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RESUMO

Este trabalho propde a utilizagdo de técnicas de Pesquisa
Operacional para determinar agrupamentos de clientes (setores de
atendimento) de uma concessionaria de energia elétrica, com o objetivo de
diminuir o tempo de execucao dos servicos solicitados pelos clientes, através
de uma melhor distribuicdo de tarefas entre as equipes disponiveis. O
trabalho foi aplicado em uma das Agéncias da COPEL em Curitiba. Para
obtencdo dos resultados foram utilizados o algoritmo das p-medianas
capacitado e algoritmos genéticos. Os varios testes realizados mostraram que
0s modelos matematicos aplicados resolvem melhor o problema do que o

método manual atualmente utilizado pela empresa.
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ABSTRACT

This work proposes the use of techniques of operational research to
determine clients groupings of an electric energy dealer. The objective is to
reduce the time of execution of the services request by the clients through a
better distribuition of tasks between the available team for such. The results
were obtained through the use of p-median with capacity algorithm and a
heuristic based on genetic algorithms. Several tests have shown that the
applied mathematical models solve the problem better than the manual

methods that are currently used by the company.
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1 INTRODUCAO

Em Curitiba, a Companhia Paranaense de Energia (COPEL) é
dividida em cinco grandes areas de atendimento denominadas Agéncias.
Cada Agéncia é dividida em varias Rotas de Leitura, que s&o areas
delimitadas de uma localidade que possibilitam a leitura e entrega de faturas
de consumo de energia elétrica em prazos predeterminados.

Dentre as principais atividades de uma Agéncia encontra-se o
atendimento as solicitagcdes de servicos comerciais feitas pelos clientes da
companhia, como ligagdo de novos consumidores a rede elétrica, religacao de
consumidores desligados, corte de energia de consumidores inadimplentes,
vistorias, entre outros.

Para facilitar a distribuicdo de tarefas entre as diversas equipes que
fazem o atendimento as solicitacdes, varias Rotas de Leitura adjacentes séo
agrupadas formando Setores de Atendimento.

Atualmente, a divisdo das areas de cada Agéncia da COPEL em
Setores de Atendimento é feita manualmente, o que acarreta em uma divisao
nao homogénea de tarefas por equipe.

A situacao ideal para empresa seria um software georeferenciado
que distribuisse as equipes as tarefas no momento em que elas fossem
solicitadas pelo cliente. Porém, este trabalho pretende mostrar que pequenas
modificacbes na situacdo atual podem acarretar em grandes melhorias no

atendimento ao cliente.



1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

A idéia do presente trabalho € utilizar técnicas de Pesquisa
Operacional para sugerir uma nova divisdo da area total de uma destas
Agéncias em regides de atendimento, visando uma melhor distribuicdo de

servigos entre as equipes disponiveis na Agéncia.

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo principal estabelecer uma nova
divisdo da é&rea total da Agéncia do Portdo em regibes de atendimento,
levando em consideracdao o volume de solicitacbes, o tipo dos servigos a
serem executados e a quantidade de mao-de-obra disponivel, visando
distribuir de maneira mais homogénea as tarefas entre as equipes. Se o
tempo necessario para realizar as diversas tarefas estivesse equilibrado entre
as equipes, ter-se-ia mais eficiéncia no atendimento, menos tarefas ficariam
pendentes para o0 dia seguinte e o tempo de execucao/atendimento dos

servicos prestados aos clientes da COPEL poderia ser reduzido.

1.1.2 OBJETIVO ESPECIFICO

Selecionar um método matematico que resolva de maneira mais
eficiente o problema da determinacao dos Setores de Atendimento.
Determinar uma meta heuristica que resolva 0 mesmo problema.

Implementar os dois métodos computacionalmente.



Comparar a situacao atual aplicada pela Agéncia com as respostas

obtidas nos modelos matematicos.

1.2 IMPORTANCIA DO TRABALHO

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) impde as
concessionarias de energia elétrica prazos de atendimento as diversas
solicitacdes dos consumidores de energia elétrica.

Para que a empresa atinja tais metas sem descuidar de outras
solicitagcdes de seus clientes, faz-se necessario utilizar de maneira otimizada a

mao-de-obra disponivel para a execugado dos servigos.

1.3 LIMITACOES DO TRABALHO

O numero de solicitacées e o tipo dos servicos a serem executados
variam bastante de um més para outro, dificultando a previsdo de demandas
futuras por Setor de Atendimento.

A dificuldade de redefinir freqientemente novas regides de
atendimento devido a utilizagdo desta informacdo em varios softwares

utilizados pela empresa foram as maiores limitagées encontradas.



1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis capitulos.

Neste primeiro capitulo, foram apresentados a origem do trabalho,
seus objetivos, importancia e limitagoes.

No segundo capitulo faz-se a descricdo do problema real,
apresentando-se a estrutura da empresa e suas Agéncias e como o problema
é resolvido atualmente.

No terceiro capitulo faz-se uma revisdo da literatura e da teoria
utilizada para o desenvolvimento deste trabalho.

No quarto capitulo apresenta-se a metodologia proposta para solucao
do problema, através da aplicacdo de métodos exato e heuristico.

O quinto capitulo traz os resultados obtidos nos dois métodos

utilizados e o sexto, as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



2 O PROBLEMA REAL

Este capitulo tem por objetivo descrever a situacao real da Agéncia
estudada, analisando as dificuldades no processo e atitudes ja tomadas pela

empresa para soluciona-las.

2.1 DESCRICAO DO PROBLEMA REAL

A principal fun¢do das Agéncias da COPEL ¢é atender as solicita¢des
de seus clientes, consumidores de energia elétrica. Para tanto, é necessario
designar as equipes disponiveis para os Setores de Atendimento, de maneira
a executar os servigos solicitados dentro dos prazos estipulados a Companhia
pela ANEEL.

2.2 A COPEL

Os consumidores de energia elétrica de Curitiba estao distribuidos
em seis Agéncias, quais sejam, Centro, Portdo, Sitio Cercado, Vila Hauer,
Bachacheri e Santa Felicidade, cada uma atendendo um conjunto de bairros
adjacentes. Cada Agéncia é subdividida em varias Rotas de Leitura, € um
agrupamento de Rotas de Leitura adjacentes determina um Setor de
Atendimento.

As Rotas de Leitura tém, em média, 2.000 consumidores, isto faz
com que um bairro com alta densidade demografica contenha varias Rotas de

Leitura com d&reas de abrangéncia pequenas e um bairro com baixa



6

densidade demografica seja atendido por poucas Rotas com grandes areas
de abrangéncia.

A Agéncia do Portdo, objeto deste trabalho, possui 49 Rotas de
Leitura que s&o atendidas por 18 funcionarios da COPEL com cargo de
eletricista, que tém 10 carros e 2 motos a sua disposicao para execucado dos
trabalhos e 14 eletricistas terceirizados, com 14 carros. Tais equipes atendem
diariamente varios tipos de servigcos, como: ligagdo de consumidores novos,
religagdo de consumidores desligados, corte de energia de consumidores
inadimplentes, desligamento a pedido do cliente, padronizagao de entrada de
servico, aumento de carga, emergéncias, religacdo urgente, substituicao de
medidores e vistorias em geral, conforme se pode observar no quadro 2.1 (a

lista completa encontra-se no Anexo 1).

QUADRO 2.1: LISTA DE SERVIGOS COMERCIAIS PRESTADOS PELAS AGENCIAS DA COPEL
Codigos Descricao do Servico

101 Ligacdo unidade consumidora monofasica

102 |Ligagéo unidade consumidora bifasica

103 Ligacao unidade consumidora trifasica

181 Ligacéo de unidade consumidora temporaria sem medi¢cao

311 Desligamento de unidade consumidora definitiva a pedido do cliente

501 Religacao/Reativacéo de unidade consumidora a pedido do cliente

2907 [Confirmar leitura

3203 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Ramal sobre propriedade de terceiros

3223 |Vistoria e inspecdo de entrada de servico - Caixa de medicdo sem vidro

3224 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Caixa de medicdo sem lacre

3305 |Agrupamento de entrada de servigco por iniciativa do cliente

3404 |Substituicao de equipamentos medidor por iniciativa da COPEL

3610 |Alteracdo de carga - aumento de carga da Unidade Consumidora

3710 |Padronizacdo de entrada de servigco por determinacdo da COPEL

9909 |Servicos Gerais/outras - mudanca de fase ou coordenada




2.2.1 GERENCIAMENTO DAS SOLICITACOES

A maior parte das solicitagdes de atendimento tem origem na Central
de Atendimento Telefonico da COPEL, havendo também solicitaces
provenientes de outros Setores da empresa (como suspeita de fraude devido
a observancia de unidade consumidora com consumo zero de energia), de
outras agéncias que prestam atendimento ao publico e de Ruas da Cidadania
onde a COPEL possui postos de atendimento.

A empresa utiliza varios softwares para gerenciar o andamento das
solicitagdes porém, a distribuicdo dos servicos para as diversas equipes se da
através de um processo manual. A divisao da area de abrangéncia da
Agéncia, em sete Setores de Atendimento, € mostrada na figura 2.1. Nesta
figura apresentam-se somente 48 Rotas de Leitura pois a Rota de nimero 62,
que esta em processo de extincdo por conter somente residéncias irregulares
localizadas dentro da faixa de dominio da rede ferroviaria, foi desconsiderada
deste trabalho. Portanto, a andlise da situacéo real sera feita somente nas 48
Rotas restantes.

Assim que a tarefa solicitada pelo cliente € executada, o documento
que foi criado para registrar tal solicitacdo deve ser concluido. A conclusdo do
documento, pelos eletricistas, pode ser feita de duas maneiras:

via telefone celular: o eletricista, imediatamente ap6s a execucao da
tarefa, liga ou envia mensagem para o Setor de despachos da COPEL
comunicando a conclusdo do servico;

via computador: parte dos veiculos utilizados na execucao das
tarefas possuem um computador interligado a rede de computadores da
COPEL. Neste caso, o eletricista conclui o documento sem a intervengao do

setor de despachos da empresa.



FIGURA 2.1: MAPA DA DIVISAO ATUAL DA AGENCIA EM SETE SETORES DE ATENDIMENTO

Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
Setor 6
® Setor 7

2.3 COMO O PROBLEMA E RESOLVIDO ATUALMENTE

2.3.1 O RECEBIMENTO DAS SOLICITACOES

Quando um cliente solicita um atendimento a empresa, gera-se um
documento em um sistema (software) gerenciador de solicitacbes, chamado
Gestao de Consumidores (GCO).

Neste documento constam o tipo do servico solicitado e os dados de
identificacdo do cliente, que permitem a localizacdo geografica do mesmo,

conforme mostra a figura 2.2.



FIGURA 2.2: NUMERO DE IDENTIFICAGAO DE CONSUMIDOR DA COPEL

86730-01-025-100001
t ‘[ t
Numero da conta de energia elétrica
Numero da Rota de Leitura a qual o cliente pertence

D.U Divisao Ubana, em Curitiba é sempre 01

Codigo da Agéncia a qual o cliente pertence

Todos os clientes da COPEL séo identificados por este conjunto de
nameros, que define a Rota de Leitura a que ele pertence e,
consequentemente, qual Setor de Atendimento o atendera.

Apos ser gerado, o documento € enviado automaticamente para o
despachante através de outro sistema, chamado Sistema de Operacdes da
Distribuicao (SOD), onde é feito o despacho dos servicos aos Setores

responsaveis como exemplifica a figura 2.3.

FIGURA 2.3: SOD — FLUXO DE SOLICITACOES NA EMPRESA

COPEL Eletricistal

[\

Cliente —— % | Call Center Despachante >

Eletricista 2

Eletricista 6

O repasse de servicos entre o call center e o despachante é feito

automaticamente, via software (SOD), ndo requerendo intervencdo humana.
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Porém, o envio dos servigos para o eletricista requer que o despachante
identifigue a qual Rota de Leitura o solicitante pertence, a qual Setor de
Atendimento esta Rota € subordinada e qual equipe de eletricistas presta
atendimento a este Setor.

Para o exemplo da figura 2.2, observa-se que o cliente pertence a
Rota de Leitura 25, que é subordinada ao Setor de Atendimento 5 (conforme

mostra 0 quadro 2.2).

QUADRO 2.2: DIVISAO ATUAL DE ROTAS DE LEITURA POR SETOR DE ATENDIMENTO

Setor Rotas pertencentes ao setor
1 005 - 006 - 008 - 009 - 010
033 - 039 - 040 - 041 - 042 - 043
001 - 002 - 003 - 004 - 007 - 017 - 018 - 019 - 021 - 022
020 - 023 - 027 - 028 - 029 - 030 - 031 - 032
024 - 025 - 026 - 046 - 052
035 - 036 - 047 - 048 - 050 - 051
011-012-014-016 - 034 - 053 - 054 - 055

N1 [e2] (6] BN [9S] 1\V)

Uma vez identificado a qual Setor a solicitacdo pertence, o
despachante identifica, através do quadro 2.3 a seguir, qual equipe esta
fazendo o atendimento deste Setor, neste caso, equipe 4. Como a Agéncia
esta dividida em sete Setores de Atendimento mas dispde de apenas seis
equipes de eletricistas, uma das equipes atende mais de um Setor, conforme

pode-se visualizar no quadro 2.3.

QUADRO 2.3: ATUAL DESIGNAGAO DE EQUIPES POR SETOR DE ATENDIMENTO

Equipe Setor que atende
1 1e2
2 3
3 4
4 5
5 6
6 7




11

De posse destas informagdes, o despachante (localizado em
escritério) seleciona o documento em seu computador e 0 envia para o
eletricista (atuando em campo), que o recebera no computador de seu veiculo
ou no seu celular, dependendo dos equipamentos disponiveis em campo.

A designacao das tarefas para as equipes de atendimento é feita
manualmente pois atualmente a empresa nao dispde de um software que faga
esta designacdo automaticamente. O esquema de gerenciamento das

solicitacdes pode ser observado na figura 2.4.

FIGURA 2.4: GERENCIAMENTO DAS SOLICITACOES

software | Despachante ___ | software
SOD oD
Gerencia as Decide para qual eletricista deve Tarefas do

2.3.2 TEMPOS MEDIOS DE EXECUCAO DOS SERVICOS

Recentemente foi feita uma pesquisa junto aos eletricistas para
definir os tempos médios de execucdo de cada uma das diversas tarefas que
podem ser solicitadas. Durante o periodo da pesquisa, cada equipe das seis
Agéncias de Curitiba monitorou os tempos despendidos em campo (in loco)
para executar cada uma das tarefas. Destes dados foram extraidos os tempos

médios de execucado, conforme observa-se no quadro 2.4.
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QUADRO 2.4: DADOS REFERENTES AOS TEMPOS MEDIOS DESPENDIDOS EM CAMPO PARA
EXECUCAO DAS TAREFAS

Tempo Médio de
Caodigos Descricao do Servico Execucao
(em minutos)
100 Ligacdo Nova 34
300 Desligamento a pedido 20
500 Religacao a pedido 17
2900 Leitura 11
3200 Vistorias 29
3700 Padronizacao de E.S. 40
3400 Substituicdo de Medidor 21
3600 Alteracao de Carga 40
3300 Agrupamento de Entrada de Servico 40
9000 Servicos Gerais 15

2.3.3 DISTRIBUICAO DAS TAREFAS

Em entrevista com os Srs. Roseli Kaiser e Alfredo Santos, atual e
anterior coordenador da Agéncia do Portdo, respectivamente, obteve-se a
informacdo de que a atual divisdo da Agéncia em Setores de atendimento foi
sugerida pelos préprio eletricistas e coordenadores da Agéncia, baseada
somente na observacdo empirica do andamento das atividades.

Sabe-se que tal divisdo gera uma distribuicdo desigual de servicos
para as diversas equipes. Uma solugao paliativa utilizada para minimizar tal
problema é o rodizio de equipes pelos diversos Setores, de maneira que
todas as equipes passem, no decorrer do ano, pelos Setores mais solicitados.

Apéds esta entrevista, foram coletadas as quantidades de solicitacdes
abertas no més de dezembro e confirmou-se a informacdo acima
mencionada.

Como os diversos servicos tém tempos médios de execucdo

diferentes, conforme mostrado no quadro 2.4, optou-se por analisar 0s
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minutos trabalhados por equipe e ndo o numero de solicitagées atendidas.

O quadro 2.5 traz a quantidade de minutos que cada uma das seis
equipes necessitou para executar as tarefas solicitadas no més de dezembro
de 2004, e confirma a observacao de que o atual agrupamento das Rotas de

Leitura em Setores de Atendimento pode ser melhorado.

QUADRO 2.5: QUANTIDADE DE MINUTOS NECESSAR[A, POR EQUIPE, PARA EXECUGCAO DAS TAREFAS
SOLICITADAS NO MES DE DEZEMBRO

Equipe | Setor de Atendimento | Tempo Necessario (minutos)
1 1e2 9894
2 3 9041
3 4 8233
4 5 5527
5 6 4551
6 7 6127
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo é feita a revisao de literatura com temas relacionados
a este trabalho e a apresentacao da teoria utilizada para o desenvolvimento

do mesmo.

3.1 REVISAO DE LITERATURA

Problemas de localizacédo de facilidades constituem problemas muito
utilizados e estudados dentro da Pesquisa Operacional. Seu principal objetivo
é a localizagdo de facilidades ao longo de uma rede viaria definida por um
grafo.

Nesta secdo apresentam-se alguns trabalhos realizados sobre este
assunto.

PIRES (2002), em seu trabalho, teve por objetivo determinar a
localizacdo ideal de escolas no municipio de Coronel Vivida, visando a
reducdo da distancia percorrida pelo aluno para chegar até a escola,
diminuindo o tempo e os gastos da prefeitura com o transporte escolar.

Para obter o local onde devem funcionar as escolas, utilizou-se o
algoritmo Genético para resolver o problema das p-medianas, e para designar
os alunos que devem freqlentar cada escola, utilizou-se o algoritmo de Gillet
e Johnson.

O trabalho concluiu que o numero de escolas em funcionamento, 20,
poderia ser reduzido devido ao excesso de vagas em grande parte delas; a

localizacdo atual das escolas ndo € das mais adequadas, visto que a
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comparagdao dos resultados otimizados e a situacdo atual apontou a
coincidéncia de apenas duas escolas e que a implementacdo dos resultados
sugeridos pelo trabalho atingiria plenamente seu objetivo.

O trabalho de NUNES (1998) tem por objetivo racionalizar o
transporte de funcionarios de uma refinaria de petrdleo, localizada na regido
metropolitana de Curitiba, visando a reduc¢do do numero de 6nibus utilizados e
0 percurso total dos mesmos.

Para solucéo do problema, a implementacdo computacional dividiu-se
em 5 fases:

Localizacédo dos 376 pontos de parada no mapa digitalizado;

Aplicacao do algoritmo Genético para identificar as medianas;

Formacgao de clusters em torno de cada uma das medianas, onde a
soma das demandas para cada cluster € exatamente a capacidade do 6nibus,
utilizando o algoritmo MdepCap (Multiplos Depdsitos Capacitados), que é uma
adaptacgdo feita a partir da heuristica proposta por Gillet e Johnson;

Construcdo de roteiros iniciais para cada um dos agrupamentos da
fase anterior;

Melhoramento 2opt e 3opt para cada roteiro da quarta fase.

O trabalho obteve a reducdo do numero de 6nibus utilizado,
eliminando assentos ociosos nos 6nibus, porém a distancia total fornecida
pelo algoritmo foi superior a distancia total percorrida atualmente, fato este
devido, principalmente, a sugestdo de fazer os pontos de parada no endereco
do funcionario o que proporcionaria maior conforto aos mesmos.

ROSARIO (2002) procurou a melhor localizagdo de Unidades de
Saude (U.S.) 24 h em Curitiba, visando minimizar a distdncia média de
deslocamento dos usuarios desde o bairro onde residem ao bairro onde se
localiza a U.S. 24 h mais proxima.

O autor apresentou duas propostas distintas: localizar U.S. 24 h néo
considerando as ja existentes na cidade e considerando a ampliacdo da rede
em duas U.S. 24 h.
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Utilizou-se Algoritmos Genéticos, Teitz e Bart e Busca Exaustiva na
determinagdo das localizagbes Otimas (localizagdo das medianas) para
implantar as U.S. 24 h. Os pesos utilizados na formulagdo matematica
levaram em conta a densidade demografica do bairro, o grau de caréncia
soécio-econémica da populagéo, o indice de satisfagdo de qualidade de vida, a
inexisténcia de servicos de saude na regido e o sistema viario de transporte,
determinando a atratividade do bairro em sediar uma U.S.

Apos determinar as localizagdes étimas para implantar as U.S. 24 h,
determinou-se o raio de abrangéncia de cada U.S. utilizando-se o Diagrama
de Voronoi, determinando quais bairros serdo atendidos por determinada U.S.
e, dado um ponto no mapa, a qual U.S. ele encontra-se mais préximo.

LORENA et al. (2004) apresentaram artigo sobre a localizacdo de
escolas de Ensino Fundamental com modelos capacitado e ndo capacitado
aplicados a cidade de Vitoria/ES que apresenta trés propostas diferentes:
avaliar a localizacdo atual das escolas publicas; relocalizar as escolas
utilizando o problema das p-medianas nao capacitado e relocalizar as escolas
utilizando o problema das p-medianas capacitado.

Em todos os momentos utilizou-se o principio que norteia o uso do
modelo das p-medianas: todo o aluno deve freqlientar a escola mais proxima
a sua residéncia.

Utilizando os dados do censo do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) do ano de 2000, definiu-se o nimero de alunos em idade
escolar (7 a 14 anos) por setor censitario, que sdo pequenas divisbes
definidas pelo IBGE, com cerca de 300 residéncias cada. Em cada setor
censitario considerou-se a populagdo concentrada no seu respectivo centro
demografico (centrdide). O objetivo do trabalho € minimizar a distancia média
percorrida escola-centroide e determinar a area de abrangéncia de cada

escola.
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A primeira proposta analisou a localizagcao das 51 escolas existentes
no municipio e determinou quais setores censitarios sao atraidos para cada
mediana, formando uma micro regiao atendida por uma referida escola.

Desta maneira, observou-se o excesso/escassez de vagas para a
situacdo atual nas diversas micro regides formadas e observa-se a
necessidade de construcdo de novas escolas.

A segunda proposta determinou a localizacao ideal das 51 escolas
utilizando o método heuristico de PIZZOLATO (1994) para o problema das p-
medianas. Como resultado obtiveram-se micro regides mais uniformes e
balanceadas ao longo do municipio, porém, a natureza nao capacitada do
modelo empregado n&o atende satisfatoriamente a condigdo capacitada do
problema real.

A terceira proposta utilizou a relaxacdo Lagrangeana/Surrogate,
proposta em NARCISO e LORENA (1999) para resolver de forma aproximada
0 problema das p-medianas capacitadas. Neste item levou-se em conta a
capacidade das escolas, o que auxilia na obtencdo de novas escolas de
tamanhos médios visto que as mesmas produzem um menor custo por
estudante quando comparadas a escolas muito grandes ou muito pequenas.
Esta udltima proposta conclui que o nimero de escolas no municipio, 51, é
adequado, mas ha necessidade de remanejamento de recursos e ampliacao
de escolas.

PIZZOLATO et al. (2004) publicaram artigo com objetivo de divulgar
diversas experiéncias que tém sido realizadas pelos autores na area de
localizacao de escolas.

Os trabalhos descritos no referido artigo usaram o modelo das p-
medianas, um algoritmo heuristico e atingiram importantes cidades, quais
sejam, Nova Iguacu/RJ, Nilépolis/RJ, Niterdi/RJ, llha do Governados/RJ e
Fortaleza/CE.

Os trabalhos dividem-se em duas partes: avaliacdo da atual

localizac&o e uma proposta de relocalizacao.
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SAMPAIO (1999) utilizou o problema das p-medianas capacitado,
para verificar a necessidade de ampliacdo ou reducdo da capacidade de
escolas estaduais em Curitiba.

Ao utilizar o problema das p-medianas capacitado, faz-se necessario
a inclusao de restricoes de capacidade, onde cada instalacdo (escola) pode
suprir um numero limitado de demanda (alunos) e os pontos de demanda sao
atendidos dentro das capacidades das respectivas instalacdes selecionadas
pelo algoritmo como medianas.

Através da comparacdo das técnicas Simulated Annealing e
Algoritmo Genético, chegou-se a conclusao de que 45 escolas estaduais da
regiao centro-sul da cidade deveriam ter suas capacidades alteradas para
minimizar o caminho percorrido pelos alunos desde suas casas até a escola
mais préxima.

Observou-se que, se as escolas atuais tivessem a capacidade ideal e
novas escolas fossem abertas em locais adequados, varios beneficios seriam
alcancados, como a reducao da distancia percorrida e do tempo gasto pelo
aluno para chegar a escola, maior satisfacdo por parte dos pais e alunos e
menor utilizagdo de automdveis e transporte escolar.

HOJATI (1996) apresentou um artigo que trata da divisdo da area de
uma cidade em distritos eleitorais, tais que cada distrito tenha
aproximadamente a mesma populagcao de eleitores. Como o autor utilizou os
setores censitdrios da cidade para estimar a populagdo de eleitores,
obedeceu-se a condigcao de que os distritos devem ser formados por setores
censitarios adjacentes.

O autor utilizou a Relaxacdo Lagrangeana para determinar os p-
centros e o Problema de Transporte para determinar quais setores censitarios
seriam designados para cada centro, formando os distritos desejados.

BEGUIN et al (1992) apresenta artigo que trata de dois assuntos:

propor a relocalizagdo das bibliotecas publicas de Liége, Bélgica, e analisar o
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quanto a variacao dos pesos na formulagao das p-medianas afeta o resultado
final do algoritmo.

A referida cidade possui 48 bibliotecas publicas o que faz com que a
distancia média percorrida pelos usuarios seja inferior a 500 metros até a
biblioteca publica mais préxima.

Como a acessibilidade atual é satisfatéria, o trabalho procurou manté-
la e reduzir os custos sociais através da desativacdo de algumas bibliotecas
publicas e relocalizacao das restantes. Uma pesquisa feita junto aos usuarios
mostrou que a maioria (66%) dos usuarios nunca vai a outra biblioteca publica
diferente da mais proxima. Portanto, a utilizacdo das p-medianas foi
considerada adequada para resolver esta primeira parte do trabalho.

Concluiu-se que a mesma distancia média percorrida pelos usuarios
atualmente pode ser obtida com apenas 29 bibliotecas publicas, o que
reduziria em cerca de 40% 0s custos sociais com este servico.

Para observacdo do segundo propdsito, utilizaram-se as demandas
(pesos):

- populacéo total do Setor;

- numero anual de usuarios de bibliotecas publicas originarios de um
referido setor censitario i.

Foram feitas diversas simulagcbes com 0s mais variados pesos
(demandas a e b) e constatou-se que as distancias ndo sofreram grandes
variacdes, 0 que mostra que os resultados de locacao-alocacao obtidos sao
totalmente confiaveis.

FLEISCHMAN e PARASCHIS (1988) apresentam artigo que busca
redividir uma area em regides de atendimento de maneira a designar agentes
de vendas responsaveis em visitar empresas. A atual divisdo foi definida ha
varios anos e é considerada inadequada para os dias de hoje.

A proposta do trabalho é uniformizar o tamanho dos territorios,

levando em conta pesos de freqiiéncia de visitas e o valor das vendas, e
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diminuir os custos de deslocamento dos agentes de vendas, formando
territorios compactos.

Para solugdo do problema, o autor utilizou o problema de transporte
para resolver o procedimento de locacdo — alocacao e a divisdo das areas foi
obtida através de uma heuristica, que usa estrutura de arvores, desenvolvida

pelo proprio autor.

3.2 PROBLEMAS DE LOCALIZAGAO DE FACILIDADES

Os problemas de localizacédo de facilidades consistem em selecionar
a melhor localizagdo de um servico (facilidade) que atende a clientes, em uma
regido especifica (MINIEKA, 1978).

O termo facilidades pode ser substituido por escolas, postos de
saude, fabricas e outros enquanto que clientes referem-se a estudantes,
usuarios de postos de saude, funcionarios de fabricas e outros.

Estes problemas estdo divididos em dois subproblemas basicos,
conhecidos como problema dos p-centros e problema das p-medianas.

No problema dos p-centros, o objetivo é minimizar a maior distancia a
ser percorrida, ou seja, minimizar a distancia até o ponto mais critico a ser
atendido por p- facilidades. Este problema consiste em determinar pontos de
localizac&o de corpo de bombeiros, viaturas de policia e outros, cujos servicos
precisam se deslocar aos pontos de demanda (clientes).

As solugdes deste problema, ou seja, os vértices que representam
os melhores locais para instalacdo de uma facilidade com as caracteristicas
acima, sao chamados centros de um grafo.

No problema de localizacdo de facilidades, cada vértice do grafo



21

representa um local candidato a sediar uma facilidade e os arcos sao as
distancias entre estes pontos.

No problema das p-medianas, o objetivo € minimizar a soma de todas
as distancias de cada ponto de demanda a p-facilidades mais proximas, ou
seja, minimizar a distdncia média a ser percorrida. Este problema consiste em
determinar pontos de localizagdo de facilidades como escolas, unidades de
saude e outros, cujos pontos de demanda (clientes) precisam se deslocar aos
pontos de localizacdo de facilidades para utilizarem seus servicos (ROSARIO,
2002). A localizagdo 6tima da facilidade, neste caso, € denominada de
mediana do grafo.

Pode-se observar a divisdo deste problema em dois casos:
(COLOMBO, 2001)

A localizacdo de uma mediana: busca a localizagdo de uma unica
facilidade, visando minimizar a soma das distancias percorridas pelos clientes
até esta facilidade.

A localizacdao de multiplas medianas, ou p-medianas: busca a
localizacdo de p facilidades que minimizem a distancia média que separa os

clientes da facilidade mais proxima.

3.1.1 O PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

O uso do modelo das p-medianas pode ser visto como o problema de
tomar os N vértices de um grafo e agrupa-los em p conjuntos, em torno de um
vértice mediano, onde existe ou deveria existir uma facilidade.

Esse processo produz p regibes (Setores) cujas respectivas

medianas sédo as localizacdes das facilidades e cada um dos demais vértices
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do grafo pertence a uma das regides cuja mediana seja a mais préxima
(PIZZOLATO et al., 2004).

3.1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

Seja G(v,4) um grafo ndo orientado onde V é o conjunto dos
vértices do grafo e A é o conjunto das arestas. Deve-se encontrar um conjunto
v, de p vertices contido em V, onde V, € o conjunto das medianas do
problema, com a caracteristica de que a soma das disténcias de cada vértice
pertencente a V até seu veértice mais proximo em V, seja a minima possivel.

Todos os vértices do referido grafo podem ser vistos como potenciais

medianas.

3.1.2 FORMULACAO MATEMATICA PARA O PROBLEMA DAS
P-MEDIANAS

O modelo matematico de Programacdo Linear Inteira Binaria, que
fornece a solugdo exata para o problema das p-medianas, pode ser
apresentado da seguinte forma:

Sendo [ x; ] a matriz de alocagbes, onde

X;=1, se o vertice x, & alocado ao vértice xe x,= 0, caso
contrario;

Xx; =1, se o vértice x, € um vértice mediana e x,= 0, caso contrario.
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O problema das p-medianas pode ser formulado como segue
(CHRISTOFIDES, 1975).

Minimizar 2,2 d;x; (3.1)
i=1 j=1
Sujeito a:
x, =1 (j=1,2,..,n) (3.2)
i=1
2 X =p (3.3)
x; <x, (i=1,2,..,n;j=1,2,..,n) (3.4)
X; = Oou 1
onde

[ ;] éa matriz das distancias;

a funcao objetivo (3.1) minimiza a distancia percorrida pela frota;

(3.2) garantem que todo vértice x, é alocado a um e somente um
vértice mediana x; ;

(3.3) garante que existem apenas p vertices medianos;

(3.4) garantem que as alocacbes sO podem ser feitas a vértices
medianos;

(3.5) impdem a integralidade, isto &, % sdo variaveis binarias e s6

podem assumir valores 0 ou 1.

Dependendo da quantidade de pontos a serem designados, o modelo
exato torna-se inviavel, principalmente pelo fato das variaveis serem binarias
(STEINER, 2003). Para problemas de grande porte, onde o método exato ndo
€ adequado, aplicam-se métodos aproximados que fornecem solugao proxima

da 6tima, ou até mesmo a solucdo étima.
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Para uma solucdo aproximada deste problema, pode-se citar as
heuristicas: Algoritmo Genético, Algoritmo de Teitz e Bart e a Relaxagao
Lagrangeana/Surrogate, este ultimo proposto por NARCISO e LORENA
(2004), para resolver o problema das p-medianas com restricbes de
capacidade.

Os métodos heuristicos para o modelo das p-medianas néao
capacitado tém uma vantagem pratica decorrente de sua programacao mais
simples, intuitiva e artesanal, podendo incorporar preferéncias, como o efeito
de uma localizacdo nova e a manutencdo de uma localizacdo especifica,
contrastando com o método exato, que produz uma solucédo Unica e 6tima,

sem outros qualitativos (PIZZOLATO, 2004).

3.1.3 FORMULACAO MATEMATICA PARA O PROBLEMA DAS P-
MEDIANAS CAPACITADO

O problema das p-medianas capacitado considera a capacidade de
cada mediana, por exemplo, a oferta de vagas em cada regido analisada.
Parte da premissa que a demanda total de vértices alocados a uma mediana
ndo pode ser maior que a capacidade da respectiva mediana (PIZZOLATO,
2004).

Lorena et al. (2001), propdem a seguinte formulagédo para o problema

das p-medianas capacitado.



=
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Minimizar d,x, (3.6)

I
~
-
I
~

Sujeito a
> x, =1 (j=1,2,...n) (3.7)
i=1
3 Xi =D (38)
i=1
g3, <0, (i=1,2,..,n) (3.9)
j=1
x; = Oout (i,je N) (3.10)
onde:

D, =[d;] €a matriz das disténcias;

q; € ademanda associada ao vértice j;

Q. é a capacidade da mediana i ;

[ x, ] € a matriz de alocagbes, com x;= 1 se o vértice x, € alocado
ao vertice x,e x,= 0 caso contrario;

x; =1, se o vértice x, € um vértice mediana e x,= 0, caso contrario.
p € o0 numero de medianas

n é o namero de vértices, e N ={I....,n};

a funcao objetivo (3.6) minimiza a distancia percorrida;

(3.7) garantem que todo veértice x,é alocado a um e somente um
vértice mediana x;;

(3.8) garantem que existem apenas p vertices medianos;

(3.9) impbe que a capacidade total das medianas deve ser
respeitada;

(3.10) impGem a integralidade, isto &, x, sdo variaveis binarias.
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3.2 ROTEAMENTO DE VEICULOS

O roteamento de veiculos é, primariamente, um problema espacial,
supde-se que nao existam restricoes temporais ou de outra natureza que
tenham impacto sobre a decisdo de roteamento, exceto as restricdes quanto
ao comprimento maximo da Rota (BODIN et al., 1983). Assim, dado um
conjunto de nés e/ou arcos que devem ser atendidos por M veiculos, sem
restricoes sobre quando ou qual a seqiéncia em que estes clientes devem ser
servidos, o problema de roteamento de veiculos constr6i M Rotas viaveis,
uma para cada veiculo; onde uma rota € uma sequéncia de pontos que o
veiculo deve visitar, de maneira a atender os pontos de demanda.

Se 0 movimento dos veiculos precisar ser monitorado tanto no tempo
quanto no espaco, tem-se um problema de roteamento e scheduling.

Os problemas béasicos de roteamento de veiculos, segundo BODIN

(1983), podem ser:

Problema do Caixeiro Viajante;

Problema dos Multiplos Caixeiros Viajantes;

Problema do Carteiro Chinés;

Problema do Carteiro Chinés Capacitado;

Problema de Roteamento de nds, com Multiplos Veiculos e um unico
Deposito;

Problema de Roteamento de nds, com Multiplos Veiculos e Multiplos
Depésitos;

Problema de Roteamento de nds, com Multiplos Veiculos, um unico

Deposito e Demandas Estocasticas.
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3.1.4 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE (PCV)

Seja o grafo G=[N,A,C], sendo N o conjunto de nds, A o conjunto
de arcos e C= [ ¢, ] a matriz de custos, isto € ¢,informa a distancia a ser
percorrida entre oné ie o no J.

O Problema do Caixeiro Viajante requer a determinacdo de um
itinerario de custo minimo que passa através de cada n6 do grafo exatamente
um vez (um ciclo hamiltoniano) e retorna a sede.

Se o custo de viajar entre dois locais ndo depender do sentido do
deslocamento, tem-se um PCV simétrico, do contrario, tem-se um PCV
direcionado ou assimeétrico.

GOLDEN et al. (1980) consideram um conjunto de problemas com
tamanhos variando entre 25 e 150 nés e dao algumas orientacées quanto a

qual procedimento PCV deve ser utilizado na situacao especifica.

3.1.5 MODELO MATEMATICO DO METODO EXATO PARA O PCV

A busca pela solucdo étima para o PCV é viavel apenas para
problemas pequenos, com menos de 100 nés (BODIN et al., 1983).

Sejam os custos de deslocamento entre o nd i e 0 no j simétricos, isto
€c,=c, €c,=c0 parai=»L12,...n.

E possivel associar um Problema de Designacdo a todo PCV. Uma
formulagao baseada em designagao para o problema, seleciona a matriz X =[
x;, ] de variaveis de decisdo de tal maneira que exatamente um arco (i, j)
emana de cada né i e exatamente um arco (i, j) é direcionado a entrar em

cada no j, designando cada né para seu n6 sucessor na rota. Mesmo assim,
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uma solucdo viavel para o Problema de Designagdo pode ndo representar
uma solucao viavel para o PCV, pois 0s requerimentos de designagao por si
sbé nado garantem que a matriz X corresponderd a uma unica rota. Para
eliminar tal possibilidade, restricbes adicionais que impedem a formagao de
sub-rotas sao impostas ao problema.

A formulacao para este problema apresentada a seguir € devida a
BODIN et al. (1980).

Minimizar >’ d, x, (3.11)
Sujeito a
Sx, =b, =1 (j=1,2..,n) (3.12)
i=1
Sx, =a, = (i=1,2..n) (3.13)
Xes (3.14)
x; = Ooul (3.15)
onde

x;=1, seoarco (i,j) estdnarota e x, =0, caso contrario;
a funcao objetivo (3.11) minimiza a distancia percorrida;

(3.12) e (3.13) designam cada no para seu sucessor na rota;

(3.15) impde a integralidade, isto €, x;, sdo variaveis binarias e so
podem assumir valores Oou 1; e

(3.14) evita a formacao de sub-rotas.

As possiveis escolhas para S incluem:

S= { (5;): 3" x; 2 1 V subconjunto préprio néo vazio Qde N } (3.16)

i€Q jeQ
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S= { (x,): 3> x, <|[R-1 v subconjunto préprio ndo vazio R de

i€R jeR

120 } (3.17)

3.1.6 METODOS HEURISTICOS PARA RESOLVER O PCV

Um problema é dito P (polinomial) quando o numero de operacdes
necessarias para a obtencado da solucdo 6tima € limitado, no pior caso, por
uma funcéao polinomial. KARP (1972), mostrou que o PCV é um problema NP-
Completo, isto €, 0 niumero de operacdes para a obtencdo de sua solugcao
6tima é dado por uma funcao nao polinomial.

As abordagens heuristicas para a solucdo do PCV fazem-se
importantes devido a este fato e podem ser enquadradas nas seguintes
categorias (BODIN et al., 1983) :

Procedimentos de Construgcdo de Rotas: geram uma rota inicial a
partir da matriz de distancias. Pode-se citar os algoritmos de economias de
Clarke e Wright, Heuristica de Christofides. e algoritmos de insercao (insercao
mais préxima, insercdo mais econdmica, insercao arbitraria, dentre outras;

Procedimentos de Melhoria de Rotas: tentam encontrar uma rota
melhor, dada a rota inicial. As melhores heuristicas conhecidas para o PCV
sao as de troca de ramos, 2-opt e 3-opt, que geram excelentes solucdes para
os PCV de grande escala numa quantidade razoavel de tempo;

Procedimentos Compostos: constroem uma rota inicial a partir de um
dos procedimentos de construcdo de rotas e depois tentam encontrar uma
rota melhor, utilizando um ou mais procedimentos de melhoria de rotas no

mesmo problema.
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3.1.7 PROBLEMA DOS MULTIPLOS CAIXEIROS VIAJANTES — PMCV

O Problema dos Multiplos Caixeiros Viajantes € um Problema do
Caixeiro Viajante onde mais de um veiculo deve ser monitorado.

No PMCV, M caixeiros devem visitar os ndés de uma rede dada de tal
maneira que a distancia total percorrida por todos os caixeiros seja minima.
Cada caixeiro deve viajar através de uma sub-rota, que devem incluir um
depdsito comum, e cada nd deve ser visitado exatamente uma vez por
exatamente um caixeiro, exceto o depdsito (BODIN et al., 1983).

A formulacdo matematica para o PMCV é uma extensao natural do
PCV, com as mesmas definicbes de varidveis do problema anterior, com a

diferenga que a equacao (3.19) exige a atuacao dos M caixeiros.

Minimizar >’ d, x, (3.18)
i=l j=1

Sujeito a:
" M se j=1
;x"f' =bi _{1 se j=2.3,...n (3.19)
1 M se i=

. =qaq. = 2

,Z_:'x’f “ {1 se i =2,3,..n (3.20)
Xes (3.21)
x; = 0oul (3.22)

Sugestdes de conjuntos S de restricbes que inibem a formacéao de
sub-rotas dentro de uma mesma Rota foram apresentadas anteriormente, na
formulacédo do PCV.

PMCV’s podem ser convertidos em PCV’s através da criagdo de M

cépias do depdsito central, cada uma conectada com os outros nés de acordo
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com a configuracédo real. Utilizando esta técnica, pode-se resolver PMCVs
utilizando qualquer algoritmo de PCV conhecido. Entretanto, LAPORTE E
NORBERT (1980) relatam que € muito mais eficiente resolver o PMCV

diretamente, utilizando uma abordagem de relaxagao de restricoes.

3.1.8 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM UM UNICO
DEPOSITO

O Problema Classico de Roteamento de Veiculos difere do Problema
dos Multiplos Caixeiros Viajantes, pois traz restricdes adicionais quanto as
capacidades de cada veiculo da frota e tempo maximo que cada veiculo tem
para cumprir seu roteiro.

Seu objetivo também ¢é construir rotas, a partir de um depdésito
central, que sirva os diversos pontos de demanda, de modo a minimizar a
distancia total percorrida pela frota inteira.

A formulacdo apresentada é devida a GOLDEN et al. (1977).

Sejam n o numero de n6s, NV o numero de veiculos, k, a capacidade
do veiculo v, I, o tempo maximo permitido para a Rota do veiculo v, d; a
demanda no né i (d,=0, se o nd 1 for considerado o depdsito), 7, o0 tempo
necessario para o veiculo v visitar o né i ( 7,=0), 7, 0 tempo de viagem do
veiculo vdo né iao né j(se i = j, entdo 1, =), ¢, 0 custo de viagem do nd i

até ono6 je X, avariavel de decisdo do problema, tal que:

1,seoarco (i, ] )é percorrido pelo veiculo v

ijv

0, caso contrario



Minimizar 33" e,
i=1 j=1v=l
Sujeito a
n NV
;;xijv =1
n NV
ZZ%V =1

Jj=1 v=1

Su, -, =0  (v=1,2, . NV;p=1,2,..n)
i=1 j=1

(j=2,3,..,n)

(i=2,3,...,n)

i=1 j=1

S+ ST, (v=1,2, .., NV)
=1 j=1 i=1 j=1

> x, <1 (v=1,2,..,NV)
j=2

3 x, <1 (v=1,2, .., NV)

i=2

XeS

x;, = 0oul paratodos/ j, v

onde
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(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

a funcao objetivo (3.23) determina que a distancia total deve

ser minimizada.

(3.24) e (3.25) garantem que cada né de demanda é atendido

por exatamente um veiculo;

(3.26) representam a continuidade da rota, isto €, se um veiculo

entra em um no6 de demanda, ela devera sair do no;

(3.27) séo as restricdes de capacidade dos veiculos;

(3.28) sao as restricdes de tempo gasto na rota;
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(3.29) e (3.30) garantem que a disponibilidade dos veiculos ndo
sera excedida;

(3.31), que impedem a formacdo de sub-rotas, podem ser
quaisquer das equacgdes especificadas anteriormente;

(3.32) impbdem a integralidade, isto &, x, s&o variaveis binarias

e s6 podem assumir valores 0 ou 1.

Ja que as restricdes (3.24) e (3.25) implicam na (3.26) e que as
restricbes (3.26) e (3.27) implicam na (3.30), as mesmas podem ser
suprimidas do modelo por serem redundantes.

Quando as restricoes (3.27) e (3.28) puderem ser ignoradas, o

modelo reduz-se a um PMCV.

3.2.6 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLOS
DEPOSITOS

O PRV de Multiplos Depoésitos € uma generalizagdo do PRV de
Depésito Unico, com a diferenca de que agora a frota de veiculos deve servir
M depébsitos e ndo somente um como no caso anterior.

Sua formulacdo é dada substituindo as equacdes (3.29) e (3.30) do

modelo de Depésito Unico, apresentado em 3.3.5, pelas novas restricdes:

M n

x., <1
2 2% (v=1,2, .. NV) (3.33)
2, 2 <1 (v=1,2, ... NV) (3.34)
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onde os nés 1, 2, ..., Mrepresentam os depdsitos.

As restricoes de quebra de sub-rotas também devem ser redefinidas,
levando em consideracao os novos indices.

S= { (&;)-‘é%%ﬂ V subconjunto préprio ndo vazio Q de
{12,.,m} } j (3.35)
(e, ): 3 %, <|RI-1 V  subconjunto ndo vazio R de

M+1.M 42,0} } (3.36)

Il
—

Algumas heuristicas para resolu¢cdo de PRV de mudltiplos depdsitos

podem ser encontradas em BODIN et al. (1983).

3.2 O PROBLEMA DE TRANSPORTE

O Problema de Transporte visa minimizar o custo despendido para
atender n centros consumidores (destinos) a partir de m centros fornecedores
(origens) .

Sejam a,,a,,..,a, as quantidades disponiveis em cada origem (as

ofertas); b,,b,,..., b,as quantidades necessarias em cada destino (as
demandas) e ¢, o custo do transporte entre a origem /e o destino j .

Sendo x;a quantidade a ser transportada da origem / ao destino j, o
modelo para o Problema de Transporte € apresentado a seguir, ZIONTS
(1974).

nm n

Minimizar .Y c;%; (3.37)

i=1 j=I

1,2, .., m) (3.38)

Sujeito a: D% =4 (i
j=1
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2% =b, (j=1,2,..,n) (3.39)
x, > 0 einteiras (i=1,2,....,m)(j=1,2,...,n)(3.40)

onde a fungao objetivo (3.37) visa minimizar os custos de transporte;
o0 primeiro conjunto de restricbes (3.38) determina que a quantidade a ser
transportada a partir da origem i deve ser igual a oferta «,; o segundo
conjunto de restricdes (3.39) determina que a quantidade a ser transportada
para o destino j seja igual a demanda b ; e o terceiro conjunto de restricoes
(3.40) define o problema de Programacéao Linear Inteira.

O Problema de Designacao ou atribuicdo, que € um caso particular
do Problema de Transporte, € um dos problemas classicos da Pesquisa
Operacional e consiste em atribuir uma tarefa a um unico recurso e onde cada
recurso pode ser usado em somente uma tarefa (ACKOFF e SASIENI,
1971).A formulacdo do problema de designagcdo tem as mesmas
caracteristicas que a formulacdo do problema de transporte, mostrado

anteriormente, com a diferenga que 4, =b, =1 e que as variaveis x,=0ou 1.

3.3 ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) constituem um método de otimizacéo
inspirado no processo Darwiniano de selegao natural dos seres vivos e fazem
parte de uma classe de técnicas computacionais, inspiradas na evolucao
natural, denominada de Computag&o Evolucionista (BARBOSA, 1997).

Embora os AG’s nem sempre encontrem a solucdo 6tima para um

determinado problema, na maioria das vezes sao capazes de encontrar uma
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solucdo quase 6tima, o que é aceitavel quando consideram-se problemas
complexos, onde os métodos convencionais normalmente sio inviaveis
devido ao esforco computacional que seria necessario para resolvé-los
(NUNES, 1998).

Segundo GREFENSTETTE (1986), um AG € um procedimento
iterativo que mantém uma populagdo de individuos, que representam as
possiveis solugdes para um determinado problema. A cada geracao
(iterac@o), os individuos da populagédo passam por uma avaliagdo que verifica
sua capacidade de oferecer uma solucédo satisfatéria para o problema. Esta
avaliacdo € feita conforme uma funcdo que recebe o nome de funcédo de
aptidao, ou funcao de fitness.

De acordo com esta avaliagdo, alguns individuos sdo selecionados,
conforme uma regra probabilistica, para passar por um processo de
recombinacdo, ou seja, aplicam-se 0s operadores genéticos sobre o0s
individuos selecionados para gerar uma nova populacdo de possiveis
solucbes. Supbe-se que a populacdo, em média, vai ficando
incrementalmente mais apta para solucionar o problema.

Apds um grande numero de geracdes, de acordo com algum critério
de parada, o individuo mais apto até entdo é uma possivel solugdo para o
problema (as palavras em italico mostram termos da biologia utilizados no
Algoritmo Genético).

Dentre os principais fatores que tém feito dos AG’s técnicas bem
sucedidas, destacam-se: a simplicidade de operacdo, facilidade de
implementacao, eficacia na busca da regido onde provavelmente encontra-se
0 maximo global, ser aplicavel em situacées onde ndo se conhece o modelo
matematico ou se este for impreciso, em fung¢des lineares e ndo-lineares
(DIAS e BARRETO 1998).

A estrutura genérica, que traduz a maior parte dos AG’s pode ser
apresentada da seguinte forma (BARBOSA, 1997):
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Algoritmo Genético genérico

Inicialize a populagao

Avalie os individuos da populagao

Repita

Selecione os individuos para recombinacao

Apligue os operadores genéticos de cruzamento e mutagéo
Avalie os individuos na populagao

Selecione os individuos para sobreviver

Até que o critério de parada seja satisfeito

Na maioria dos AGs assume-se que cada individuo seja constituido
de um Unico cromossomo, razdo pela qual € comum usarem-se 0s termos
“‘individuo” e “cromossomo” indistintamente em trabalhos cientificos e livros-
texto (TANOMARU, 1995).

3.4.1 ELEMENTOS DO ALGORITMO GENETICO

Funcao de Aptidao

Na natureza, os seres vivos sao selecionados naturalmente com base
no seu grau de adaptabilidade ao meio ambiente. O valor da funcdo de
aptiddo, também chamada de funcdo de fitness, expressa o0 grau de
adaptacdo de cada individuo para solucdo de um dado problema; isto é,
individuos que melhor resolverem o problema terdo maior chance de serem

selecionados para recombinacao (BOBEL, 20083).
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Selecao

O objetivo deste elemento é escolher os melhores individuos para
formar uma nova populagao.

Diversos métodos de selecdo podem ser aplicados em AG’s porém,
0s mais utilizados sao:

O método de selecao da roleta estabelece que a probabilidade p, do
i-6simo individuo da populacdo vir a ser selecionado para recombinagdo é

proporcional a sua aptidao relativa.

isto é: pbi=

Onde f, € o valor da fungéo de aptidao do individuo i e n é o numero
de individuos da populagao.

O método de selegéo do ranking utiliza a posigéo relativa do individuo
na populacéo, isto é, os individuos sdo ordenados por valores decrescentes
de suas funcdes de aptiddo. Desta maneira, o primeiro individuo do ranking
tem maior probabilidade de ser selecionado para recombinacéo.

Outro método utilizado é o do forneio, que consiste em selecionar o
individuo de melhor aptiddo entre k individuos, sorteados aleatoriamente na

populagao. O selecionado € considerado o “vencedor” do torneio.

Recombinacéo

Dependendo da forma com que os novos individuos s&o inseridos na

populacdo, pode-se citar basicamente dois tipos de Algoritmos Genéticos
(BARBOSA, 1997).
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O primeiro tipo € chamado de AG generacional. Nele, toda a
populagcao € substituida pelos novos individuos gerados ap6s o processo de
selecido e aplicacdo dos operadores genéticos. Neste processo, toda a
populacdo atual é substituida pela nova, o que gera o risco de perderem-se
bons individuos. Para evitar este problema, pode-se utilizar um procedimento
chamado elitismo, que consiste em passar para a geracao seguinte céopias de
alguns dos melhores individuos.

O outro tipo de AG é conhecido como steady-state, e caracteriza-se
por gerar apenas um individuo de cada vez, sendo que 0 novo individuo
pode ou ndo ser aceito e passado para a geracao seguinte. Normalmente, ele
é transmitido para a préxima geracao se o seu valor de fitness for melhor do

gue o pior valor de fitness dos individuos da populagéo anterior.

Operadores Genéticos

Sao operadores aplicados sobre os individuos que foram
selecionados para recombinacdo. Dentre os inimeros operadores genéticos
propostos por GOLDBERG (1989), citam-se a recombinagao (ou crossover), a
mutacao e a inversao.

O operador genético de crossover cria novos individuos através da
recombinacao de partes diferentes de dois “cromossomos-pai “ selecionados.

Para o crossover simples de um ponto, escolhe-se aleatoriamente um
ponto de crossover no intervalo [I,L-1], onde L é o comprimento do
cromossomo. Com isto, dois novos individuos, f, e f,, Sdo gerados através

da troca de material genético entre os cromossomos p, e p,, chamados



40

cromossomos pais. A proxima ilustracdo mostra a aplicacdo do crossover de

um ponto entre os alelos' 5 e 6.

p, ;11111 111111 f;: 11111 0000 00
p, : 00000 000000 f,:00000 111111

O crossover de dois pontos também é um operador bastante
utilizado. Consiste em sortear duas posicoes e trocar o material genético que

esta localizado entre elas, conforme mostra a proxima ilustracao.

p, -111111 111 111111 f,: 111111 000 111111
p, : 000000 000 000000 f,:000000 111 000000

A mutacio é, possivelmente, o operador genético mais simples de
ser implementado. Consiste em inverter um alelo (bit) escolhido
aleatoriamente no cromossomo. Seus objetivos sdo:

Aperfeicoamento do algoritmo através da introdugdo de novos
individuos (novas solucdes) ainda nao presentes na populagéo.

Protecdo do algoritmo contra perda acidental irrecuperavel de
informacdo genética, apds sucessivas recombinagdes.

LOPES (1996) sugere que a taxa de mutacado seja mantida num valor
baixo, com o objetivo de evitar que o algoritmo se torne uma busca aleatéria e
que nao interfira significativamente nos demais operadores utilizados. Por
outro lado, se a taxa for demasiadamente baixa, havera pouca possibilidade
de recuperar-se informacao genética perdida em recombinacdes anteriores.

A ilustragcédo a seguir exemplifica uma mutacgao.

1 . ~ .
Alelo: representa a informagao contida em cada gene.
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p, ;111111 1 111111

f, : 111111 O 111111

A inversdo é um operador genético que reordena as posicoes dos
genes dentro do cromossomo. Dois pontos de inversao sao escolhidos
aleatoriamente e 0s genes entre estes dois pontos sao trocados de lugar. A
inversdo € mais utilizada em problemas onde o comprimento dos
cromossomos € bastante grande.

Em termos praticos, uma inversdo tem um efeito semelhante a varias
mutacdes (LOPES, 1996).

A préxima ilustracdo representa uma inversao:

p, :1111 0011 0000
f, :1111 1100 0000

Outras formas de se trabalhar com operadores genéticos podem ser
encontradas em GOLDBERG (1989).
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4 ABORDAGEM DO PROBLEMA REAL ATRAVES DE TECNICAS DA
PESQUISA OPERACIONAL

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

No semestre analisado, os clientes da Agéncia do Portdo estavam
distribuidos em 48 Rotas de Leitura, com numeragdo nao sequencial,
conforme mostra o mapa da figura 4.1, e as 48 Rotas de Leitura estavam
agrupadas em sete Setores de Atendimento para facilitar a distribuicdo de
tarefas entre as seis equipes de eletricistas disponiveis para execug¢ao dos
servicos solicitados.

Assim, pelo fato de haver somente seis equipes para atender as 48
Rotas de Leitura da referida Agéncia, buscou-se analisar com maior
detalhamento as respostas obtidas para 6 medianas. Mesmo assim, para
comprovar-se a utilidade e eficacia do modelo exato para resolucdo deste
problema, foram feitas simulagdes para outros nimeros de medianas (de 5 a
9).

O problema ¢é, entdo, determinar o melhor agrupamento de Rotas de
Leitura em Setores de Atendimento, de maneira a homogeneizar a
distribuicdo dos servicos entre as diversas equipes de eletricistas, levando em
consideragé@o a distancia percorrida entre as Rotas de Leitura e os minutos

trabalhados em cada Setor.
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4.2 CONSTRUCAO DO GRAFO

A figura 4.1, mostra a area de abrangéncia da Agéncia do Portdo com

suas divisoes atuais de Rotas de Leitura.

FIGURA 4.1: ROTAS DE LEITURA ATENDIDAS PELA AGENCIA DO PORTAO

Para construcédo do grafo, cada Rota de Leitura foi substituida por um
vértice, geograficamente proximo ao seu geocentro, ou centrdide. Este vértice
representa o ponto que concentra todas as solicitacoes de servicos daquela
Rota. A distancia entre os vértices € dada pela distdncia real entre os
geocentros das Rotas.

Assim, criou-se o grafo G =(N,A), apresentado na figura 4.2, com
N =1{1,2,.., 48 } vértices, representando os geocentros das Rotas da area
em estudo. Para cada vértice i € N esta associado o0 peso m,, que representa
os minutos trabalhados na rota(i), e a cada par de vértices(i,j) esta
associada uma distancia 4(i, j). A matriz | d; ] reline as distancias entre todos

os pares de veértices.
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FIGURA 4.2: GRAFO FORMADO COM OS CENTROIDES DE CADA UMA DAS ROTAS DE LEITURA
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4.3 OBTENGAO E MANIPULACAO DOS DADOS

A COPEL possui em seu banco de dados informacbes detalhadas
sobre cada solicitagdo que recebe diariamente. O quadro 4.1 mostra a

formatacao das informacdes disponiveis para cada solicitacao.

QUADRO 4.1: INFORMAGOES DISPONIVEIS NO BANCO DE DADOS DA COPEL PARA UMA SOLICITAGAO

C3670---Planilha---Importante---Envio---ServicoComercial---
87748009/01/01---N---0311---PAO1---86730-01-005-199077---28/02/05---
15:15:00---03/03/05---15:15---DESLIGAR A PEDIDO, IMOVEL VAZIO, LIVRE
ACESSO---R GOIAS 191/ AGUA VERDE---GERALDO SILVA ---
MONOFASICA---28/02/05---15:15:00---01/03/05---07:49---01/03/05---07:49
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Como nem todas as informagbes mostraram-se necessarias para o
desenvolvimento do presente trabalho, os dados completos, conforme o
quadro 6, foram armazenados em planilhas do Excel e foram filtrados, de
maneira a preservar somente as informacdes relevantes, conforme mostra o

quadro 4.2.

QUADRO 4.2: LINHA DA PLANILHA UTILIZADA NO TRABALHO

. . . Data
Equipe Documento | Tipo Servico| Setor | Local Rota Conta Recebimento
C3670 |89948009/01/01 311 PAO1 | 86730 5 177011 28/02/05

Apébs a criagcdo das planilhas com os dados diarios dos servicos
comerciais solicitados na Agéncia do Portdo, foram feitos varios filtros para

obter as quantidades de solicitacoes feitas:

por Més;
por Tipo de Servico;
por Rota de Leitura; e

por Setor de Atendimento.

4.4 DEFINIGAO DOS PESOS (MINUTOS)

De posse das informacdes de quantos e quais tipos de servico foram
solicitados em uma referida Rota, determinou-se que os dados seriam
analisados mensalmente.

Analisando os quadros 4.3 e 4.4, tem-se a errbnea interpretacdo de
que a equipe que atende a Rota 1 ficou mais ocupada no més de margo, pois

recebeu mais solicitagoes.
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Porém, conforme ja mostrado no quadro 2.4, da secédo 2.3.2, 0s
tempos médios de execucdo das diversas tarefas séo distintos. Devido a este
fato, observou-se que o levantamento de dados por quantidade de servigos
solicitados (ver anexo 2) ndo fornecia uma analise real da situagéo, pois cada

servigo requer uma quantidade de tempo diferente para ser executado.

QUADRO 4.3: QUANTIDADE DE SERVICOS SOLICITADOS NA ROTA 1 NO MES DE MARGO DE 2005

Quantidade Tipo Servico Rota Regiao

1 101 1 PAO 3

2 102 1 PAO 3

21 311 1 PAO 3

1 3250 1 PAO 3

2 3406 1 PAO 3

1 3610 1 PAO 3

1 3615 1 PAO 3

3 3621 1 PAO 3

1 3705 1 PAO 3

1 3715 1 PAO 3

4 9901 1 PAO 3
TOTAL : 38

QUADRO 4.4: QUANTIDADE DE SERVICOS SOLICITADOS NA ROTA 39 NO MES DE MARGO DE 2005

Quantidade Tipo Servico Rota Regiao
1 101 39 PAO 2
1 102 39 PAO 2
7 311 39 PAO 2
5 3270 39 PAO 2
1 3271 39 PAO 2
1 3307 39 PAO 2
3 3404 39 PAO 2
1 3605 39 PAO 2
3 3611 39 PAO 2
1 3615 39 PAO 2
1 3621 39 PAO 2
3 3710 39 PAO 2
3 3715 39 PAO 2
TOTAL : 31
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Assim sendo, optou-se por transformar a quantidade de servigos
solicitados em quantidade de minutos necessarios para executar as
solicitagbes (ver anexo 3), de acordo com a média de tempos de execugao.
Os quadros 4.5 e 4.6 a seguir sdo 0os mesmos quadros 4.3 e 4.4, acrescidos
de duas colunas que mostram o0s tempos necessarios para execuc¢ao dos
Servigos.

Comparando-se os quadros 4.5 e 4.6, pode-se observar que a Rota
39 recebeu menos solicitacées que a Rota 1, porém o tempo despendido pelo
eletricista para executa-las foi maior. Assim, confirma-se a melhor opc¢ao
pelos minutos necessarios para execucdo das tarefas como peso na
modelagem matematica, ao invés da utilizacdo do numero de solicitagdes de

atendimento.

QUADRO 4.5: QUANTIDADE DE SOLICITAGOES E MINUTOS NECESSARIOS PARA EXECUTAR AS
TAREFAS SOLICITADAS NA ROTA 1, NO MES DE MARCO DE 2005

Quantidade | Tipo Servico| Rota Regiao Temposl_Execugao Tempc_) Total
( em minutos ) ( em minutos )
1 101 1 3 34 34
2 102 1 3 34 68
21 311 1 3 20 420
1 3250 1 3 29 29
2 3406 1 3 21 42
1 3610 1 3 40 40
1 3615 1 3 40 40
3 3621 1 3 40 120
1 3705 1 3 40 40
1 3715 1 3 40 40
4 9901 1 3 15 60
38 TOTAIS 933
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QUADRO 4.6: QUANTIDADES DE SOLICITACOES E MINUTOS NECESSARIOS PARA EXECUTAR AS
TAREFAS SOLICITADAS NA ROTA 39, NO MES DE MARGCO DE 2005

Quantidade | Tipo Servigco Rota Regiao Temposl_Execugéo Tempc_> Total
( em minutos ) ( em minutos )
1 101 39 2 34 34
1 102 39 2 34 34
7 311 39 2 20 140
5 3270 39 2 29 145
1 3271 39 2 29 29
1 3307 39 2 40 40
3 3404 39 2 21 63
1 3605 39 2 40 40
3 3611 39 2 40 120
1 3615 39 2 40 40
1 3621 39 2 40 40
3 3710 39 2 40 120
3 3715 39 2 40 120
31 TOTAIS 965

45 ESCOLHA DO METODO MATEMATICO PARA SOLUCAO DO
PROBLEMA REAL

Conforme ja comentado, a proposta do trabalho é determinar a area
de atuacao de cada equipe de eletricistas através da formacao de Setores de
Atendimento, compostos apenas por Rotas de Leitura adjacentes, levando-se
em consideracédo a distribuicdo homogénea das tarefas entre as equipes.

A determinacdo da area de influéncia de cada Setor pode ser
determinada por diversos métodos, como o Diagrama de Voronoi, o método
da bolha (circulos concéntricos sem interseccao), p-medianas e outros. O
sistema mais popular € o método das p-medianas, que se baseia no critério
de menor distancia e simboliza o deslocamento do cliente até a facilidade

mais proxima (PIZZOLATO, 2004). O modelo das p-medianas supde que
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tanto as demandas quanto as facilidades estejam localizadas nos vértices.
Como, além da distancia percorrida pelo veiculo, também interessa a
divisio homogénea de tarefas por equipe, o algoritmo das p-medianas

capacitado mostrou-se 0 mais indicado para o presente trabalho.

4.5.1 APLICACAO DO PROBLEMA DAS P-MEDIANAS CAPACITADO

O modelo das p-medianas pode ser visto como o problema de tomar
os N vértices de um grafo e agrupa-los em p conjuntos, em torno de um
vértice mediano, onde existe ou deveria existir uma facilidade.

No problema real abordado neste trabalho, tem-se a necessidade de
tomar 48 vértices, que sdo os centréides das Rotas de Leitura, e agrupa-los
em 6 medianas, que é o numero de equipes de eletricistas disponiveis na
Agéncia do Portdo atualmente para o atendimento aos servicos comerciais.

Como também é procurada uma melhor distribuicdo na quantidade de
tarefas entre as diversas equipes, acrescentaram-se restricdes de capacidade
ao modelo supra citado, caracterizando a modelagem do problema das p-
medianas.

Os parametros utilizados nas restricoes de capacidade do modelo
das p-medianas capacitado foram obtidos através da média aritmética dos
minutos necessarios para executar as solicitagées mensais (anexo 3), pois as
simulagdes foram feitas més a més.

Baseado nas informacdes do quadro 4.7, a seguir, as capacidades
M (k) de cada mediana ( k = {dez, jan,...,mai} ), foram obtidas dividindo-se
o tempo total T(k) (em minutos) pelo nimero p, que representa o nimero

de Setores de Atendimento desejados. Para dar uma maior flexibilidade ao



50

modelo, utilizaram-se os fatores de tolerancia a e (0s menores possiveis
para obtencgao da factibilidade do algoritmo) multiplicando-os pela média dos

minutos M (k).

QUADRO 4.7: OBTENCAO DO TOTAL DE MINUTOS TRABALHADOS POR MES

MINUTOS TRABALHADOS POR MES E POR ROTA
ROTAS |DEZEMBRO| JANEIRO| FEVEREIRO| MARCO | ABRIL MAIO
1 1320 1484 829 933 496 844
2 710 549 790 441 366 352
3 1675 1420 1097 1541 1254 906
4 740 1305 1148 1018 1202 1144
5 1544 1190 1448 2149 1412 2136
50 390 282 484 798 801 1014
51 1007 693 1793 1217 1343 1747
52 1936 1763 1251 2846 1741 1733
53 99 218 130 408 227 49
54 398 198 301 402 854 1110
55 682 337 242 1018 254 560
62 244 763 690 638 670 762
TOTAIS:T(i) 42536 40540 44521 50431 46313 49064

Exemplificando o procedimento adotado para determinagdo das
capacidades das medianas, segue o célculo de M(dez) que € a média dos

minutos trabalhados em dezembro.

M (dez) = @ - 42235 - 7089,33

O ideal seria que cada equipe tivesse despendido exatamente
7089,33 minutos na execucéo de suas tarefas no més de dezembro. Porém,
verificou-se que a obtencéo da igualdade na divisdo dos minutos trabalhados
por equipe € improvavel na maior parte das situagdes, devido a
impossibilidade de alterar-se o0 numero de consumidores por Rota de Leitura,
que € uma area geografica predeterminada que nao permite variacao na

quantidade de consumidores das Rota.
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Por este motivo, incluiram-se no modelo das p-medianas capacitado
os fatores de tolerancia (aep ). Varios testes foram realizados na busca
pelos menores fatores de tolerancia possiveis.

Nas simulagdes constantes neste trabalho, as tentativas iniciavam-se
por aef =10 % , isto é, as tolerancias utilizadas foram z=09M(k) e
y=11M(k). Nao se obtendo a factibilidade na resolugdo do modelo, os
fatores de tolerancia eram aumentados até obté-la. O quadro 4.8 ilustra uma
situacdo ocorrida nas simulagcbes do més de dezembro, para 7 medianas,
onde foi necessario aumentar o fator de tolerancia para 25% para obter-se a

otimalidade do algoritmo.

QUADRO 4.8: FATOR DE TOLERANCIA NECESSARIO PARA OBTENGAO DA OTIMALIDADE EM UMA

SIMULAGCAO.
Fator de Tempo de Ndmero de Resposta do
Tolerancia | Processamento lteragdes Algoritmo
10% 24’577 348.071 Infactivel
20% 5230 346.197 Infactivel
5% 16~ 1592 Gtima

O problema das p-medianas capacitado considera a capacidade
associada a cada mediana, neste caso, a média de minutos trabalhados por
Setor de Atendimento. Desta maneira, o somatoério dos minutos de todos os
vértices (Rotas de Leitura) alocados a uma mediana (Setor de Atendimento)
ndo pode ser maior que a capacidade da respectiva mediana (média de
minutos de um dado més, multiplicado por um fator de tolerancia),
representado pelas restricoes a seguir.

Neste trabalho, a distancia euclidiana entre os vértices foi o Unico
parametro de custo considerado.

A formulagcédo do problema das p-medianas capacitado, baseada em
LORENA et al. (2001), € como segue.
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Min 33 d,x, (4.1)
i=l j=I
Sujeito a :
Z”lxu—l (j=1,2,..,n) (4.2)
i=1
DX =D (4.3)
i=1
xijsxii (I=152: :n!j=1’2’ ’n)(44)
aMx, <Y mx, (i=1,2,..,n) (4.5)
j=1
S mx, < fM.x, (i=1,2,..,n) (4.6)
j=1
x; = 0oul (4.7)
onde:

D, =[d,] é a matriz das distancias, M € a média de minutos calculada
para o més k considerado;

a fungao objetivo (4.1) minimiza a distancia total percorrida;

(4.2) garantem que todo vértice x,é alocado a um e somente um
vértice mediana x;;

(4.3) garantem que existem apenas p vértices medianos;

(4.4) garantem que as alocagbes sO6 podem ser feitas a vertices
medianos;

(4.5) e (4.6) impdem que a capacidade total das medianas deve ser
respeitada; e

(4.7) impGem a integralidade, isto &, x, sdo variaveis binarias e so

podem assumir valores 0 ou 1.
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Utilizando o problema das p-medianas capacitado para fazer as
simulagdes de agrupamento das Rotas de Leitura em Setores de
Atendimento, observou-se em alguns casos, que o algoritmo fornecia solucao
6tima somente para percentuais «e g elevados, o que ndo resolveria o
problema atual de ma distribuicdo das tarefas entre as equipes.

Para tentar solucionar tal situagao, decidiu-se aumentar o espaco de
busca por medianas, aumentando-se o numero de vértices através da
insercédo de centrdides ficticios no mapa, com pesos (minutos) igual a zero.

A criagcdo dos centrdides ficticios deu-se de maneira manual,
inserindo uma malha no mapa utilizado e tomando-se as coordenadas de
alguns novos pontos equidistantes, independentes dos centrbides reais,
conforme pode-se visualizar na figura 4.3 a seguir. Com isto, o grafo utilizado
passou a ter 74 vértices (48 reais e 26 ficticios) e uma nova matriz de

distancias foi gerada.

FIGURA 4.3: INSERGAO DE CENTROIDES FICTICIOS NO MAPA
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Com esta nova configuragdo, observou-se que o algoritmo das
medianas capacitado, em alguns casos, forneceu respostas melhores do que
quando utilizando-se somente os centroides reais.

Devido a estes bons resultados, aumentou-se a malha sobre 0 mapa
e, consequentemente, o numero de pontos ficticios (passaram de 26 para
46). Outras simulagdes foram feitas para comparag¢ao dos resultados obtidos
nas duas tentativas anteriores, porém nao obtiveram-se resultados
satisfatorios nesta nova tentativa, pois ao aumentar o numero de pontos, o
tempo de processamento computacional mostrou-se excessivo, inviabilizando
sua utilizacao.

Assim, optou-se por fazer as simulagdes de duas maneiras:

- considerando somente os 48 vértices existentes, abordagem 1;

- considerando o0s 48 vértices existentes mais os 26 ficticios,

abordagem 2.

Os quadros 4.9 e 4.10, a seguir, mostram uma comparacao entre as
respostas obtidas utilizando as duas simulacdes supra citadas. Observa-se
que, na simulagdo com 48 centrdides, ndo se obteve solugcdo para o modelo
mesmo aumentando o percentual de toleréncia para 20%, ja na simulagao
com 74 centréides mesmo trabalhando com um percentual menor, obteve-se

a resposta 6tima do algoritmo.

QUADRO 4.9: SOLUCAO DO ALGORITMO UTILIZANDO-SE 48 CENTROIDES, ABORDAGEM 1, MES DE
DEZEMBRO

Simulagdo com 48 Centroides

Numero de Medianas | Tolerancia | Resposta do Algoritmo

5 20% Solucéo Infactivel
6 10% Solucdo Otima
7 20% Solucéo Infactivel
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QUADRO 4.10: SOLUCAO DO ALGORITMO UTILIZANDO-SE 74 CENTROIDES, ABORDAGEM 2, MES DE
DEZEMBRO

Simulagao com 74 Centroides

Numero de Medianas | Tolerancia [ Resposta do Algoritmo
5 10% Solucédo Otima
6 10% Solucdo Otima
7 10% Solucdo Otima

Porém, como tal comportamento nao foi observado com regularidade,
optou-se por fazer as duas simulacbées em todos 0s meses para posterior

comparacéao dos resultados.

4.5.2 UTILIZACAO DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

Para obter-se uma nova abordagem para o mesmo problema,
decidiu-se utilizar o algoritmo de Roteamento de Veiculos para formacao dos
Setores de Atendimento, por ter o mesmo objetivo do modelo das p-medianas
capacitado, que € minimizar a distancia total percorrida pela frota, e levar em

consideracao as capacidades de cada veiculo.

4.5.2.1 Formulacdao Matemadtica para o PRV aplicada ao problema real

A formulagdo matematica utilizada neste trabalho foi a apresentada
na secao 3.3.5 deste trabalho, excluindo-se a restricdo de tempo maximo de

cada veiculo para concluir o roteiro.
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Sejam n = numero de centréides; V = quantidade de equipes de

eletricistas; M, = a média de minutos trabalhados no més; m. a quantidade de

minutos trabalhados na Rota /; 4, a distancia entre o vértice i e o vértice j; x

i

as varidveis de decisdo tais que x, = 1, se o arco (i, j) € percorrido pelo

veiculo v e x, = 0, caso contrario.

A formulagcdo matematica para o PRV :

Minimizar d;x,
i=1 j=1 v=I
Suijeito a:
n V
2.2 % =1 (j=2,...n)
i=l v=l
n V
2.2 % =1 (i=2,..n)
j=1 v=l1
KXjpv — xwv_o (V=1,...,Ve p=15---sn)

Z'xlﬁgl (V=11 ,V)
Jj=2

3, <1 (v=1,.., V)
i=2

XeS

x, =O0oul paratodos i, j,Vv

onde

(4.8)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)
(4.16)

(4.9) e (4.10) garantem que cada vértice é atendido por somente uma



57

equipe;

(4.11) sao de continuidade da Rota, isto €, se um veiculo entra em
um vértice, ele deve sair do mesmo;

(4.12) dizem respeito a capacidade, isto € cada Setor de Atendimento
deve ser responsavel por uma quantidade de minutos em relagado a média;

(4.13) e (4.14) garantem que a disponibilidade de equipes nédo é
excedida;

(4.16) definem o problema de Programacéo Linear Inteira Binaria; e

(4.15) evita a formacao de sub-Rotas.

As possiveis escolhas para S incluem:

S= { (xl,): > > x, 21 Vsubconjunto préprio ndo vazio Qde N } (4.17)

i€Q jeQ

S = { (x,): >3 x, <|R-1 ¥ subconjunto préprio ndo vazio R de

i€R jeR

{1,2,....n} } (4.18)

4.5.2.2 Incompatibilidade na utilizagao do roteamento de veiculos

Devido ao numero de centrdides (Rotas de Leitura) ser elevado neste
problema, o Problema de Roteamento de Veiculos ndo se mostrou adequado
para a solugao do mesmo.

A geracéao das restricoes de quebra de sub-rotas tornou o problema
muito grande e, nos computadores disponiveis para implementagcdo do

algoritmo, impossibilitou o processamento do mesmo.
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Assim, foi feita uma tentativa retirando as restricbes de quebra de
sub-rotas, porém, o algoritmo ndo apresentou respostas viaveis ao problema,
gerando sub-rotas distantes para um mesmo veiculo, conforme pode-se
verificar no mapa da figura 4.4 , que apresenta a resposta para uma
simulacdo de divisdo da Agéncia do Portdo em apenas dois Setores de
Atendimento (veiculos). Este resultado insatisfatorio desmotivou a utilizacao
do PRV neste trabalho e motivou a busca por uma nova metodologia de

resolucédo do problema, relatada na sequiéncia.

FIGURA 4.4: FORMAGAO DE SUB-ROTAS DESCONEXAS NO PROBLEMA DE ROTEAMENTO.

® \eiculo 1

Veiculo 2

4.5.3 UMA ADAPTACAO DO PROBLEMA DE DESIGNACAO

Para o presente trabalho, adaptou-se o problema de designacéo para

atribuir as diversas Rotas de Leitura aos Setores de Atendimento.
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4.5.3.1 Formulacdo do problema de designagdo para o presente trabalho

Sejam i ={1,2,...,n} as Rotas de Leituraej={1,2,...,m} os Setores de
Atendimento, com m<n; d, representa a distancia entre os centrdides i e j;
x, = 1 se a Rota de Leitura i/ pertence ao Setor je x, = 0 caso contrario.

A formulacao utilizada neste modelo ficou como segue.

Minimizar 33 d,x, (4.19)
i=1 j=I
Sujeito a:
3 x, =1 (i=1,2,..,n) (4.20)
j=1
aM <Y mx, <M (j=1,2,...m) (4.21)
i=1
x, =0 ou 1 paratodos/,j (4.22)
onde

M é a média dos minutos trabalhados no més simulado;

a funcao objetivo (4.19) visa minimizar a distancia total percorrida
pelas equipes;

(4.20) determinam que cada Rota de Leitura sera alocada a somente
um Setor de Atendimento;

(4.21) determinam que o total de minutos trabalhados nas Rotas
designadas para o Setor j seja aproximadamente a média de minutos
do més analisado; e

(4.22) definem o problema de Programacéo Linear Inteira Binaria.
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4.5.3.2 Simulagdes utilizando A.G. e o Problema de Designagao

A idéia foi desenvolver um algoritmo genético que selecionasse,
dentre os 48 centrbéides das Rotas de Leitura, p centrdides distintos (onde p é
0 numero de Setores de Atendimento desejado).

Os demais centroides (48 — p) seriam designados aos Setores
através de uma adaptacao capacitada do Problema de Designacao, que seria
utiizado como uma sub-rotina do algoritmo genético, onde as Rotas
representariam as origens e os Setores de Atendimento os destinos.

Porém, antes mesmo de desenvolver tal algoritmo genético, o
algoritmo de designacao foi implementado no LINGO (Language for
Interactive General Optimizer) para serem feitos alguns testes. Observou-se
que, quando utilizaram-se as coordenadas das facilidades obtidas nas
simulagdes do algoritmo das p-medianas como “endereco” dos destinos, o
algoritmo de Designacao agrupava de maneira eficaz as Rotas de Leitura em
Setores de Atendimento. Porém, ao selecionarem-se coordenadas de
centroides aleatérios como “endereco” dos destinos, o tempo computacional
necessario para solucdo do algoritmo de designacdo mostrou-se muito
grande, inviabilizando a utilizacdo do mesmo como sub-rotina do Algoritmo
Genético, pois possivelmente seriam necessarias muitas simulagdes para
chegar-se a uma resposta satisfatoria.

Para a utilizacao do Algoritmo de Designacao neste problema, seria
necessario desenvolver outra heuristica para determinar as coordenadas dos
destinos. Entdo, resolveu-se utilizar somente o Algoritmo Genético para

determinacdo dos agrupamentos procurados (Setores de Atendimento).
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4.5.4 ABORDAGEM DO PROBLEMA REAL ATRAVES DE ALGORITMO
GENETICO

A meta heuristica utilizada neste trabalho, inspirada em GOES
(2005), utiliza individuos com varios cromossomos como possivel solugao do
problema e tem a caracteristica de que a configuragdo de um cromossomo
depende da configuracdo de todos o0s outros que compdéem O mesmo

individuo.

4.5.4.1 Representacdo do Individuo

Para este trabalho, foi utilizado o sistema binario para geracao dos
individuos, isto é, seu alelos podem assumir somente os valores 0 ou 1.

llustra-se na figura 4.5 a configuracéo dos individuos utilizados neste trabalho.

FIGURA 4.5: EXEMPLO DE INDIVIDUO FACTIVEL PARA O A.G. UTILIZADO

Cromossomo 1 ( Equipe 1)

1[2]13[14]5]6[7]8]9[10[11]12{13]14{...]...|...[| 40| 41| 42| 43| 44|45| 46[4/]| 48
i{1)1f1{1)1f{1y141{1/0j0{0}]0{..]...]..[]0]0[0]0O[|0O[0]0O[0O]O

Cromossomo 2 ( Equipe 2)
31415|16]|7]|8]9[10]11(12]13]|14|...| ...| ...| 40[ 41| 42| 43| 44| 45| 46| 47| 48
ofofojojojojojofofof{1j1j1y1}..1..]..]0]0]0]JO]JOJO[1[1]1

—_
[\

Cromossomo 3 ( Equipe 3)

31415]6]7[8[9[10]11[{12]13]14{...|...|...|40[41]42]43[44|45[46]|47|48
ojofofojofojojofojojofojojof..}.{..;1{1[{1)1{1[{1]0]0fO0

—_
N
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A primeira linha representa os numeros das Rotas de Leitura (n&o
faz parte do cromossomo) e a segunda, para um cromossomo(j) (j=1, 2, ...,

namero de Setores desejado ), é tal que

alelo(i) ={ 1 searotadeleitura (i) éatendida pela equipe(;) = (12....48)

0  caso contrario.

A figura 4.5 mostra um individuo factivel que poderia ser utilizado
como soluc¢ao inicial neste algoritmo, para uma simulagao com trés Setores de
Atendimento (sédo utilizados tantos cromossomos no individuo quantos forem
o numero de Setores de Atendimento desejado). Analisando o referido
individuo € possivel observar, que:

- cada Rota é atendida por somente uma equipe, isto é, 0 alelo(i) = 1

em apenas um cromossomo do individuo, para i = (1,2,.., 48) e

- todas as Rotas atendidas por uma mesma equipe sdo adjacentes

(figura 4.1), pois a formacdo de sub-regibes desconexas em um

mesmo Setor de atendimento ndo é permitida.

Estas restricoes foram impostas na geracdo da solucéo inicial.

4.5.4.2 Geragao da Solucao Inicial

Para geracado da solugéo inicial foi desenvolvida uma heuristica,
descrita a seguir, que gera m solucdes factiveis para resolucdo do problema
e escolhe a com melhor fitness (neste caso, foi usado m = 20 ). A heuristica
sé aceita um individuo para compor sua populacdo se o0 mesmo obedecer a
certas caracteristicas desejadas, como: a adjacéncia entre Rotas atendidas

por uma mesma equipe, uma Rota deve ser atendida por somente uma
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equipe e a quantidade de minutos atendidos por equipe deve estar dentro de

um limite aceitavel que depende do fator de tolerancia definido pelo usuario.

Algoritmo para Geracao da Solucao Inicial

1. Sorteie p Rotas de Leitura distintas ( 7 < p < RL ) e chame-as de
Setor(i), (i=1,2,..,p);

2. Sorteie um nimero i, talque 1 <i<p;

3. Verifique o total de minutos trabalhados no Setor( /)

3.1 Se estiver dentro da tolerancia aceitavel, va para o passo 4

3.2 Sendao, obedecendo a uma probabilidade, va para o passo 4
ou volte para o passo 2;

4. Verifigue entre as Rotas de Leitura nao designadas qual apresenta
mais pontos de adjacéncia com as Rotas de Leitura pertencentes ao
Setor sorteado no passo 2 e designe-a para este Setor;

5. Repita de 2 a 4 até que ndo existam mais Rotas para serem

designadas.

Sabendo-se que p é o numero de Setores de atendimento informado
pelo usuério (p<RL) e RLé o numero de Rotas de Leitura existentes na
agéncia analisada.

No passo 3, a solucao inicial é aceita se o total de minutos por Setor
esta dentro de uma porcentagem definida de acordo com o fator de tolerancia
informado pelo usuéario. Caso ndo esteja dentro do aceitavel, uma
probabilidade define se aceita ou nao a solugao “ruim”.

Para determinar os pontos de adjacéncia entre as diversas Rotas, no
passo 4, foi criada uma matriz A =[ a, | de zeros e uns tal que a,=1se i for

adjacentea j e g, =0 caso contrario.
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4.5.4.3 Funcao de Aptidao

A funcgéao de aptidao é dada pelo somatério das distancias entre todas

as Rotas de Leitura de um determinado Setor de Atendimento.

4.5.4.4 Operadores Genéticos

Nos individuos com melhores valores de funcédo de aptidao, aceitos
para recombinagdo, aplicaram-se o0s operadores genéticos. Para este
problema, foram feitas duas simulagbes distintas, a primeira utilizando-se
crossover e mutacao e a segunda somente mutacado. Pela comparacao das
respostas, observou-se que a utilizacao dos dois operadores conjuntamente

trouxe melhores resultados do que ao utilizar-se apenas um isoladamente.

Mutacao

Devido ao fato de o “individuo” utilizado neste algoritmo, como
possivel resposta, ser um grupo de individuos € ndo um unico, como é
proposto pelo Algoritmo Genético, a mutacdo utilizada ficou um pouco
diferente da usual comentada no capitulo 3, anterior a este.

Neste trabalho, ao sortear-se um alelo do cromossomo para inverté-
lo, &€ necessario fazer o mesmo procedimento (sé que ao contrario) no mesmo
alelo de outro cromossomo para evitar que a mesma Rota seja atendida por
duas equipes diferentes. Logo, a mutacdo ndo pode ocorrer em um individuo
isoladamente. A figura 4.6 traz um exemplo de o0 que ocorre ao aplicar-se 0

operador de mutacdo em um alelo de um individuo qualquer. Na populacao
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atual, a p-ésima equipe atendia a Rota 40 e, para todos os demais individuos
da populacéo, o alelo(40) = 0. Portanto, ao fazer o alelo(40) = 1 no individuo (1),
€ necessario identificar qual individuo também possui o valor 1 para esta

posicao de alelo e inverté-lo.

FIGURA 4.6: EXEMPLO DE MUTAGAO UTILIZADA NO A.G.

Individuo Atual

1[2[3]4]5|6]7[8[9]10]11|12{13]14]...| ...[...[40] 41| 42( 43| 44| 45| 46| 47| 48
1{1{1{1]1)1)1{1f{1{1]0/{0{0]0]..|...[..]O] 0] 0O[0]0O]0O[O[0O]O

Cromossomo 1 (Equipe 1)

—
N
w

415|16(7[8]9]10]11{12]13] 14]...[...[ ...| 40| 41| 42| 43| 44| 45| 46| 47] 48
0]0)j0j0f[0f0jOj0OJOfJOf[O]JO]JO[O]..]..;...f1[1]1]1[1][1]0]0f[O

Cromossomo p (Equipe p)

Novo individuo, com mutacao no alelo 40 do cromossomo 1

112[3[4]5]6]7[8[9]10]11]12{13]14]...| ...[...[40] 41| 42( 43| 44| 45| 46| 47| 48
1f1{1{1}1)1}1{1f{1{1]0/{0{0]0]..|...[...] 1]0/0[{0]0]J0O[O[0O]O

Cromossomo 1 (Equipe 1)

112[3[4]5]6]7[8[9[10]11]12(13]14]...| ...| ...[40] 41| 42( 43| 44| 45| 46| 47| 48
0]0)0f/0f{0|0OjOJ0OJOJOf[O]O]JO[O]..]...;...;Of1]1]1[1][1]0]0fO

Cromossomo p (Equipe p)

Para implementar esta mutacdo, foi desenvolvida a heuristica

mostrada a seguir.
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Algoritmo para Mutacao

1. Sorteie um Setor (de 1 a p) e chame-o de v,;

2. Sorteie um Setor adjacente a v, e chame-o de v,;

3. Localize todas as Rotas pertencentes a fronteira dos Setores v, e
vy

4. Sorteie, entre as Rotas do passo 3, uma pertencente a v, e outra a
vy,

5. Faca a troca destas duas Rotas.

No passo 2, a adjacéncia entre v, e v, é determinada através da
matriz A (descrita no item 4.5.4.2). Se alguma Rota r, pertencente a v, for
adjacente a qualquer Rota r; de v,, entao os Setores v, e v, sdo adjacentes e
as Rotas r, e r, sGo chamadas de Rotas de Fronteira dos Setores v, e v, . A
figura 4.7 traz um exemplo explicativo sobre Rotas de fronteira.

No passo 5, a troca entre as Rotas acarreta que r, passara a ser

atendida por v, e r, passara a ser atendida por v,.

FIGURA 4.7: MAPA DE DIVISAO DA AGENCIA EM 5 SETORES, OBTIDA PARA O MES DE ABRIL DE 2005

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
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Considerando-se somente os Setores 1 e 2 do mapa da figura 4.7, as
unicas Rotas de fronteira existentes sdo as Rotas 3, 4 e 7, pertencentes a v,
e as Rotas 17 e 18 pertencentes a v,. Somente estas poderédo ser trocadas

de Setor no passo 5 da heuristica para mutacao.

Crossover

O operador genético crossover utilizado neste trabalho foi

implementado a partir da seguinte heuristica.

Algoritmo para Crossover

1. Sorteie um Setor (de 1 a p) e chame-o de v,;

2. Sorteie um Setor adjacente a v, e chame-o de v,;

3. Sorteie dois numeros (de 1 até RL) e chame-os de p, e p,;
4. Ordene p, e p,,de maneiraque p, < p,;

5. Sorteie um nimero x (x = 1,2,3)

Se x=1 = faga crossover entre v, e v,, do primeiro alelo até p,
Se x=2 = faga crossover entre v, e v,, do primeiro alelo até p,

Se x= 3 = faga crossoverentre v, € v,, de p, até p,.

O operador aplicado quando x= 3, € um crossover de dois pontos,
enquanto os demais caracterizam-se crossover de um ponto.

O processo acima ndo garante a geracao de filhos factiveis, pois
pode ocorrer a formacdo de sub-regides desconexas em um determinado
Setor. O impedimento de tal situacéo sera feito no momento da avaliacao da

nova populacao.
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4.5.4.5 Avaliacao da Populacao

Apébs a aplicacdo de algum operador genético, o novo individuo é
aceito se:

O fitness do novo individuo for menor que o fitness do individuo
atual;

todas as Rotas pertencentes a um mesmo Setor sdo adjacentes;

mais de 70% dos Setores estdo com o total de minutos trabalhados
dentro da tolerancia definida nos dados de entrada ou

de acordo com uma probabilidade, entre 50% e 70% dos Setores
estdo com o total de minutos trabalhados dentro da tolerancia definida nos

dados de entrada .

4.5.4.6 Critério de Parada

O algoritmo € encerrado quando o novo individuo apresentar o total
de minutos trabalhados por Setor dentro da tolerancia definida nos dados de

entrada ou se um numero pré determinado de itera¢des € alcang¢ado.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos nas
simulagdes mensais do modelo matematico exato (p-medianas capacitado) e
do Algoritmo Genético.

Também € feita uma analise comparativa entre os métodos exato,

heuristico e 0 manual utilizado pela COPEL atualmente.

5.1 SOLUCAO EXATA

Para resolver o problema das p-medianas capacitado, foi
desenvolvido um programa computacional em Visual Basic (VB) para geracao
da Funcdo Objetivo do problema e suas restricdes. Os dados de entrada,
informados pelo usuario, sdo: o numero de Setores desejado, o Fator de
Tolerancia aceito e 0 més a ser simulado.

O programa gera um arquivo de dados com extensdo LTF, que é
utilizado pelo software LINGO 6.0 para resolugéo do problema.

O tamanho do problema, para as duas abordagens estudadas (48 e

74 centrbides) € mostrado no quadro 5.1 a seguir.

QUADRO 5.1: NUMERO DE VARIAVEIS E RESTRICOES PARA AS DUAS ABORDAGENS

Numero de Centroides | Numero de Variaveis | Numero de Restricoes

48 2.304 2.450
74 5.476 5.700
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5.1.1 DETALHAMENTO DE UMA SIMULACAO

Conforme ja comentado anteriormente, as analises mais
aprofundadas seréo feitas para o caso de 6 medianas ( Setores ), pois este é
0 numero de equipes disponiveis atualmente. Outras simulacdes foram feitas
(com medianas de 5 a 9) porém, serdo menos detalhadas.

As buscas pela solucéo 6tima do problema foram iniciadas utilizando-
se Fator de Tolerancia de 10% porém, quando a mesma nao era alcancada,
tal fator era aumentado gradativamente até o limite de 25%.

Em apenas 10% das simulagdes a resposta 6tima do modelo nao foi
obtida com fatores de tolerancia iguais ou inferiores a 25% (situacao
representada pelos (*) no quadro 5.3). O exemplo a seguir apresenta o pior
caso do semestre onde, das dez simulacOes feitas, apenas duas nao
forneceram resposta 6tima ao algoritmo (dezembro, abordagem 2). Este
exemplo mostra que, mesmo no pior caso encontrado, o modelo das p-
medianas apresentou respostas adequadas ao problema real. Os quadros

com os dados dos demais meses encontram-se no anexo 6.

QUADRO 5.2: CONDICOES PARA OBTENGAO DA SOLUCAO OTIMA, DEZEMBRO (48 CENTROIDES,

ABORDAGEM 1).
Medianas |[Fator Tol.| Tempo |[Ilteracoes
5 25% 18" 1.818
6 10% 57 1.997
7 25% 16”7 1.592
8 20% 12°40" | 214.373
9 10% 5517 |1.497.254

QUADRO 5.3: CONDICOES PARA OBTENGAO DA SOLUGAO OTIMA, DEZEMBRO (74 CENTROIDES,
ABORDAGEM 2).

Medianas |Fator Tol. | Tempo |[lteracoes

5 10% 40° 6.440
6 10% 55" 8.873
7 10% 2h 950.239
8 * * *

9 * * *
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Também ¢é possivel observar nos quadros 5.2 e 5.3 que, para 6
medianas, tanto a abordagem 1 (grafo com 48 centrdides) quanto a
abordagem 2 (grafo com 74 centrdides), resultaram na otimalidade do
algoritmo com fator de tolerancia de 10%.
O mapas das figuras 5.1 e 5.2 mostram as divisbes da Agéncia, em 6

Setores de Atendimento, obtidas nas duas abordagens do problema.

FIGURA 5.1: DIVISAO DA AGENCIA EM 6 SETORES (DEZEMBRO, ABORDAGEM 1).

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
Setor 6

Analisando os agrupamentos mostrados nos quadros 5.4 e 5.5,
observa-se que, apesar das duas abordagens apresentarem solucdo 6tima
com Fator de Tolerancia de 10%, a simulacdo com 48 centrdides (abordagem
1) apresentou a melhor distribuicdo de “minutos” por equipe, diminuindo a

diferenca entre as equipes com maior € menor demandas.
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FIGURA 5.2: DIVISAO DA AGENCIA EM 6 SETORES (DEZEMBRO, ABORDAGEM 2).

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
Setor 6

A coluna Vértice Mediano traz o numero da Rota que foi escolhida
pelo modelo como mediana do Setor e a coluna Demanda do Setor refere-se
ao somatdrio de minutos que ficou associado aquele Setor no referido més

O quadro 5.4, abordagem 1, mostra que utilizando-se a divisdo de
Setores sugerida pelo algoritmo das p-medianas, a diferenca entre as equipe
com maior e menor demanda de solicitagbes (equipes 4 e 1,
respectivamente) cairia para 1.215 minutos, o que é equivalente a 20,25
horas. Transformadas em dias (de 8 horas) trabalhados, a diferenca é de
apenas 2,53 dias.

Ja no quadro 5.5, abordagem 2, observa-se que a diferenga entre as
equipe com maior e menor demanda de solicitagbes (equipes 1 e 6,
respectivamente) seria de 1.288 minutos, equivalente a 21,46 horas, ou seja,
2,68 dias (de 8 horas), resultado um pouco pior do que o obtido na

abordagem 1.
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QUADRO 5.4: COMPARACAO ENTRE AS DEMANDAS DOS 6 SETORES, 48 CENTROIDES, (DEZEMBRO,
ABORDAGEM 1).

Setor Vértice Mediano Demanfia do Setor
(minutos)
1 6 6.491
2 18 7.011
3 29 7.329
4 41 7.706
5 51 6.628
6 55 7.137

QUADRO 5.5: COMPARAGCAO ENTRE AS DEMANDAS DOS 6 SETORES, 74 CENTROIDES, (DEZEMBRO,

ABORDAGEM 2).
Equipes | Vértice Mediano Demant-ia do Setor
( minutos)
1 6 7.725
2 16 6.650
3 17 7.146
4 42 7.706
5 50 6.628
6 64 6.437

O proximo quadro compara as diferengcas entre as maiores e
menores demandas de solicitagdes ( em minutos ), por equipe no més em
questdo, entre a Divisdo Manual utilizada pela Agéncia e os agrupamentos

sugeridos pelo modelo matematico exato, nas duas abordagens.

QUADRO 5.6: COMPARAGAO ENTRE O METODO MANUAL E O MODELO MATEMATICO EXATO, NO MES
DE DEZEMBRO

Dezembro
Situacao Atual 5.343
Abordagem 1 1.215
Abordagem 2 1.288

A analise de um unico més, dezembro, mostra que o agrupamento
das Rotas de Leitura em Setores de atendimento sugerido pelo algoritmo das

p-medianas capacitado fornece uma divisdo mais homogénea das solicitacoes
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entre as equipes, quando comparado com o método manual utilizado
atualmente.

Faz-se necessario, porém, analisar as respostas do algoritmo nos
demais meses para determinar se ha um padrdo de comportamento dos

agrupamentos mensais, no semestre analisado.

5.1.2 SIMULACOES

As simulacées de cada més foram feitas separadamente, pois 0s
dados necessarios eram colhidos e tratados mensalmente para depois serem
aplicados ao modelo das p-medianas capacitado.

Estas simulagdes foram feitas com base nos dados colhidos e os
resultados apresentados pelo modelo foram comparados ao método manual
aplicado pela empresa.

Em todas os meses, o modelo matematico mostrou-se mais
adequado do que o manual, isto é, as respostas apresentadas pelo modelo
das p-medianas formavam Setores compostos somente por Rotas adjacentes
(garantindo que a distancia percorrida entre Rotas seja reduzida) e com
menores diferencas entre as demandas maxima e minima dos Setores no
referido més, quando comparado com o a situacao atual, conforme pode ser

observado no quadro 5.7.

QUADRO 5.7: COMPARAGAO ENTRE O METODO MANUAL E O MODELO MATEMATICO EXATO:
DIFERENCA, EM MINUTOS, ENTRE OS SETORES MAIS E MENOS SOLICITADOS

Dez Jan Fev Mar Abr Mai
Situacao Atual | 5.343 5.448 5.439 5.200 5.726 6.111
Abordagem 1 1.215 1.992 1.049 1.716 2.750 1.227
Abordagem 2 1.288 1.733 1.606 3.913 3.499 1.559
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5.1.3 COMPARACOES ENTRE SIMULACOES MENSAIS

De posse dos dados semestrais obtidos nas simulagoes, foi feita uma
comparacgao entre as respostas 6timas apresentadas pelo modelo, buscando-
se um agrupamento padrao que representasse o semestre inteiro e pudesse
ser sugerida para aplicacao pratica na referida agéncia.

Observou-se que, geralmente, os agrupamentos mensais sugeridos
pelo modelo eram muito parecidos, o que possibilitaria a obtengdo de um
agrupamento que representasse o semestre.

Os quadros 5.8 e 5.9 mostram as respostas 6étimas apresentadas
pelo modelo para os Setores 1 e 2 a cada més do semestre analisado. A
coluna Vértice Mediano apresenta o numero da Rota que foi escolhida pelo
algoritmo como mediana do Setor e a coluna Minutos refere-se ao somatério
de minutos que ficou associado aquele Setor no referido més. O quadro

completo, com todos os Setores, esta no anexo 9.

QUADRO 5.8: RESPOSTAS OTIMAS OBTIDAS COM O MODELO MATEMATICO PARA O SETOR 1

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 1 Minutos
Dezembro 6 1-2-5-6-7-8-9-10 7.725
Janeiro 6 1-2-5-6- 9-10-39-3 6.710
Fevereiro 6 1-2-5-6- 8-9-10 7.814
Marco 6 1-2-5-6- 8-9-10-39 7.992
Abril 6 1-2-5-6- 8-9-10-39 8.014
Maio 6 1-2-5-6- 8-9-10 7.551

QUADRO 5.9: RESPOSTAS OTIMAS OBTIDAS COM O MODELO MATEMATICO PARA O SETOR 2

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 2 Minutos
Dezembro 18 3-4-7-17-18-19-21-22 7.011
Janeiro 18 4-7-17-18-19-21-22-24 6.737
Fevereiro 18 3-4-7-17-18-19-21-22 7.702
Margo 18 3-4-7-17-18-19-21-22-24 7.974
Abril 18 3-4-7-17-18-19-21-22 6.595
Maio 18 3-4-7-17-18-19-21-22-12 8.397




76

Conforme mostram os quadros 5.8 e 5.9, ha grande semelhanca
entre os agrupamentos sugeridos pelo algoritmo das p-medianas capacitado a
cada més. Tal situacdo motivou a busca de um agrupamento médio, que
representasse bem o semestre analisado e se adequasse a situacdes futuras
(a obtencao de tal agrupamento € detalhada na préxima sec¢do). Para testar a
validade das respostas apresentadas pelo modelo matemético, utilizaram-se
os dados das solicitacées do més de junho.

Porém, ao buscar-se estes dados junto a empresa, obteve-se a
noticia que, a partir de 1% de junho de 2005, a Agéncia havia sido redividida,
manualmente, em 5 Setores de Atendimento, conforme mostra o mapa da

figura 5.3.

FIGURA 5.3: DIVISAO MANUAL DA AGENCIA EM 5 SETORES, VIGENTE A PARTIR DE 01/06/05

Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

Devido a este fato, as simulacdes utilizando-se a média das
solicitacdes mensais foram analisadas com mais atencdo para o caso de 5

medianas.
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SIMULACOES UTILIZANDO A MEDIA SEMESTRAL DE
SOLICITACOES

5.1.4

As demandas mensais de solicitagbes por Rota de Leitura foram
organizadas em uma planilha e a média semestral de solicita¢cdes por Rota foi
calculada para servir de dado de entrada das simulagcbes do modelo

matematico exato utilizado, conforme mostrado no quadro 5.10.

QUADRO 5.10: DEMANDA MENSAL DE SOLICITACOES (EM MINUTOS) POR ROTA DE LEITURA E MEDIA
SEMESTRAL DE SOLICITACOES POR ROTA.

Rotas Dez Jan Fev Mar Abr Mai Média
1 1320 1484 829 933 496 844 984
2 710 549 790 441 366 352 535
3 1675 1420 1097 1541 1254 906 1316
4 740 1305 1148 1018 1202 1144 1093
54 398 198 301 402 854 1110 544
55 682 337 242 1018 254 560 516

Utilizando-se a média semestral de minutos como peso no modelo
matematico, obtiveram-se as divisdbes da agéncia em 5 Setores mostradas
nas figuras 5.4 € 5.5..

Para verificacdo da aplicabilidade destes agrupamentos a situacoes
futuras, tomou-se a quantidade de solicitacbes feitas em cada Rota no més de
junho ( em minutos ) e observou-se como ficria a demanda de solicitagoes
por Setor para cada um dos referidos mapas.

O quadro 5.11 mostra que as duas abordagens forneceram bons
resultados. Considera-se bom resultado se a diferenca entre os Setores com
maior e menor demanda de solicitacdes ficar abaixo do obtido pelo modelo

manual vigente.



FIGURA 5.4: RESPOSTA OTIMA PARA ABORDAGEM 1, 48 CENTROIDES, UTILIZANDO-SE A MEDIA

SEMESTRAL DE SOLICITAGOES
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@ Setor 1
® Setor 2

® Setor 3
Setor 4
Setor 5

FIGURA 5.5: RESPOSTA OTIMA PARA ABORDAGEM 2, 74 CENTROIDES, UTILIZANDO-SE A MEDIA

SEMESTRAL DE SOLICITACOES

@ Setor 1
® Setor 2

® Setor 3
Setor 4
Setor 5
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QUADRO 5.11: COMPARACAO ENTRE SITUAGAO ATUAL E SIMULACOES, MES DE JUNHO, 5 SETORES.

Setor 1 2 3 4 5 Maior Diferenca
Situacao Atual [ 11.862 | 9.854 7.082 | 10.681 [ 11.901 4.780
Abordagem 1 | 11.625 [ 8.471 10.810 | 8.123 | 12.351 4.228
Abordagem 2 | 11.768 | 8.776 9.827 | 11.004 | 10.005 2.992

O quadro 5.11 mostra uma ligeira queda na diferenca entre a maior e
menor demanda de solicitacbes dos Setores (Setores 5 e 4, na abordagem 1
e Setores 5 e 3 na situacao atual). J& a abordagem 2 resultou numa queda
significativa nesta diferenca entre os Setores (1 e 2 desta abordagem e
Setores 5 e 3 da situagao atual).

Donde conclui-se que se a nova divisdo da agéncia tivesse sido feita
utilizando-se as informacdes do semestre anterior (média de solicitacbes por
Rota) e 0 modelo matematico aqui sugerido (mapa da figura 5.5), ter-se-ia
uma melhor distribuicdo de solicitagdes por equipe isto é, a diferenga entre os
Setores mais e menos solicitados cairia de 4.780 para 2.992 minutos, 0 que
equivale a uma reducdo de 29,8 horas, ou seja, 3,73 dias entre os dois

métodos.

5.2 SOLUCAO APROXIMADA — ALGORITMO GENETICO

Considerando-se que, atualmente, a empresa nao possui licenca
para utilizagcdo do software LINGO 6, utilizado para resolugdo do meétodo
exato aplicado ao problema, buscou-se uma heuristica para resolucao do
problema.

Com isto, foi desenvolvido um programa computacional no Visual

Basic (VB), baseado em Algoritmos Genéticos. Os dados de entrada, que
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devem ser informados pelo usuario sdo: o numero de Setores desejado, o
fator de tolerancia aceito e 0 més a ser simulado; como resultado, o algoritmo

informa quais Rotas de Leitura ficaram associadas a cada Setor.

5.2.1 AS SIMULACOES

As simulagdes com o Algoritmo Genético, assim como no modelo das
p-medianas, iniciaram-se com o fator de tolerancia 10%. Em nenhum caso,
porém, o algoritmo apresentou resposta quando o fator de tolerancia foi
definido abaixo de 20%.

As simulacOes foram feitas para todos os meses do semestre, mas
somente para os casos de 5 e 6 agrupamentos, que € a atual e anterior
configuracdo da referida Agéncia. Os tempos de processamento e operadores
genéticos utilizados em cada simulacao encontram-se no anexo 7.

Para cada més, e para cada numero de agrupamento, foram feitas 7
simulagdes e, entre estas, escolheu-se a melhor resposta para apresentar

neste trabalho (quadro 5.12).

QUADRO 5.12: DIFERENGA (EM MINUTOS) ENTRE AS EQUIPES COM MAIOR E MENOR DEMANDA DE
SOLICITACOES NO SEMESTRE, CASO PARA 5 SETORES

Més Dez Jan Fev Mar Abr Mai
Situacao Atual 2.781 3.836 3.405 1.289 5.729 5.260
Algoritmo Genético 1.244 1.704 2.895 3.445 1.596 1.940

Observa-se no quadro 5.12 que marco foi 0 Unico més do semestre
para o qual o método manual utilizado pela Agéncia, atualmente, apresentaria

uma solucao melhor do que o A.G.
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Aplicando-se o Algoritmo Genético aos demais meses do semestre, a
divisdo de tarefas (minutos) entre as equipes ficou mais equilibrada, conforme
mostrado no quadro 5.12. Tal comparacdo € meramente ilustrativa, pois nos
meses comparados, a Agéncia era atendida por 6 equipes e ndo 5, conforme
simulado.

Para a situacdo com 6 Setores, todas as respostas obtidas através do
A.G. apresentaram uma melhor divisdo de tarefas por equipe, quando
comparadas com a situacao atual (modelo manual em utilizagdo até maio de

2005), conforme verifica-se no quadro 5.13.

QUADRO 5.13: DIFERENGA (EM MINUTOS) ENTRE AS EQUIPES COM MAIOR E MENOR DEMANDA DE
SOLICITACOES NO SEMESTRE, CASO PARA 6 SETORES

Meés Dez Jan Fev Mar Abr Mai
Situacao Atual 5.343 5.448 5.439 5.200 5.726 6.111
Algoritmo Genético 758 1.940 4.039 3.053 1.529 1.698

5.2.2 SIMULACOES UTILIZANDO A MEDIA

Comparando-se os agrupamentos mensais sugeridos pela heuristica,
observa-se que as Rotas associadas a um Setor variam bastante a cada més,
nao observando-se um padrdo de comportamento, conforme ocorreu no

modelo das p-medianas. Os quadros 5.14 e 5.15 ilustram tal situacéo.

QUADRO 5.14: AGRUPAMENTOS MENSAIS SUGERIDOS PELA HEURISTICA PARA O SETOR 4

Més Setor Rotas Associadas

Dez 4 1-2-5-6-7-8-9-10-35

Jan 4 2-6-8-9-10-31-35-36-37-38-39
Fev 4 1-2-3-5-6-7-8-9-10-35

Mar 4 2-5-6-7-8-9-10-18-35-36

Abr 4 1-2-3-5-6-7-8-9-10

Mai 4 2-5-6-7-8-9-10-35
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QUADRO 5.15: AGRUPAMENTOS MENSAIS SUGERIDOS PELA HEURISTICA PARA O SETOR 5

Més Setor Rotas Associadas

Dez 5 3-4-12-15-16-17-19-20-22

Jan 5 1-3-4-5-7-15-16-19

Fev 5 4-11-12-15-16-19-20-22-32-48
Mar 5 1-3-4-11-12-15-16-19

Abr 5 11-12-15-16-19-20-22- 32

Mai 5 1-3-4-11-12-15-16-19-20-22

Analogamente ao efetuado no modelo exato, calculou-se a demanda
semestral média de solicitagdes por Rota de Leitura, para servir de dado de
entrada nas novas simula¢des do modelo heuristico.

Utilizando-se a média semestral de solicitagdes, a melhor divisdo da
Agéncia em 5 Setores de Atendimento é mostrada no mapa da figura 5.6 .

Assim como no modelo exato, utilizaram-se os dados do més de
junho para confirmar se o agrupamento sugerido pelo A.G., utilizando a média
dos dados do semestre anterior, apresenta respostas adequadas para
situacdes futuras.

A comparagéo entre as respostas da heuristica e as do mapa manual
utiizado pela Agéncia atualmente, mostra melhores resultados quando se
utiizam os agrupamentos sugeridos pela heuristica, conforme se pode
verificar no quadro 5.16.

Com base nos dados do més de junho, pode-se concluir que se a
nova divisdo da Agéncia em 5 Setores tivesse sido feita utilizando-se as
informacées do semestre anterior (média de solicitagdes por Rota) e a
heuristica aqui sugerida, como mostra a figura 5.6, a diferenca (em minutos)
entre os Setores mais e menos solicitados cairia de 4.780 para 2.332 minutos,
0 que equivale a uma reducao de 40,8 horas ou seja, 5,1 dias, entre os dois

métodos.
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FIGURA 5.6: DIVISAO DE SETORES SUGERIDA PELA HEURISTICA, UTILIZANDO-SE A MEDIA
SEMESTRAL DE SOLICITAGOES.

Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

QUADRO 5.16: COMPARAGAO ENTRE SITUAGAO ATUAL E SIMULAGOES, MES DE JUNHO, 5 SETORES

Setor 1 2 3 4 5 Maior Diferenca
Situacao Atual | 11.862 9.854 7.082 10.681 11.901 4.780
Heuristica 11.747 | 10.753 | 9.460 10.005 | 9.415 2.332

5.3 COMPARAGCAO ENTRE OS METODOS

Analisando-se as solugdes obtidas para o problema através dos
métodos exato e heuristico, observa-se a viabilidade de ambos. Os préximos
quadros fazem uma comparacao entre os trés métodos analisados neste
trabalho.

O quadro 5.17 mostra a diferenga entre os Setores com maior e

menor demanda de solicitagdes em cada método, aplicando-se os dados de
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junho aos melhores agrupamentos obtidos. Observa-se no referido quadro
que o Algoritmo Genético apresentou resposta melhor que o modelo
matematico exato (resposta étima), o que € explicado pelo fato do AG nao
buscar a menor distancia percorrida entre os vértices do grafo, mas um
agrupamento conexo de Rotas de Leitura adjacentes, para a formacao de
Setores de Atendimento.

O quadro 5.18 mostra o desvio padrao entre os Setores para cada

método utilizado.

QUADRO 5.17: COMPARACAO ENTRE MAIOR E MENOR DEMANDA DE SOLICITAGOES (EM MINUTOS)
POR SETOR, NOS TRES METODOS, COM DADOS DE JUNHO.

Setor 1 2 3 4 5 Maior Diferenca
Método Manual 11.862 | 9.854 7.082 | 10.681 [ 11.901 4.780
Modelo Exato 11.768 | 8.776 9.827 | 11.004 | 10.005 2.992
Algooritmo Genético 11.747 | 10.753 | 9.460 | 10.005 | 9.415 2.332

QUADRO 5.18: COMPARACAO ENTRE OS DESVIOS PADRAO ENTRE OS SETORES, NOS TRES
METODOS, COM DADOS DE JUNHO

Método Desvio Padrao
Manual 3.962
Exato 2.298
Heuristico 1.968

A aplicacdo dos dados do més de junho nos agrupamentos
determinados manual e matematicamente, mostrou que as respostas dos
modelos matematicos foram mais adequadas que as do método manual
utilizado pela Agéncia.

Portanto, conforme descrito neste capitulo, as respostas
apresentadas pela heuristica desenvolvida adequam-se bem ao problema,
viabilizando sua utilizagdo pela empresa, nao justificando a necessidade de
aquisicao de um software especifico para resolver o problema de maneira

exata.
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6 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram-se satisfatérios tanto
para o método exato quanto para o heuristico, pois 0s novos agrupamentos
sugeridos mostraram-se mais eficientes do que os vigentes, determinados
manualmente e de maneira empirica.

O modelo exato das p-medianas tem como vantagem apresentar
Setores com distancias minimas entre suas Rotas, o que é muito interessante,
pois tal caracteristica pode reverter em ganhos financeiros para a empresa
que, ao ter seus veiculos distribuidos de forma otimizada, economizaria em
combustivel e adiaria possiveis manutengdes em sua frota. Porém, tem a
desvantagem de requerer software especifico, ndo disponivel na empresa.

O método heuristico desenvolvido no presente trabalho também
mostrou-se adequado ao problema, pois, em alguns casos, apresentou
respostas semelhantes as do método exato. Salienta-se que o algoritmo
implementado ndo € um algoritmo genético para solu¢cdo das p-medianas,
como ¢é facilmente encontrado na literatura, mas um algoritmo adequado a
formagdo de agrupamentos compactos, sem o inconveniente de formagao de
sub-setores desconexos num mesmo Setor de Atendimento. Tal metodologia
nao foi encontrada na literatura consultada para o desenvolvimento deste
trabalho.

Para o desenvolvimento do trabalho, foram estudados quatro
métodos diferentes: p-medianas, roteamento de veiculos, problema de
designacgao e algoritmos genéticos.

Para obtengcdo dos resultados apresentados, foram utilizados trés
metodologias: modelo exato (abordagens 1 e2) e algoritmos genéticos.

Para comprovacdo da eficacia das respostas obtidas nos métodos

efetivamente utilizados, diversos testes e comparagdes foram feitos.
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Observou-se, todavia, uma variacdo bastante grande no numero de
solicitacbes por Rota nos seis meses analisados. Esta caracteristica
probabilistica dos dados dificulta a previsdo de situacbes futuras e, por isto,
acredita-se que a utilizagdo de um histérico maior de solicitagbes por Rota,
talvez um ano, aumentaria a eficacia dos algoritmos para aplicacdo a
situagbes futuras, possibilitando sua possivel utilizacdo nas demais agéncias
da COPEL.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O algoritmo de transporte mostrou-se adequado para formacédo dos
agrupamentos quando as coordenadas dos depésitos eram informadas
proximas a posi¢ao 6tima (obtidas pelo modelo matematico das p-medianas)
portanto, poder-se-ia buscar a implementacdo de uma heuristica adequada
para gerar estas coordenadas dos depdsitos e trabalhar conjuntamente com o
algoritmo de transporte.

Sugere-se, também, fazer uma anadlise estatistica da variagcdo do
namero e tipo de solicitagées por Rota para tentar-se observar um padréo das
mesmas ou aplicar algum fator de correcado nos mesmos de maneira a obter-

se uma previsado para meses futuros mais préxima do real.
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Cédigos Descricao do Servico
101 Ligacao unidade consumidora monofasica
102 [Ligag&o unidade consumidora bifasica
103 Ligacdo unidade consumidora trifasica
181 Ligacéo de unidade consumidora temporaria sem medicéo
311 Desligamento de unidade consumidora definitiva a pedido do cliente
319 |Desligamento de unidade consumidora por de ficiéncia técnica
350 Desligamento de unidade consumidora - mudanca de grupo tarifario
396 Desligamento de unidade consumidora por falta de pagamento
397 Desligamento de unidade consumidora por auto religacao
501 Religagéo/Reativacdo de unidade consumidora a pedido do cliente
502 Religacao/Reativacdo de unidade consumidora a pedido do cliente - Urgente
504 Suspensao de fornecimento - Atraso de pagamento de débito vinculado a UC
505 Religacao/Reativacdo de unidade consumidora -Concessao de prazo para quitacao de débito
506 Religagédo/Reativacdo de unidade consumidora - Equacionamento do débito
507 Religacao/Reativacdo de unidade consumidora -Quitacéo de débito UC desligada
508 Religagédo/Reativacdo de unidade consumidora - Débito de responsabilidade de outrem
510 Religacao/Reativacdo de unidade consumidora - Religagdo em até 3hs por corte indevido
550 Religagédo/Reativacdo de unidade consumidora - pela Padronizagéo
559 Religacao/Reativacdo de unidade consumidora - por outras normalizacdes
560 Religagédo/Reativacdo de unidade consumidora - pela regularizagéo técnica
2907 Confirmar leitura
3202 |Vistoria e inspecdo de entrada de servico - Ramal mal tencionado
3203 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Ramal sobre propriedade de terceiros
3204 |Vistoria e inspecédo de entrada de servigo - Ramal singelo com defeito/ trangado
3206 |Vistoria e inspecao de entrada de servigco - Ramal com defeito na conexao
3211 Vistoria e inspecao de entrada de servigo - Unidade consumidora fora de rota
3222 |Vistoria e inspec¢do de entrada de servico - Caixa de medicdo em mau estado
3223 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Caixa de medigcao sem vidro
3224  |Vistoria e inspecdo de entrada de servico - Caixa de medicdo sem lacre
3226 |Vistoria e inspecdo de entrada de servico - Caixa de medicdo com insetos
3227 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Caixa de medicdo com objetos dentro
3228 |Vistoria e inspecdo de entrada de servico - Caixa de medi¢cdo dando choque
3229 |Vistoria e inspec¢do de entrada de servico - Caixa de medic¢ao dificil acesso
3230 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Suspeita de procedimento irregular
3231 Vistoria e inspecao de entrada de servico - Relacrar caixa de medicao
3240 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Inspecao de medidores
3241 Vistoria e inspecao de entrada de servico - Inspecao preventiva
3245 |Vistoria e inspecao de entrada de servico - Inspecao de medidor e entrada de servico
3250 |Vistoria e inspec¢ao de entrada de servico - Verificacdo de classificacéo
3261 Vistoria e inspecao de entrada de servigco - Confirmacao de dados PSC
3270 |Vistoria e inspec¢ao de entrada de servico - Vistoria geral
3271 Vistoria e inspec¢éo de entrada de servigo - Vistoria para agrupamento
3305 |Agrupamento de entrada de servico por iniciativa do cliente
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CcODIGOS DESCRICAO DO SERVICO
3307 |Agrupamento de entrada de servico com mudanca/vistoria de E.S.
3403 |Substituicdo de equipamentos medidor a pedido do cliente
3404 |Substituicao de equipamentos medidor por iniciativa da COPEL
3406 |Substituicao de equipamentos medidor para avaliagao técnica
3407 |Substituicdo de equipamentos : troca de medidor fora do padrao
3411 Substituicdo de equipamentos : medidor danificado
3412 |Substituicdo de equipamentos medidor: suspeita de procedimentos irregulares
3413 |Substituicdo de equipamentos : medidor solto
3491 Substituicao de equipamentos : substituicdo de disjuntor
3495 [Substituicdo de equipamentos : retirada de eq medicéo ag/on-line
3605 |Alteracao de carga - reducao de carga da Unidade Consumidora
3607 |Alteragéo de carga - redugdo com mudanca/vistoria_de Entrada de Servigo
3610 |Alteracao de carga - aumento de carga da Unidade Consumidora
3611 Alteracdo de carga - aumento com mudanca/vistoria_de Entrada de Servico
3620 |Alteracao de carga - reducao de carga com religacéo
3621 Alteracdo de carga - aumento de carga com religacdo
3705 Padronizacao de entrada de servico por iniciativa do cliente
3707 |Padronizacdo de entrada de servico com mudanca/vistoria de entrada de servico
3710 Padronizacao de entrada de servico por determinacdo da COPEL
9909 |Servicos Gerais/outras - mudanca de fase ou coordenada
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ANEXO 02 - QUANTIDADES DE SOLICITACOES POR MES E POR ROTA
DE LEITURA
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ROTAS | DEZEMBRO | JANEIRO | FEVEREIRO | MARCO | ABRIL MAIO JUNHO
1 54 60 36 38 22 34 39
2 31 25 31 18 17 13 14
3 64 59 45 57 48 40 42
4 35 55 47 44 53 46 59
5 64 54 60 83 56 87 85
6 27 18 29 26 40 25 42
7 54 50 33 47 45 34 55
8 60 89 71 67 79 96 75
9 22 20 37 31 43 27 39

10 31 18 51 22 24 23 22
11 16 26 36 31 30 19 30
12 46 37 46 73 80 80 82
14 29 20 27 41 32 49 39
16 63 38 45 61 39 66 30
17 22 34 28 18 29 25 28
18 18 20 20 15 9 15 20
19 32 38 38 31 42 43 42
20 43 30 43 32 19 47 24
21 39 19 27 10 22 22 20
22 20 39 23 26 21 17 21

23 10 25 9 12 16 11 22
24 34 28 64 53 37 24 42
25 44 49 39 54 38 45 64
26 44 53 39 52 31 43 55
27 38 21 48 58 25 30 30
28 44 31 19 60 22 35 46
29 27 25 23 45 36 38 22
30 34 37 36 57 24 24 30
31 36 68 40 62 39 36 33
32 38 53 49 53 41 46 41

33 28 20 53 31 27 55 38
34 29 23 22 34 39 41 50
35 24 18 42 17 32 27 36
36 8 25 30 17 28 45 38
39 43 20 33 31 45 43 51

40 47 25 30 37 49 53 41

41 25 13 24 22 35 20 25
42 19 17 22 29 26 15 29
43 27 15 18 10 27 18 17
46 21 26 30 34 34 38 28
47 51 43 40 52 67 52 44
48 30 33 27 27 61 34 32
50 17 9 16 25 30 34 27
51 33 24 54 42 54 57 102
52 66 63 41 104 62 61 52
53 4 8 4 16 10 2 7

54 16 8 12 15 27 38 26
55 24 13 9 34 9 22 35

Total 1631 1542 1646 1854 1721 1795 1871




ANEXO 03 - MINUTOS TRABALHADOS POR MES E POR ROTA DE
LEITURA
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ROTAS DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN MEDIA
1 1320 1484 829 933 496 844 870 984
2 710 549 790 441 366 352 354 535
3 1675 1420 1097 1541 1254 906 1102 1316
4 740 1305 1148 1018 1202 1144 1568 1093
5 1544 1190 1448 2149 1412 2136 2004 1647
6 135 516 710 624 1003 539 1064 588
7 1234 1199 779 1199 1046 800 1343 1043
8 1398 2139 1524 1530 1847 2339 1671 1796
9 585 547 1132 782 1119 779 1153 824

10 799 494 1381 568 584 562 496 731
11 477 711 1075 877 773 583 959 749
12 1203 983 1199 1913 2289 2376 2229 1661
14 842 490 650 1006 1077 1602 1330 945
16 1631 1080 1046 1484 1099 1810 755 1358
17 550 839 688 575 855 741 859 708
18 471 585 504 392 235 390 511 430
19 790 830 876 740 956 967 1134 860
20 1209 645 1168 946 499 1289 549 959
21 1006 470 829 249 519 613 456 614
22 545 1096 582 679 528 460 552 648
23 200 602 262 315 398 221 694 333
24 892 796 2031 1581 1002 661 1105 1161
25 1141 1400 1004 1360 1049 1292 1589 1208
26 1081 1371 902 1345 950 1064 1573 1119
27 1180 584 1510 1725 672 784 931 1076
28 1064 843 452 1715 576 851 1340 917
29 637 612 561 1217 778 983 513 798
30 838 1013 856 1539 578 570 760 899
31 925 1637 1087 1611 1076 865 982 1200
32 1099 1399 1411 1569 1055 1309 1313 1307
33 797 510 1439 736 758 1581 1123 970
34 795 615 630 929 1239 1083 1543 882
35 748 509 1298 544 954 699 1087 792
36 252 663 794 505 797 1282 1144 716
39 1321 510 862 965 1187 1214 1486 1010
40 1295 641 658 853 1158 1358 940 994
41 772 366 606 608 1041 687 698 680
42 494 386 502 759 595 346 728 514
43 754 378 450 214 654 432 499 480
46 477 697 899 995 1107 1112 797 881
47 1331 1249 1184 1596 1842 1485 1138 1448
48 823 933 777 777 1798 978 809 1014
50 390 282 484 798 801 1014 785 628
51 1007 693 1793 1217 1343 1747 3213 1300
52 1936 1763 1251 2846 1741 1733 1586 1878
53 99 218 130 408 227 49 234 189
54 398 198 301 402 854 1110 820 544
55 682 337 242 1018 254 560 991 516
TOTAIS | 42292 39777 43831 49793 45643 48302 51380 44940
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ANEXO 04 - COMPARACAO ENTRE SITUACAO ATUAL E AS
MELHORES RESPOSTAS OBTIDAS NOS MODELOS MATEMATICOS,
PARA 5 SETORES DE ATENDIMENTO
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SITUACAO ATUAL

SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN
1 9.894 7.677 10.712 9.788 11.358 11.973 11.862

2 9.933 10.573 10.153 9.348 8.459 7.878 9.854

3 7.152 7.335 7.307 10.637 5.632 6.872 7.082

4 7.363 7.455 7.517 10.157 8.833 9.447 10.681

5 7.950 6.737 8.142 9.863 11.361 12.132 11.901
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302 51.380
MAIOR DI.FERENGA 2.781 3.836 3.405 1.289 5.729 5.260 4.780

( em minutos )
METODO EXATO

SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN(¥)
1 9.107 8.704 9.334 10.785 10.329 10.815 11.768

2 9.112 7.173 9.702 9.514 7.555 9.582 8.776

3 7.835 7.431 8.049 8.335 7.718 9.766 9.827
4 8.288 8.483 8.604 11.613 9.900 10.060 11.004
5 7.950 7.986 8.142 9.546 10.141 8.079 10.005
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302 51.380
MAIOR DI_FERENGA 1.277 1.531 1.653 3.278 2.774 2.736 2.992

( em minutos )
METODO HEURISTICO

SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI JUN(*)

1 8.603 7.624 8.779 9.871 9.072 10.069 11.747

2 8.078 8.000 7.915 10.684 8.902 10.658 10.753

3 8.693 8.625 7.657 10.943 9.900 10.136 9.460

4 9.046 7.036 10.552 10.797 9.465 8.721 10.005

5 7.872 8.492 8.928 7.498 8.304 8.718 9.415
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302 51.380

MAIOR DIFERENCA 1174 1.456 2.895 3.445 1.596 1.940 2.332

( em minutos)

(*) Quando aplicados os dados de junho aos agrupamentos sugeridos pelos métodos

matematicos, usando a média do semestre anterior.
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ANEXO 05 - COMPARACAO ENTRE SITUACAO ATUAL E AS MELHORES
RESPOSTAS OBTIDAS NOS MODELOS MATEMATICOS, PARA 6
SETORES DE ATENDIMENTO



SITUAGCAO ATUAL
SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI
1 9.894 7.677 10.712 9.788 11.358 11.973
2 9.041 9.777 8.122 7.767 7.457 7.217
3 7.152 7.335 7.307 10.637 5.632 6.872
4 5.527 6.027 6.087 8.127 5.849 5.862
5 4.551 4.329 6.330 5.437 7.535 7.205
6 6.127 4.632 5.273 8.037 7.812 9.173
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302
MAIOR D'.FERENQA 5.343 5.448 5.439 5.200 5.726 6.111
( em minutos)
METODO EXATO
SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI
1 6.491 6.710 7.814 7.992 8.014 7.551
2 7.011 6.737 6.765 7.974 6.595 8.397
3 7.319 7.120 7.502 8.777 8.087 7.569
4 7.706 6.902 6.993 7.370 5.859 7.758
5 6.628 6.921 7.392 8.594 8.479 8.249
6 7.137 5.387 7.365 9.086 8.609 8.778
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302
MAIOR D'.FERENQA 1.215 1.733 1.049 1.716 2.750 1.227
( em minutos)
METODO HEURISTICO
SETOR DEZ JAN FEV MAR ABR MAI
1 6.379 5.804 5.704 7173 8.331 8.778
2 7.501 7.744 8.893 10.226 7.894 7.126
3 7.358 6.108 5.275 7.645 7.756 8.389
4 6.861 5.968 9.314 9.589 7.535 7.707
5 7.376 6.724 8.479 7.867 6.802 8.824
6 6.817 7.429 6.166 7.293 7.325 7.478
MINUTOS TOTAIS 42.292 39.777 43.831 49.793 45.643 48.302
MAIOR DIFERENCA 1.122 1.940 4.039 2.853 1.529 1.698

( em minutos)
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ANEXO 06 - TEMPOS DE PROCESSAMENTO, NUMERO DE ITERACOES
E FATORES DE TOLERANCIA NECESSARIOS PARA OBTENCAO DE
RESPOSTAS OTIMAS NAS SIMULACOES DAS P-MEDIANAS



MES DE DEZEMBRO, 48 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |[Ilteracoes
25% 5 18" 1.818
10% 6 57 1.997
25% 7 16" 1.592
20% 8 12°40" | 214.373
10% 9 55'17"" 11.497.254

MES DE DEZEMBRO, 74 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |lteracoes
10% 5 407 6.440
10% 6 55" 8.873
10% 7 2h 950.239

* 8 * *
* 9 * *

MES DE JANEIRO, 48 CENTROIDES.

Fator Tol.| Medianas| Tempo |Ilteragoes
10% 5 6"~ 2.119
10% 6 1h33°8"" [1.398.468

* 7 * *
20% 8 47" 13.029
10% 9 107 2.313

MES DE JANEIRO, 74 CENTROIDES.

Fator Tol.| Medianas| Tempo |Ilteracoes
20% 5 310" 22.287
10% 6 151" 10.592
10% 7 452" 30.594
10% 8 428" 29.468
10% 9 401" 26.800

MES DE FEVEREIRO, 48 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |Ilteracoes
20% 5 49" 3.298
10% 6 27" 5.270
10% 7 1°34" 24.369

* 8 * *
20% 9 43" 8.515
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MES DE FEVEREIRO, 74 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |Ilteracoes
10% 5 43" 6.568
10% 6 424" 28.564
10% 7 1559 [ 110.311
25% 8 34" 4.556
20% 9 1h10°34""| 269.736

MES DE MARGCO, 48 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |Ilteracoes
20% 5 6" 1.954
25% 6 8" 2.278
10% 7 27" 8.946
10% 8 25" 7.366
20% 9 207 5.722

MES DE MARGCO, 74 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |Ilteracoes
20% 5 22" 5.289
25% 6 517 6.301
10% 7 35" 6.311
10% 8 32" 6.370
20% 9 618" 60.931

MES DE ABRIL, 48 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |[Ilteracoes
20% 5 6" 1.958
25% 6 9" 2.948
20% 7 6" 2.309
10% 8 2°41” 63.025
20% 9 36" 4.058

MES DE ABRIL, 74 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |[Iteracoes
20% 5 38" 6.765
25% 6 34" 6.295
20% 7 2'51" 10.084
10% 8 133" 14.647
20% 9 2°05” 6.623
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MES DE MAIO, 48 CENTROIDES.

Fator Tol. | Medianas| Tempo |Ilteracoes
20% 5 18" 2.298
10% 6 30" 3.321
20% 7 19" 2.380
25% 8 127 2.976

" 9 > >

MES DE MAIO, 74 CENTROIDES.

Fator Tol.| Medianas| Tempo |[Iteracoes
20% 5 2’597 26.604
10% 6 139" 15.135
20% 7 138" 16.671
25% 8 549" 15.002

* 9 * *

MEDIA DOS 6 MESES, 48 CENTROIDES.

Fator Tol.| Medianas| Tempo |[Ilteracoes
20% 5 28" 2.239
20% 6 23" 2.998
20% 7 22" 2.127
10% 8 46" 4.716
25% 9 8" 3.171

MEDIA DOS 6 MESES, 74 CENTROIDES.

Fator Tol.| Medianas| Tempo |[Ilteracoes
20% 5 2137 8.361
20% 6 156" 7.231
20% 7 2°07” 6.960
10% 8 144" 19.232
25% 9 43’16 | 151.540

* ndo obteve-se resposta 6tima com fatores de tolerancia <=25%.
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ANEXO 07 - TEMPOS DE PROCESSAMENTO, OPERADORES
GENETICOS E FATORES DE TOLERANCIA NECESSARIOS PARA
OBTENCAO DE RESPOSTAS NO ALGORITMO GENETICO



CONDIGOES NECESSARIAS PARA OBTENGAO DE RESPOSTA DA HEURISTICA, PARA 5

AGRUPAMENTOS.

Més Tempo de Processamento | Crossover| Mutacdo | Fator de Tolerancia
Dezembro 77 0 1 30%
Janeiro 8" 1 0 30%
Fevereiro 117 0 1 30%

Marco 48" 1 0 30%
Abril 214" 179 7 25%
Maio 537" 1 0 25%

CONDICOES OBSERVADAS PARA OBTENCAO DE RESPOSTA DA HEURISTICA, PARA 6

AGRUPAMENTOS.

Més Tempo de Processamento | Crossover| Mutacao | Fator de Tolerancia
Dezembro 8" 0 1 30%
Janeiro 9” 0 1 30%
Fevereiro 32" 0 2 30%

Marco 23'28" 588 0 30%
Abril 42'38" 233 3 25%
Maio 637" 1 0 25%

105



106

ANEXO 08 - COMPARACOES ENTRE AS RESPOSTAS OBTIDAS A CADA
MES DO SEMESTRE ANALISADO, PARA 5 MEDIANAS.
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Més Vértice Mediano Rotas Associadas Minutos
Dezembro 6 1-2-5-6-8-9-10-39-40 9.107
Janeiro 5 1-2-3-4-5-6-7-9-10 8.704
Fevereiro 6 1-2-5-6-8-9-10-39-40 9.334
Marco 5 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10 10.785
Abril 5 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10 10.329
Maio 6 1-2-3-4-5-6-8-9-10-39 10.815

Més Vértice Mediano Rotas Associadas Minutos
Dezembro 16 11-12-14-16-34-35-36-48-53-54-55 7.950
Janeiro 36 11-12-14-16-34-35-36-47-48-53-54-55 7.986
Fevereiro 16 11-12-14-16-34-35-36-48-53-54-55 8.142
Marco 36 11-14-16-34-35-36-47-48-53-54-55 9.546
Abril 36 14-16-34-35-36-47-48-53-54-55 10.141
Maio 54 11-14-16-34-36-53-54-55 8.079

Més Vértice Mediano Rotas Associadas Minutos
Dezembro 18 3-4-7-17-18-19-20-21-22-24 9.112
Janeiro 22 17-18-19-21-22-23-24-26-27 7173
Fevereiro 18 3-4-7-17-18-19-20-21-22-24 9.702
Marco 22 12-17-18-19-21-22-23-24-26-27 9.514
Abril 21 11-12-17-18-19-20-21-22-23-24 7.555
Maio 22 7-12-17-18-19-20-21-22-23-24-26 9.582

Més Vértice Mediano Rotas Associadas Minutos
Dezembro 30 23-27-28-29-30-32-33-41-42-43 7.835
Janeiro 41 8-20-28-30-33-39-40-41-42-43 7.431
Fevereiro 30 23-27-28-29-30-32-33-41-42-43 8.049
Marco 42 20-28-30-33-39-40-41-42-43 8.335
Abril 42 20-27-28-30-33-39-40-41-42-43 7.718
Maio 30 27 -28-29-30-31-32-33-40-41-42-43 9.766




Més Vértice Mediano Rotas Associadas Minutos
Dezembro 63 25-26-31-46-47-50-51-52 8.288
Janeiro 46 25-29-31-32-46-50-51-52 8.483
Fevereiro 63 25-26-31-46-47-50-51-52 8.604
Marco 46 25-29-31-32-46-50-51-52 11.613
Abril 46 25-26-29-31-32-46-50-51-52 9.900
Maio 51 25-35-46-47-48-50-51-52 10.060
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ANEXO 09 COMPARACOES ENTRE AS RESPOSTAS OBTIDAS A CADA
MES DO SEMESTRE ANALISADO, PARA 6 MEDIANAS
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Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 1 Minutos
Dezembro 6 1-2-5-6-7-8-9-10 7.725
Janeiro 6 1-2-5-6- 9-10-39-3 6.710
Fevereiro 6 1-2-5-6- 8-9-10 7.814
Marco 6 1-2-5-6- 8-9-10-39 7.992
Abril 6 1-2-5-6- 8-9-10-39 8.014
Maio 6 1-2-5-6- 8-9-10 7.551

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 2 Minutos
Dezembro 18 3-4-7-17-18-19-21-22 7.011
Janeiro 18 4-7-17-18-19-21-22-24 6.737
Fevereiro 18 3-4-7-17-18-19-21-22 7.702
Marco 18 3-4-7-17-18-19-21-22-24 7.974
Abril 18 3-4-7-17-18-19-21-22 6.595
Maio 18 3-4-7-17-18-19-21-22-12 8.397

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 3 Minutos
Dezembro 29 23-24-26-27-29-30-31-32-46 7.329
Janeiro 29 23 - 26 - 27 - 29 - 31-32-46 6.902
Fevereiro 29 24 -26-27-29 - 31-32 7.502
Marco 29 23 - 26 - 27 - 29 - 31-32-46 8.777
Abril 26 23-24-26-27-29 - 31-32-46-25 8.087
Maio 29 23-24-26-27-29-30-31-32-46 7.569

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 4 Minutos
Dezembro 41 20 - 28 - 33-39-40-41-42-43 7.706
Janeiro 42 20-28-30-33- 40-41-42-43-8 6.921
Fevereiro 42 20-28-30-33-39-40-41-42-43 6.993
Marco 42 20-28-30-33- 40-41-42-43 7.370
Abril 42 20-28-30-33- 40-41-42-43 5.859
Maio 41 20 -28 - 33 - 39-40-41-42-43 7.758
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Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 5 Minutos
Dezembro 51 25-47-48-50-51-52 6.628
Janeiro 50 25-47 - 50 -51-52 5.387
Fevereiro 50 25-47-48-50-51-52-46 6.208
Marco 51 25-47-48-50-51-52 8.594
Abril 51 47 -48-50-51-52- 35 8.479
Maio 51 25-47-48-50-51-52 8.249

Més Vértice Mediano Rotas Associadas ao Setor 6 Minutos
Dezembro 55 11-12-14-16-34-35-36-53-54-55 7.137
Janeiro 16 11-12-14-16-34-35-36-53-54-55-48 6.737
Fevereiro 55 11-12-14-16-34-35-36-53-54-55 7.365
Marco 55 11-12-14-16-34-35-36-53-54-55 9.086
Abril 55 11-12-14-16- 34 - 36 - 53 - 54 - 55 8.609
Maio 55 11 - 14-16-34-35-36-53-54-55 8.778
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ANEXO 10 - COMPARACAO ENTRE METODOS MANUAL, P-MEDIANAS
E HEURISTICO
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DIFERENCA ENTRE OS SETORES COM MAIOR E MENOR DEMANDA DE SOLICITAGOES NO SEMESTRE

(NO CASO DE 6 SETORES)

Més Dez Jan Fev Mar Abr Mai

Situacao Atual 5.343 5.448 5.439 5.200 5.726 6.111
Heuristica 758 1.940 4.039 3.053 1.529 1.698
P-Medianas (Abordagem 1) 1.215 1.992 1.049 1.716 2.750 1.227
P-Medianas (Abordagem 2) 1.288 1.733 1.606 3.913 3.499 1.559

DIFERENCA ENTRE OS SETORES COM MAIOR E MENOR DEMANDA DE SOLICITAGOES NO SEMESTRE

(NO CASO DE 5 SETORES)

Més Dez Jan Fev Mar Abr Mai

Situacao Atual 2.781 3.836 3.405 1.289 5.729 5.260
Heuristica 1.244 1.704 2.895 3.445 1.596 1.940
P-Medianas 1.277 1.551 1.653 3.278 2.774 2.736

Este quadro ¢ meramente ilustrativo pois, no semestre analisado, a Agéncia era dividida em 6

Setores de Atendimento
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ANEXO 11 - MELHORES AGRUPAMENTOS FORNECIDOS PELO
METODO EXATO, CASO DE 5 SETORES DE ATENDIMENTO



MES DE DEZEMBRO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 2

115

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE JANEIRO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5




MES DE FEVEREIRO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 2

116

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE MARCO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5




MES DE ABRIL: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

117

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE MAIO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 2

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
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ANEXO 12 - MELHORES AGRUPAMENTOS FORNECIDOS PELO
METODO EXATO, CASO DE 6 SETORES DE ATENDIMENTO



MES DE DEZEMBRO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

119

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

MES DE JANEIRO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 2

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6




MES DE FEVEREIRO: : MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

120

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

MES DE MARCO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6




MES DE ABRIL: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1

121

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5 “
: M
MES DE MAIO: MELHOR RESPOSTA FOI OBTIDA PELA ABORDAGEM 1
@® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

© Setor 6
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ANEXO 13 - MELHORES AGRUPAMENTOS FORNECIDOS PELO
METODO HEURISTICO, CASO DE 5 SETORES DE ATENDIMENTO



MES DE DEZEMBRO

123

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE JANEIRO

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5




MES DE FEVEREIRO

124

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE MARGO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5




MES DE ABRIL

125

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

MES DE MAIO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
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ANEXO 14 - MELHORES AGRUPAMENTOS FORNECIDOS PELO
METODO HEURISTICO, CASO DE 6 SETORES DE ATENDIMENTO



MES DE DEZEMBRO

127

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

MES DE JANEIRO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

A
-
=




MES DE FEVEREIRO

128

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

itaa
St
Rty

MES DE MARGO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6




MES DE ABRIL

129

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

MES DE MAIO

® Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6
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ANEXO 15 - MELHORES AGRUPAMENTOS FORNECIDOS PELOS
MODELOS MATEMATICOS, UTILIZANDO A MEDIA SEMESTRAL DE
SOLICITACOES



5 SETORES DE ATENDIMENTO, METODO EXATO ( ABORDAGEM 2)

131

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5

5 SETORES DE ATENDIMENTO, METODO HEURISTICO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5




6 SETORES DE ATENDIMENTO, METODO EXATO ( ABORDAGEM 1)

132

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6

6 SETORES DE ATENDIMENTO, METODO HEURISTICO

@ Setor 1
® Setor 2
® Setor 3
Setor 4
Setor 5
© Setor 6




