14 17:44 19 536034 7436286 C 11
18 48 C 17/02/14 09:10 18/02/14 18:07 17 535678 7436404 C 12
18 49 C 17/02/14 14:58 18/02/14 19:00 30 535870 7436452 C 13
18 50 C 18/02/14 08:16 18/02/14 08:30 5 536104 7435699 D 1
18 51 E 18/02/14 08:31 18/02/14 09:14 9 533742 7438484 D 2
18 52 C 18/02/14 08:16 18/02/14 09:30 5 536050 7436281 D 3
18 53 C 14/02/14 09:52 18/02/14 10:00 10 536504 7436547 D 4
18 54 C 18/02/14 08:47 18/02/14 10:25 5 537044 7436735 D 5
18 55 C 18/02/14 08:19 18/02/14 10:53 3 538414 7436766 D 6
18 56 C 17/02/14 19:20 18/02/14 13:27 7 537634 7437044 D 7
18 57 C 17/02/14 14:58 18/02/14 13:37 2 537455 7436765 D 8
18 58 C 17/02/14 16:11 18/02/14 14:10 10 536139 7436287 D 9
18 59 C 11/02/14 11:22 18/02/14 14:33 3 536723 7435928 D 10
18 60 C 14/02/14 16:48 18/02/14 14:58 3 535205 7434291 D 11
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
18 61 C 17/02/14 16:11 18/02/14 15:20 10 535044 7434453 D 12
18 62 C 17/02/14 10:25 18/02/14 16:09 9 536050 7436281 D 13
18 63 C 17/02/14 15:32 18/02/14 17:02 12 536569 7436405 D 14
18 64 C 18/02/14 16:57 18/02/14 18:20 40 537935 7438084 D 15
19 1 C 17/02/14 18:04 19/02/14 09:18 58 536472 7435998 A 1
9 2 C 18/02/14 08:18 19/02/14 11:16 43 534216 7435515 A 2
19 3 C 19/02/14 08:48 19/02/14 15:10 82 536061 7436893 A 3
19 4 C 14/02/14 13:10 19/02/14 16:53 7 534185 7438105 A 4
9 5 C 17/02/14 16:54 19/02/14 17:51 45 535092 7436131 A 5
19 6 E 19/02/14 07:30 19/02/14 09:20 42 533934 7436435 B 1
19 7 C 18/02/14 17:18 19/02/14 10:28 9 534694 7436683 B 2
9 8 C 19/02/14 08:32 19/02/14 10:48 3 533296 7438311 B 3
19 9 C 18/02/14 17:44 19/02/14 10:56 6 534394 7437020 B 4
19 10 C 19/02/14 09:50 19/02/14 11:17 1 533881 7437569 B 5
9 11 C 19/02/14 11:22 19/02/14 14:57 7 533679 7437984 B 6
19 12 C 19/02/14 13:22 19/02/14 15:17 10 533881 7437569 B 7
19 13 C 19/02/14 10:52 19/02/14 15:43 4 533478 7438270 B 8
19 14 C 19/02/14 15:52 19/02/14 16:00 5 533803 7437761 B 9
19 15 C 14/02/14 15:16 19/02/14 09:29 19 535164 7435342 C 1
19 16 C 18/02/14 16:53 19/02/14 09:52 17 534708 7435290 C 2
19 17 E 19/02/14 09:52 19/02/14 10:21 21 535740 7435115 C 3
19 18 C 19/02/14 08:33 19/02/14 10:49 19 535982 7435344 C 4
19 19 C 17/02/14 08:14 19/02/14 12:02 62 536090 7437222 C 5
19 20 C 19/02/14 10:53 19/02/14 12:26 16 535870 7436452 C 6
19 21 C 17/02/14 09:10 19/02/14 12:49 14 535772 7436443 C 7
19 22 C 19/02/14 08:33 19/02/14 15:20 15 535815 7435487 C 8
19 23 C 19/02/14 08:33 19/02/14 15:35 10 535655 7435673 C 9
19 24 C 14/02/14 15:16 19/02/14 16:02 22 535391 7435764 C 10
19 25 C 18/02/14 09:32 19/02/14 16:26 16 535305 7435897 C 11
19 26 C 17/02/14 08:14 19/02/14 16:50 5 535578 7436453 C 12
19 27 C 19/02/14 13:22 19/02/14 17:00 5 535867 7436480 C 13
19 28 E 19/02/14 17:14 19/02/14 18:06 21 537004 7435778 C 14
19 29 E 19/02/14 17:28 19/02/14 18:50 20 536056 7441217 C 15
19 30 E 19/02/14 18:37 19/02/14 20:45 81 533608 7438380 C 16
19 31 E 19/02/14 09:15 19/02/14 10:09 19 536992 7437039 D 1
19 32 C 19/02/14 08:02 19/02/14 13:45 5 536693 7435406 D 2
19 33 E 19/02/14 13:47 19/02/14 14:35 10 536036 7435909 D 3
19 34 C 19/02/14 08:32 19/02/14 15:53 8 538234 7437761 D 4
19 35 C 19/02/14 16:56 19/02/14 17:20 5 536559 7436480 D 5
20 1 C 17/02/14 08:14 20/02/14 08:26 10 535878 7435503 A 1
20 2 C 19/02/14 08:48 20/02/14 10:23 72 535092 7436131 A 2
20 3 C 18/02/14 10:01 20/02/14 10:40 9 534987 7436886 A 3
20 4 C 18/02/14 08:18 20/02/14 11:30 42 534230 7438115 A 4
20 5 C 18/02/14 15:37 20/02/14 14:48 45 535058 7435352 A 5
20 6 C 20/02/14 13:42 20/02/14 15:57 7 535139 7435328 A 6
20 7 C 20/02/14 10:06 20/02/14 17:01 48 533923 7436390 A 7
20 8 E 20/02/14 08:12 20/02/14 09:33 60 535379 7435621 B 1
20 9 C 19/02/14 17:54 20/02/14 09:46 3 534711 7436793 B 2
20 10 C 19/02/14 08:49 20/02/14 10:40 5 537892 7436707 B 3
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da execc. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
20 11 C 20/02/14 10:23 20/02/14 11:06 2 535395 7434400 B 4
20 12 C 20/02/14 10:57 20/02/14 14:38 11 533478 7438270 B 5
20 13 C 20/02/14 14:37 20/02/14 15:07 9 534152 7438321 B 6
20 14 C 20/02/14 14:53 20/02/14 15:29 2 534851 7437225 B 7
20 15 C 20/02/14 16:39 20/02/14 17:41 61 534356 7436029 B 8
20 16 E 20/02/14 20:27 20/02/14 21:14 14 533942 7436357 B 9
20 17 E 20/02/14 19:43 20/02/14 21:48 18 538079 7437438 B 10
20 18 C 19/02/14 08:02 20/02/14 11:05 20 535952 7436091 C 1
20 19 E 20/02/14 11:06 20/02/14 11:27 11 537144 7436285 C 2
20 20 E 20/02/14 11:26 20/02/14 11:52 17 538735 7435809 C 3
20 21 C 12/02/14 14:07 20/02/14 13:04 59 534635 7435968 C 4
20 22 C 14/02/14 13:10 20/02/14 17:29 119 534353 7436086 C 5
20 23 C 20/02/14 16:27 20/02/14 17:47 2 536313 7436826 C 6
20 24 C 20/02/14 16:26 20/02/14 18:09 16 536227 7436617 C 7
20 25 E 20/02/14 18:01 20/02/14 19:32 70 534366 7435837 C 8
20 26 E 20/02/14 07:24 20/02/14 08:35 8 537144 7436285 D 1
20 27 E 20/02/14 07:17 20/02/14 09:20 15 537338 7436963 D 2
20 28 C 19/02/14 10:22 20/02/14 10:22 12 536154 7435452 D 3
20 29 C 20/02/14 14:15 20/02/14 14:54 9 536134 7435697 D 4
20 30 C 20/02/14 14:54 20/02/14 15:16 5 536761 7436783 D 5
21 1 C 18/02/14 15:29 21/02/14 09:09 36 533402 7438454 A 1
21 2 C 19/02/14 14:07 21/02/14 10:46 40 535586 7436913 A 2
21 3 C 19/02/14 13:39 21/02/14 14:25 11 538414 7436766 A 3
21 4 C 19/02/14 09:49 21/02/14 15:15 5 537019 7435347 A 4
21 5 C 19/02/14 13:22 21/02/14 17:20 10 535042 7436038 A 5
21 6 C 20/02/14 16:07 21/02/14 17:50 18 535483 7436445 A 6
21 7 C 19/02/14 11:02 21/02/14 08:58 8 534718 7436690 B 1
21 8 C 19/02/14 11:05 21/02/14 09:08 6 534665 7436674 B 2
21 9 C 19/02/14 11:04 21/02/14 09:27 11 534755 7436671 B 3
21 10 C 19/02/14 10:53 21/02/14 09:40 7 534513 7436627 B 4
21 11 C 20/02/14 13:42 21/02/14 09:57 5 535395 7434400 B 5
21 12 C 21/02/14 09:54 21/02/14 10:26 6 534681 7436835 B 6
21 13 C 20/02/14 14:37 21/02/14 16:40 112 536090 7437222 B 7
21 14 C 21/02/14 16:34 21/02/14 17:36 17 533634 7438014 B 8
21 15 C 21/02/14 10:30 21/02/14 11:50 5 536371 7437149 C 1
21 16 C 19/02/14 15:19 21/02/14 12:30 25 535726 7436195 C 2
21 17 C 19/02/14 10:01 21/02/14 12:47 8 536034 7436286 C 3
21 18 C 21/02/14 11:12 21/02/14 15:59 39 535345 7435497 C 4
21 19 E 21/02/14 15:16 21/02/14 16:30 27 536594 7435305 C 5
21 20 E 21/02/14 16:45 21/02/14 17:04 14 536877 7435271 C 6
21 21 C 21/02/14 13:02 21/02/14 17:13 5 536313 7436826 C 7
21 22 C 21/02/14 13:44 21/02/14 17:22 4 535225 7437577 C 8
21 23 C 20/02/14 16:39 21/02/14 17:39 4 535486 7436412 C 9
21 24 C 18/02/14 11:41 21/02/14 18:02 12 535817 7437263 C 10
21 25 C 21/02/14 08:08 21/02/14 09:03 5 537806 7436813 D 1
21 26 C 21/02/14 09:49 21/02/14 10:15 15 534777 7436099 D 2
21 27 C 20/02/14 14:53 21/02/14 10:36 11 534041 7436715 D 3
21 28 C 21/02/14 08:41 21/02/14 14:20 10 537455 7436765 D 4
21 29 C 20/02/14 18:35 21/02/14 15:25 10 538131 7438074 D 5
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Tabela 18 — Dados reais dos 17 dias de trabalho analisados (continuacao)
Dia Id Tipo Data/hora de Data/hora de Tempo Coord. Coord. Equipe Rotas
despacho término da exece. UTM UTM reais
execucao (min) X Y
21 30 C 21/02/14 11:31 21/02/14 16:45 5 536826 7435583 D 6
21 31 C 21/02/14 13:37 21/02/14 17:00 5 537131 7435145 D 7
21 32 C 21/02/14 13:02 21/02/14 17:15 5 537848 7437125 D 8
21 33 C 21/02/14 14:51 21/02/14 17:25 5 536792 7437023 D 9
21 34 C 21/02/14 13:44 21/02/14 17:35 5 534041 7436715 D 10
21 35 C 21/02/14 10:59 21/02/14 17:46 6 537390 7437524 D 11
21 36 C 21/02/14 11:31 21/02/14 17:59 8 538331 7437205 D 12
22 1 E 22/02/14 07:56 22/02/14 09:24 74 535544 7436414 A 1
22 2 E 22/02/14 08:54 22/02/14 10:47 7 525807 7445340 A 2
22 3 E 22/02/14 10:56 22/02/14 12:06 36 535732 7452063 A 3
22 4 E 22/02/14 15:39 22/02/14 18:49 42 518578 7452393 A 4
22 5 E 22/02/14 18:12 22/02/14 20:01 1 515316 7472076 A 5
22 6 E 22/02/14 20:06 22/02/14 22:05 63 518231 7451620 A 6
22 7 E 22/02/14 19:12 22/02/14 23:08 35 518403 7451907 A 7
22 8 E 22/02/14 08:01 22/02/14 14:22 265 521887 7435843 B 1
22 9 E 22/02/14 14:26 22/02/14 16:06 81 520854 7433942 B 2

Fonte: COPEL Distribuicao.



