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Resumo

Neste trabalho € apresentado resultados de uma solucéo para otimizacdo de rotas utilizando aplicacdo de
meta-heuristica dada a sua eficiéncia na resolucéo de problemas combinatorios, visando auxiliar o despacho
de ordens de servigo emergenciais, comerciais e técnicas minimizando a distancia percorrida entre cada
atendimento, reduzindo tempo e custos operacionais. Empresas distribuidoras de energia elétrica realizam
muitos atendimentos de ordens de servico distribuidas em tempo e espago. As rotas a serem seguidas pelos
veiculos normamente sdo definidas em curto prazo por operadores que nem sempre conseguem tomar a
melhor decisdo devido as informacfes imprecisas. A otimizagdo de rotas € um problema bastante complexo
pelas inUmeras combinagdes possiveis que resultariam em diversas solugdes. Escolhas de rotas erradas
resultam num gasto excessivo de combustivel e tempo, causando custos desnecessarios para a empresa e
insatisfacdo por parte do cliente. Foram realizados testes considerando lotes de ordens de servigos que foram
preparados com diferentes graus de dificuldades de acordo com a quantidade de ordem de servicos. O
resultado mostrou ganho médio de 25% para equipes de servico comercia e 37% para equipes de corte e

negociagao.
1. Introducéo

Em empresas que atuam no segmento de distribuicéo e fornecimento de energia elétrica, os atendimentos das
ordens de servigos emergenciais, comerciais e técnicas representam um grande desafio quando se observa a
necessidade de manter a produtividade das equipes em padrdes aceitavels e com baixo custo operacional.

1/12



Isso porque as incidéncias das ocorréncias e solicitagdes de servicos por consumidores sdo distribuidas
aleatoriamente em tempo e espaco, dificultando o processo de despacho de equipes e atendimento dentro de
um prazo desejado.

A natureza dindmica destas ocorréncias no decorrer do dia gera alteragdes de rotas ndo plangadas
previamente, provocando aumento significativo no tempo de atendimento, devido a disténcia dos trajetos e
conseguentemente aumento de custos operacionais como combustiveis e manutencdo do veiculo.

Além disso, muitas empresas ficam a mercé da experiéncia de seus funcionarios e motoristas, que nem
sempre conhecem o melhor caminho ou trajeto no deslocamento entre um determinado local a outro da rota,
além de desconhecer a situacdo atual das vias de transito, que podem estar obstruidas por manutencéo,
blogueadas por algum acidente ou engarrafadas, comprometendo assim o tempo de atendimento planejado.

Este artigo propde a utilizagdo de metaheuristica na melhoria do processo de despacho de ordens de servigo
emergenciais, comerciais e técnicas de acordo com as melhores rotas de atendimento, considerando critérios
tais como prioridade, prazo, localizagéo, tipo de equipe e disponibilidade.

A organizacdo deste trabalho esta organizado da seguinte forma: 1. Introducdo; 2. Desenvolvimento; 3.
Conclusdes.

2. Desenvolvimento

2.1. JUSTIFICATIVA

Segundo (BALLOU, 1998) a logistica participa de pelo menos um terco total das despesas de uma empresa,
e estes custos podem variar de acordo com o tempo de viagem entre o atendimento de um cliente e outro, ou
o atendimento de uma nova demanda inesperada. Na Energisa estes custos, estédo relacionados ao
deslocamento para o atendimento de ocorréncias e/ou solicitacBes de servico pelos clientes. Uma eficiente
operacdo logistica tem impacto relevante no resultado da empresa. Essa eficiéncia é obtida através da
determinac&o de boas rotas para umafrota de veicul os.

Desta forma, o aumento da produtividade na roteirizacéo de veiculos € fundamental para reducéo de custos e
aumento da produtividade na execucdo dos servigcos em empresas distribuidoras de energia el étrica.

Segundo Araljo (2008) a maioria dos problemas de roteirizacdo de veiculos encontrados apresenta
dificuldades na resolucdo por métodos exatos. Eles sdo resolvidos por processos heuristicos, que buscam
mel hores respostas em tempos computacionais viavels.

O Problema de Roteirizacdo de Veiculos (PRV) consiste basicamente em definir um conjunto de pontos a
serem percorrido por um ou mais veiculos, para atender um determinado conjunto de clientes
geograficamente dispersos, com distancias e custos diferentes associados a suas conexdes. Estes clientes
estdo conectados entre si através de trajetos ou rotas, para cada par de clientes hd um ou mais trgjetos que os
ligam. O problema consiste, entdo, em encontrar 0 menor caminho para percorrer todos os clientes em uma
unica vez. O Conjunto de todos os caminhos possiveis a serem percorrido, define o espaco da busca para
este problema. Quando o conjunto € pequeno se torna facil de resolver, testando todas as possibilidades. Mas
em conjuntos maiores a dificuldade cresce exponencialmente devido as inUmeras possibilidades
combinatdrias. Dai a necessidade de estratégias computacionais de baixo custo, mais que possam encontrar
solugBes 6timas ou proximas delas para este tipo de problema.

Os Algoritmos Genéticos descrito por Holland (1975), inspirados pela biologia evolutiva, que se baseia na
observacdo da evolucdo das espécies, sGo muito utilizados na resolucéo de problemas do tipo caixeiro-
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vigante e de roteirizacdo de veiculos com janela de tempo. Porém, para problemas de roteirizacdo em
veiculos sem janelas de tempo, os agoritmos genéticos ndo vinham apresentando bons resultados se
comparados com algoritmos baseados em meta-heuristica (TAILLARD, 1994).

Atualmente, existem varios estudos publicados que propdem a resolucédo de diferentes tipos de PRV, dentre
eles, os modelos definidos por Dorigo e Colorni (1996) que utilizam metaheuristica baseadas na observacéo
de fenbmenos fisicos e hioldgicos e de inteligéncia artificia que tem apresentado melhores resultados
guando aplicados em problemas reais.

Esse trabalho apresenta resultados obtidos na roteirizacéo de um conjuntos de ordens de servicos através de
um soluc&o sistémica utilizando meta-heuristica e mapas.

2.2. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. O problema de despacho de ordens de servico

O problema de despacho de ordens de servico tem como objetivo cumprir um determinado conjunto de
tarefas em um determinado prazo. Este conjunto de tarefas é dividido em subconjuntos a serem distribuidos
para um determinado nimero de equipes disponiveis, de acordo com a classificagéo do tipo de servico que
cada equipe esta apta a executar e suaposicdo inicial.

Cada tarefa possui caracteristicas e atributos propria tais como: tipo datarefa, localizagdo, prioridade, tempo
de atendimento, material necessério, entre outros. Ja a equipe, por sua vez, tem atributos que se referem a
sua disponibilidade, localizac8o, tipo de servicos aptos a executarem, tipo de veiculo, material disponivel,
vel ocidade média de deslocamento entre outros. Além disso, deve-se considerar a area de atuacéo da equipe.

As ordens de servigo devem ser agrupadas de modo a manter as tarefas mais proximas do centréide (ponto
gue define o centro geométrico de um objeto) de agrupamento, reduzindo assim a distancia de deslocamento
da equipe de um determinado agrupamento de tarefas.

Na Energisa, o despacho de ordens de servicos, segja ela do tipo Comercial ou Técnica, é realizado de forma
centralizada, através do Centro de Operacfes de Servicos. A partir de um conjunto de ordens de servicos
disponiveis, 0 despachante seleciona uma combinagdo de tarefas para atender a um determinado conjunto de
clientes, onde o custo sgja 0 menor possivel (normalmente distancia percorrida ou tempo de deslocamento).
Este conjunto de ordens de servicos agrupadas é denominado Lote. Ao realizar o despacho do lote de tarefas,
atualmente, o sistema da Energisa transfere os dados para dispositivo mével do tipo Smartfone (aparelho
celular com sistema operaciona e funcionalidades avancada) da equipe através de rede de dados wireless
(quando a equipe encontra-se na garagem ou sede da empresa) ou por conexdo GPRSEDGE/3G (quando a
equipe encontra-se em operacao). As ordens de servicos transferidas para o dispositivo mével ndo seguem
qualquer tipo de ordenacdo; a seqiiéncia e priorizagdo sdo realizadas pelo despachante durante as atividades
do dia-adia através de radio, podendo ocorrer cruzamentos de trgjetos conforme ilustrado na Figura
labaixo.

3/12



Roteirizagdoruim
Os trajetos se cruzam

Roteiriza¢do boa
Ndo ha cruzamento entre
trajetos

Figura 1: Exemplo de roteirizac&o ruim e boa (BALLOU, 2001).

Durante o decorrer do dia, novas demandas s80 geradas devido as incidéncias de ocorréncias ou solicitagdes
de clientes, gerando ateragtes de rotas previamente ndo planejadas e a necessidade de reprogramagéo das
equipes em operacdo. Atualmente na ENERGISA, a escolha da equipe para execucéo da novatarefa é
baseada apenas em visualizagdo gréfica através de ferramenta CAD (do inglés, Computer-aided design) e/ou
conhecimento de agente de despacho, ou sgja, sem qualquer andlise computacional da equipe ideal para
atendimento baseado em tipo da equipe, localizaggo, inter-relagoes entre as tarefas, e da complexidade
associada a cada uma delas (prioridade, indicadores, prazos etc). Segundo Ballou (2001) utilizar o raciocinio
humano para determinar roteiros jatrés resultados positivos, como por exemplo, evitar gue as rotas se
cruzem. Entretanto, o aumento da complexidade como o nimero de tarefas, restri¢es de velocidade, sentido
das vias e tempo de parada, passa a exigir model os computacionais como ferramenta para aumento da

eficacia.

B. O problema deroteirizacao de veiculos

A otimizacdo de rotas em problema de roteirizacdo de veiculos é algo bastante complexo, devido ainimeras
possibilidades de combinagfes que podem resultar em diversas soluges. O objetivo é determinar um
conjunto de rotas ideais, para uma determinada frota de veiculos, de menor custo, que atenda a um conjunto
de tarefas, respeitando as restricdes operacionais definidas para cada problema, tais como tipo do servico,

material, localizagdo, prioridade, prazo, tipo de equipe e transporte.

O termo roteirizagéo (equivalente ao inglés, “routing”), apesar de ndo encontrado em todos os dicionarios de
lingua portuguesa, € definido como 0 processo para a determinacdo de um ou mais roteiros ou sequéncias de
paradas a serem cumpridos, com o objetivo de visitar um conjunto de pontos distintos geograficamente e pré-

determinados (CUNHA, 2000).

A roteirizagdo segundo Assad (1988) apud Cunha:

“consiste em uma das histérias de grande sucesso da Pesquisa Operacional nas Ultimas décadas, que
pode ser medido pelo expressivo nimero de artigos que vém sendo publicados ao longo dos anos na
literatura especializada, incluindo os anais de congressos da ANPET (Associacdo Nacional de

Pesquisa e Ensino em Transportes)”. (p2)
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O primeiro problema de roteirizacdo a ser estudado foi o problema do caixeiro vigiante (no inglés “ Travel
Salesman Problem” ou TSP), que consiste em estabel ecer qual a melhor rota ou sequéncia de cidades a ser
feita por um vendedor, onde 0 mesmo deve percorrer a menor distancia possivel e assegurando que cada
cidade sgja visitada exatamente uma Unica vez.

Desde entdo, restri¢des vem sendo adicionadas ao problema do caixeiro vigjante, com o objetivo de
representar os diferentes tipos de problemas que envolvem a definicdo de roteiros para pessoas e veicul os.
Muitas vezes problemas do tipo caixeiro vigjante podem ser vistos como problemas de maltiplos caixeiros
vigjantes, com restri¢oes adicionals de capacidade e outras restri¢des que depende de cada aplicagdo
(CUNHA, 2006).

O problema de roteirizagdo de veicul os pode ser classificado basicamente em doistipos: Estéticos e
Dinamicos. No problema estético, conhecido como Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de
Tempo (PRVJT), todos os dados relativo aos clientes sdo conhecido antes das rotas serem construidas e
nenhuma mudanca é realizada apds a fase de roteamento dos veiculos.

O desenvolvimento de novas tecnologias de informagdes e 0 avanco nhas telecomunicagdes vem exigindo que
as empresas revisem os seus model os de distribui¢&o. Recentes avangos na comunicagdo permitem que
novas tarefas sgjam processadas em tempo real, geralmente enquanto as rotas ja estdo sendo executadas, e
novas informacdes podem ser obtidas durante a operacéo das equipes como: tempo de parada, veiculo
guebrado ou atrasado, situacdo das vias etc.

Com isso, uma classe de problema ndo muito explorada vem crescendo, conhecida como Problemas de
Roteamento de Veiculos Dindmico com Janelas de Tempo (PRVDJT). No problema Dindmico as rotas
previamente planegjadas podem ser ateradas durante a operacdo dos veicul os mediante o surgimento de
novas tarefas. De certa forma, pode ser visto como um conjunto de problemas estéticos a serem resolvidos
durante a operacéo dos veiculos (PSARAFTIS, 1995).

No PRVDJT, os veiculos em operacdo podem sofrer uma reprogramacdo em tempo real, para atender aum
novo conjunto de tarefas com suas respectivas caracteristicas, de tal modo que o custo seja 0 menor possivel
(geralmente a disténcia percorrida ou tempo de deslocamento). Além disso, algumas requisi¢oes dos clientes
podem ser conhecidas previamente, por exemplo, antes da saida dos veicul os da garagem. (RIBEIRO;
LORENA, 2005, p2)

A natureza dindmica das novas solicitagOes de servicos que surgem no decorrer do dia faz-se necessério que
sgja realizada a reprogramacdo dos veiculos que estdo em operagdo. No momento da reprogramacdo das
rotas, esse problema pode ser visto como um problema estético (PRV JT) a ser resolvido.

mmew NOVOsegmento de rota O Nova ’E;_E_:'E:
Figura 2: Cenério de um Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico (RIBEIRO; LORENA, 2005)
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A Figura 2 mostra um problema simples de roteirizacdo dindmica de veiculos. No exemplo, dois veiculos
partem para atender um conjunto de rotas previamente existentes no qual cada um inicia na posicéo atual do
veiculo e ao término retornam para a garagem. Considera-se no exemplo que os veiculos estdo capacitados
para atender tanto as requisicbes programadas quanto novas requisicies. As requisicdes previamente
solicitadas e programadas sdo representadas pelos circulos negros, enquanto as novas requisicdes sdo
representadas pel os circul os brancos.

As linhas solidas representam as duas rotas que o despachante plangjou para os veiculos. A linha solida de
espessura mais grossa representa a posi¢ao atual do veiculo no momento que novas requisi¢des sao recebidas.

No problema tratado neste trabalho, parte das ordens de servigco é conhecida previamente, os quais séo
utilizados para roteirizagéo de um determinado conjunto de rotas definidas inicialmente. No decorrer do dia,
novas ordens de servico que entram no sistema sdo atribuidas a equipes que estdo em operagdo, desta forma
as rotas podem sofrer reprogramacdo em tempo real, para atender um novo conjunto de ordens de servico, de
tal modo que o custo baseado na menor distancia percorrida ou tempo de vigiem seja 0 menor possivel.

Para que as tarefas ndo programadas possam ser atendidas no mesmo dia da solicitacéo, € necessario definir
um tempo limite de entrada de novas solicitag0es para a janela atual de operacéo, para que as ordens de
servicos geradas apds 0 tempo limite sejam colocadas para 0 proximo dia de operacdo. Ou sgja, 0s veiculos
gue ja se encontram em operacdo tém conhecimento prévio sobre a localizacdo das novas tarefas
(MONTEMANNI; GAMBARDELLA; DONATI, 2003).

Considerou-se que os veiculos que ja estdo em operacao ndo precisam retornar a Garagem da ENERGISA
para processar novas requisicdes. Apos a reprogramacdo das rotas, o sistema de despacho de ordens de
servico devera se comunicar com o dispositivo movel instalado no veiculo e atuaizar a sequéncia dos
servicos que deverdo ser atendidos. Este dispositivo mével, por sua vez, esta equipado com sistema GPS e
conexdo de dados movel (GSM/GPRSHSPDA/3G).

Foram consideradas neste trabalho algumas variantes para o problema de roteirizacdo de veiculos. Elas
foram classificadas em quatro categorias, conforme notacdo adotada por Silva (2007): funcdo e objetivo,
restricles, varidveis de decisdo e hipoteses/recursos, e/ou caracteristicas do problema.

Diante da grande diversidade de fatores e condicionantes que aparecem em problemas de roteirizagdo, séo
necessarias estratégias matematicas eficazes e robustas o suficiente para serem aplicadas nos mais diferentes
problemas, para que possam ser atingidas solugbes de qualidade, e para que sgiam supridas as demandas
particul ares de cada problema originado de situagOes reais.

Segundo Cunha (2000, p. 13), um fato importante a ser destacado € que, embora a maioria dos modelos
matematicos que se propdem a otimizacdo de roteiros, na pratica nem sempre conseguem levar em
consideracdo todos 0s custos operacionais, que compreende ndo SO 0s custos variaveis como a distancia
percorrida, mas também os custos fixos dos veicul os e 0s custos de horarios com as equipes.

De acordo com Laporte (1992), as estratégias de solugdo de problemas de roteirizagdo de veiculos podem ser
divididas em agoritmos exatos e solucfes heuristicas. De acordo com Cunha (2006), citado por Araljo
(2008, p. 20) “as meta-heuristicas podem ser definidas como as estratégias e técnicas mais recentes e
avancadas, que guiam outras heuristicas a fim de encontrar solugdes melhores, ultrapassando o ponto de
parada das heuristicas tradicionais.”

Muitas pesquisas estdo sendo realizadas utilizando metaheuristica na resolucéo do PRVDJT. Neste trabalho
foi utilizado um solucdo utilizando meta-heuristica baseada no comportamento de colénia de formigas, que
empregam um processo adaptativo e paralelo de busca de solucdes em problemas complexos, o que o torna
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uma técnica muito Util em problemas de otimizag&o.

2.3. METAHEURISTICA ANT COLONY OTIMIZATION

A paavra heuristica, de origem da lingua grega “ heurisken” , significa procurar algo, descobrir, encontrar;
enquanto “meta” significa aém de, em um nivel superior. De forma genérica, metaheuristica pode ser
definida como um processo inteligente na busca por melhores solugdes. A idéa principal por trés das
metaheuristicas € a exploracdo do espaco da busca de maneira eficiente, encontrando 6timas solugdes sem
ter de explorar excessivamente o espaco da busca. Utilizam combinacbes de escolhas aleatérias e
informacdes historicas dos resultados anteriores para se guiarem e realizar suas buscas.

Pesquisadores de diferentes reas tém sido inspirados na observacdo da natureza e a evolugdo das espécies
para desenvolver e aperfeicoar métodos heuristicos de otimizacdo. Muitas pesguisas vém sendo realizada
baseada no comportamento de col6nia de insetos. Esta nova area de pesquisa conhecida como Inteligéncia
Coletiva ou Svarm Intelligence baseia-se na aplicacdo do conhecimento adquirido acerca de como as
colbnias de insetos realizam atividades coletivas no desenvolvimento de novos agoritmos de simulagéo e
otimizacdo (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999).

Neste trabalho foi utilizado um algoritmo de otimizacéo baseado no comportamento de col6nia de formigas
(ACO, do inglés ant colony otimization). O ACO (do inglés Ant Colony Otimization) foi desenvolvido por
Dorigo (1991), é uma meta-heuristica recente para soluciio de problemas combinatérios. E baseada na
construgdo de solugdes e foi inspirada na observacdo do comportamento das formigas em busca de
alimentos.

As formigas sd0 capazes de criar caminhos otimizados entre a sua colénia e uma fonte de alimento sem
utilizar elementos visuais. Elas utilizam uma forma de comunicagéo indireta, onde um individuo da colénia
modifica de alguma forma o ambiente ao ser redor, e algum tempo depois, outro individuo responde a esta
modificacdo. Esta comunicacdo indireta entre dois individuos permite que seja encontrado 0 menor caminho.

Enquanto as formigas se movimentam da colonia até o alimento, elas depositam no solo uma substancia
guimica gque produzem chamada de feroménio. Em cada caminho é formada uma trilha de feromonios. Desta
forma, num primeiro instante, varias trilhas podem ser geradas. Outras formigas percebem a presenca desta
substéncia no solo e de um modo simplificado, a tendéncia € a formiga escolher a trilha com maior
concentracdo de feromonios. Com o tempo, o feromonio depositado no solo passa a evaporar, assim, quanto
maior o tempo que uma formiga fica sem passar em um ponto, menor sera a quantidade de feroménio no
mesmo.

As primeiras formigas a sairem da coldnia se movimentam de forma aleatéria. As que saem posteriormente
tém sua escolha de rota a seguir influenciada pelas diferentes quantidades de feroménios depositados
previamente. As rotas com maior quantidade de feromonios possuem maior probabilidade de serem
escolhidas. Desta forma, as rotas sdo reforgcadas com mais quantidade de ferombnios e mais formigas
seguem este caminho.

Na Figura 3 é demonstrado um exemplo do comportamento das formigas a procura de uma fonte de
alimento.
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Figura 3: Comportamento das formigas na busca de alimento (OLIVEIRA, 2007).

Inicialmente (Figura 3(a)), as formigas se movimentam em linha reta seguindo a trilha de feromonio que liga
o ninho a uma fonte de alimento. Na Figura 3(b) é demonstrado o surgimento de um obstaculo que
interrompe o trajeto anterior das formigas e cria dois caminhos distintos, um maior que o outro até a fonte de
alimento. O grupo de formigas que primeiro chega ao obstaculo e ndo consegue seguir a trilha de feromonio
nao sabe que caminho seguir e escolhe aleatoriamente ir pela esquerda ou pela direita (Figura 3(c)). Desta
forma, € possivel prever que 50% das formigas escolheram ir pela direita e 50% pela esquerda.

As formigas que escolheram 0 caminho mais curto para contornar o obstaculo e chegar a fonte de alimento
retornam para 0 seu ninho mais rgpido (Figura 3(d)). Desta forma a trilha que acumula uma maior
concentracdo de feromonio influencia outras formigas a seguir esta trilha. Assim, as formigas deixam de
escolher as trilhas aleatoriamente e a concentragcdo de feromonio torna-se o parémetro principal na decisdo
da escolha da trilha a seguir.

Como ja foi dito, a metaheuristica ACO baseia-se em um processo de construcdo de solucbes. E também
baseada em populagdo, quando ocorre a cooperacdo entre as formigas. Os métodos de busca populacionais
Se caracterizam por armazenar um conjunto de boas solucdes, que sdo combinadas de diferentes formas.
Estas combinacdes tém como objetivo, agrupar os bons atributos presentes na melhor solugéo e gerar uma
nova, possivelmente melhor que as demais. Umas das principais inovagdes do ACO é a utilizacdo de
formigas artificiais, que a cada caminho percorrido, depositam certa quantidade de feromdnio que ira
influenciar na decisdo das formigas que vierem em seguida. Baseado na influencia deste feroménio o ACO
busca obter a construcdo de solugdes, com efeito, tanto de diversificacdo quanto de intensificacao.

O processo de construcdo de uma solugdo ACO é redlizado levando em consideragdo informactes
heuristicas e informagdes de ferombnio, que é aterada dinamicamente pararefletir a experiéncia da formiga.
Inicialmente, as formigas artificiais séo colocadas em pontos aleatoriamente. Quando a formiga da um passo
na construcdo da solucdo, ela faz um célculo probabilistico baseada na quantidade de feromonio depositada
nas arestas que ligam a sua posicdo atual até posicOes ainda ndo visitadas e na informacdo heuristica
relacionada a estas arestas.

Existem algumas variagdes do ACO, a principal diferenca entre elas é a forma de como fazem o incremento
do feroménio. Neste trabalho serd utilizado o ACS (Ant Colony System), que consiste num melhoramento
do Ant System (AS), que é o primeiro exemplo de algoritmo ACO, desenvolvido por Marco Dorigo, Vitorio
Maniezzo e Alberto Colorni em 1996 que serviu como ponto de partida naimplementacdo de diversos outros
algoritmos inspirados no comportamento de formigas.

24. MODELAGEM DO AMBIENTE DE TESTE E RESULTADOS
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A otimizacdo de rotas € um problema bastante complexo pelas inimeras combinagdes possivels que
resultariam em diversas solucdes. Para os testes deste trabalho foi considerado uma Unica variavel de deciséo
para otimizacdo de umarota: a distancia. Outros elementos como prioridade, tipo de servico, equipe, veiculo
e carga ndo foram considerados. A implementacdo destes elementos possui algumas caracteristicas e
precisardo ser vistas com mais detalhes em trabal hos futuros.

O Cené&rio de teste deste trabalho considerou que um veiculo parte de um ponto inicia (garagem) e segue
executando ordens de servicos em diferentes pontos de uma rota, e que, por fim, retorna ao ponto de origem
(garagem). O objetivo é encontrar 0 melhor caminho possivel (menor distancia), de forma que todos os
pontos marcados da rota sejam visitados.

Em rotas urbanas a quantidade de combinagdes possiveis para levar um veiculo de um ponto a outro é muito
grande. Dados os inlmeros trgjetos possiveis a serem seguidos, todos levam ao mesmo destino, porém nem
todos tém o melhor custo. Isto porgue algumas caracteristicas do trgjeto podem levar a um melhor ou pior
caminho tais como: classificagdo da via (rodovia, urbana, transi¢céo e coletora), paréametros de trafego, limite
de velocidade, pedégios, condigdes das vias etc.

A. Descricdo dos cenérios de teste

Foi considerado um Unico veiculo para o atendimento das ordens de servigo e os dados foram comparados
com informacgdes em baseline de servicos executados entre Janeiro/2010 a Fevereiro/2012. Foi considerado
que o veiculo em operacdo na rota tem capacidade suficiente para atender a todas as Ordens de Servico,
independente do seu tipo e caracteristicas.

As instancias de teste consideraram cadastro de ordens de servicos do tipo Comercial executadas na
ENERGISA de janeiro/2010 a fevereiro/2012. Devido ao grande volume de dados, foi realizado um filtro
para diminuir o tamanho da amostragem através de selecdo randdémica. Foram selecionados, de forma
aleatdria, 224 lotes de ordens de servicos executadas na localidade de Jodo Pessoa-PB e Campina Grande-
PB. Cadalote possui uma determinada quantidade de ordem de servico definida nainstancia de teste.

Com o objetivo de validar o funcionamento do protétipo implementado e a eficiéncia do algoritmo de
otimizagdo de rotas utilizando meta-heuristica ACO, proposto neste trabaho, foram verificados os resultados
obtidos apOs execucdo de todos lotes de ordem de servigos para cada instancia de teste. Os nomes das
instancias de testes foram assim definidos: R(n), onde n é o nimero de ordens de servicos por lote. Logo, a
instancia R25, por exemplo, € composta pelo agrupamento de lotes com 25 ordens de servicos.

# RotaMNormal B Rota ACO
"
25,00
20,08
5

- . . I . ' l l
%, 0
L)

R25 RIG R27 RIE R29 R30 RS

Instincia de Teste

2 5 B 5
2 8 8 8 8B

wsdmcia midia (km)
=
=

2

2

Gréfico 1. Comparativo de Resultados de I nstancias de testes

No Gréfico 1 acima, percebe-se que houve um ganho referente a distancia percorrida entre a rota normal,
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forma atual utilizada na Energisa para roteirizacéo e atendimento de ordens de servigo e a rota ACO, apés a
aplicacdo do agoritmo de otimizacdo. A média de ganho das instancias de teste em relacdo a distancia
percorrida apds a otimizagdo com ACO € de 25% em relacdo ao modo normal.

A principio, analisando os resultados de forma sintética, observou-se que os melhores resultados médios
obtidos estavam em instancia de testes com maior nimero de ordens de servigos por |ote conforme Gréfico 2
abaixo. 1sso poderia levar a conclusdo que as melhores solucfes dependeriam da quantidade de ordens de
servico. Porém, apés andlise dos valores segmentada por lote de ordens de servico, foi possivel verificar que
0 desempenho ndo depende s6 do nimero de ordens de servigo, mas da posi¢éo geografica de cada um deles.

 Otd 05

Ganho %

=
(=]
F=y
w
=

35 40%
10 35%
30%

20%
15%

Quantidade de 0S
L]
o

-
=]
=

Ganho % (Distancia Normal x ACO)

u
=

2
=

R25 R26 R27 R28 R29 R30 R35

Instincia de Teste

Gréfico 2: Ganho % x Quantidade de OS

De acordo com Larsen (2000), distribuicéo espacial da localizagdo geogréfica dos clientes é um dos
pardmetros mais importantes no problema de otimizacdo de roteiros, sga ele estético ou dinamico. Isto
porque a medida que a distancia entre um determinado cliente atendido em diregdo ao proximo cliente
cresce, diminui-se a atratividade relacionada a disténcia.

60%

50%
40%
30%

20%
10%

10 20 3.0 4,0 5,0

Ganho Médio %

Distancia média (km) entre Ordens de Servigo

Resultado da Instincia RS

Resultado Instancia R10

Gréfico 3: Comparativo do ganho com ACO x distancia média entre ordens de servico

O Gréfico 3 apresenta um comparativo entre 0 ganho médio % da diferenca entre a distancia normal, ou
sgja, sem aplicacdo do algoritmo ACO, em relagdo a distancia das solugdes encontrada utilizando algoritmo
ACO versus a distancia média (km) entre as Ordens de Servico. E possivel verificar que a medida em que a
distancia entre as ordens de servico cresce , 0 ganho diminui.

Foi elaborado um outro cenério de teste considerando como amostra apenas ordens de servico de Corte e

Negociacdo de débitos afim de avaliar os ganhos pelo fato de realizem em média cerca de 100 visitas didrias,
os valores de ganho obtidos com redugdo de deslocamento foram em torno de 37%. Com base nos resultados
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obtidos pelo cenario de testes, foram realizadas projecdes de ganho para equipes que trabalham na atividade
de corte e negociacdo de débitos, onde a Energia Paraiba passaria a ter uma economia anual de cerca de R$
1,3 milh&o com redugéo de deslocamento e aumento da produtividade utilizando esta solugéo.

B. Prova de Conceito

Foi realizada uma prova de conceito para avaliacdo final da solucéo proposta, foi gerada uma lista com 25
unidades consumidoras a serem visitada por uma equipe de negociagéo. A equipe percorreu todos os clientes
da lista ordenado com base no modelo atual utilizado, em seguida, a lista foi roteirizada utilizando a
metaheuristica e visitada novamente pela equi pe seguindo a seqliéncia sugerida pelo agoritmo.

[ [rr———— fre— [

Dot - [P i - [

.Figu.ré 5: Interface do Software implementado

A Figura 5 acima mostra o comparativo das visitas realizadas (lado esquerdo), a rota percorrida pela equipe
de Negociagdo no formato original, o descolamento verificado foi de 101 km, no lado direito a rota
otimizada apds aplicacdo da metaheuristica ACO com 45.01km. O ganho foi de 44%. Algumas informacdes
como duracdo, distancia, velocidade média e custo sdo exibidas para comparagdes entre os dois métodos. Os
resultados computacionais comprovam a viabilidade da metodol ogia proposta.

3. Conclusdes

Os resultados obtidos em cenérios de testes mostraram eficiéncia do algoritmo de metaheuristica. Para todas
as instancias testadas, o algoritmo sempre encontrou resultado melhor ou igual se comparados com solucdes
que ja foram executadas em situagdes reais, gerando percentuais de ganho significativos. A qualidade das
solugbes obtidas e tempo gasto mostram que a sua utilizacdo, na prética, trard grandes beneficios ha
empresas que prestam servico de atendimento a clientes como distribuidoras de Energia Elétrica, uma vez
que reduzird o tempo gasto para atendimento dos clientes envolvidos de formafactivel.

Com a evolucéo da tecnologia e a crescente oferta de solucbes, tem-se uma grande disponibilidade de
recursos que podem ser integrados aos sistemas corporativos das empresas, ferramentas fundamentais na
busca pela melhoria da qualidade do atendimento e eficiéncia nos servigos prestados aos clientes. E
ferramentas de roteirizacdo de veiculos se mostram cada vez mais necess&rias no auxilio a decisdo ou
descoberta das melhores rotas em empresas como a ENERGI SA.
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