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RESUMO

Otimizacao multicritério para roteirizacao de servicos de uma distribuidora de

energia elétrica

A tarefa didria de priorizacdo de servigos de campo de um distribuidora
de energia elétrica bem como a utilizacdo 6tima das equipes é um desafio real e
muito complexo. Variaveis subjetivas e qualitativas dificultam a priorizacdo e uma
visao global de roteiros de despacho. Este trabalho propoe o desenvolvimento de um
algoritmo para resolucao de um problema de otimizagado combinatéria multicritério
que trata da roteirizacao de servicos comerciais e emergenciais de uma distribuidora
de energia elétrica.

Para caraterizacdo do problema, foram levantados sete critérios principais
selecionados de forma a caracterizar de forma abrangente todos os aspectos relaci-
onados tanto a desligamentos emergenciais involuntarios na rede de energia como
também servigos comerciais definidos em regulacao especifica do setor. Para ava-
liacdo de criticidade e priorizacdo, foram utilizados os métodos decisérios AHP e
PROMETHEE II associados a pesquisas anonimas realizadas junto a agentes do
setor e da academia que exprimem as experiéncias individuais e percepcoes de pri-
orizagao.

Em um primeiro modelo, foi desenvolvido um algoritmo auxiliar responsa-
vel pela otimizacgdo de distdncias percorridas pelos veiculos em diferentes cenarios
de despacho. Para isto, foram utilizadas de forma combinada a heuristica de Busca
do Vizinho mais Préximo acoplada a heuristica de Gillet e Miller. Em seguida, para
resolucdo do problema multicritério, fez-se uso da légica de separagdo em grupos a
partir da heuristica de Gillet e Miller juntamente com a meta-heuristica Busca Tabu,
resultando em uma uma meta-heuristica com recursos de um método multicritério
hibrido. Esta simula¢ao multicritério compde o segundo modelo.

Os resultados obtidos derivam de simulagbes em ambos modelos, de oti-
mizagao de distancia e do custo global de atendimento (representado pela funcao
objetivo muti-critério), cenarios de despacho variando quantidade de notas de ser-
vigo a serem atendidas, assim como equipes disponiveis para roteamento. Somado
a isto, sdo realizadas simulacOes cruzadas entre modelos, para identificacao do im-
pacto de um resultado de uma otimizacao por distancia em um modelo de otimizagao

multicritério e vice-versa.

Palavras-chave: 1. Otimizacdo Combinatoéria 2. Distribuicdo de Energia Elétrica
3. Busca Tabu 4. Problemas de roteirizacdo 5. Métodos Heuristicos 6. AHP 7.
PROMETHEE II
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ABSTRACT

Multicriteria optimization of an electric utility’s routing problem

The daily task of prioritizing electric distribution services as well as op-
timal team utilization is a real and very complex challenge. Subjective and quali-
tative variables make prioritization and an overview of dispatched routes difficult.
This paper proposes the development of an algorithm for solving a multi-criteria
combinatorial optimization problem that deals with the routing of commercial and
emergency services of an electric distribution company.

In order to characterize the problem, seven selected criteria were raised in
order to comprehensively characterize all aspects related to both emergency shut-
downs in the power grid as well as commercial services defined in sector specific
regulation. To evaluate criticality and prioritization, the AHP and PROMETHEE
II decision-making methods associated with anonymous survey applied on acade-
mic and specialized agents that express individual experiences and perceptions of
prioritization were used.

In a first model, an auxiliary algorithm was developed to optimize the dis-
tances traveled by vehicles in different dispatch scenarios. For this purpose, the
Nearest Neighbor Search heuristic coupled with Gillet and Miller’s heuristic were
used. Then, to solve the multi-criteria problem, it was used the logic of group
separation from the Gillet and Miller heuristic together with the Tabu Search me-
taheuristic, resulting in a meta-heuristic with the resources of a hybrid multi-criteria
method.

The results are obtained from simulations of both distance optimization
and overall cost of service models (represented by the multi-criteria function), dis-
patch scenarios varying the number of service to be attended, as well as teams
available for routing. In addition, cross-model simulations are performed to identify
the impact of a distance optimization result on a multi-criteria optimization model

and vice versa.

Keywords: 1. Combinatorial Optimization 2. Eletric Distribution 3. Tabu Search
4. Routing problem 5. Heuristic Methods 6. AHP 7. PROMETHEE II
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacao

A partir da crise do setor elétrico brasileiro de 2001, houve uma grande reforma
no modelo regulatério do mesmo. Dentre as mudangas, uma das principais foi a sepa-
racao completa dos agentes externos do setor em quatro classes diferentes: Geradoras,
Transmissoras, Distribuidoras e Comercializadoras (Tolmasquim, 2011). Aliados a 6rgaos
centrais de controle estatal ou de direito privado, como a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), a Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE), a Em-
presa de Pesquisa Energética (EPE) e o ONS (Operador Nacional do Sistema), todos
estes elementos trabalhando de forma conjunta se tornariam responsaveis pela operacao

e expansao de todo o Sistema Interligado Nacional (SIN).

Figura 1.1. Estrutura do Setor Elétrico Brasileiro

Conselho Macional de
Politica Energética

Ministério de Minas e
Energia

Comité de Monitorameanto
do Setor Elétrico

Empresa de Pesguisa
Energética

Agéncia Nacional de

-y
Energia Elétri . . =
Operador Nacional do MEFEIS EIEtEE ‘.* Camara de Comercializagao

Sistemna Eletrico de Energia Eletrica

Fonte: CCEE

Neste novo modelo, as Distribuidoras de Energia seriam responséaveis por, dentre
outras atribuicoes, garantir o fornecimento de energia com continuidade e qualidade aos
consumidores conectados as redes de distribuicao. Sua remuneracao foi definida, em
suma, por parcelas que remuneram investimentos realizados de forma prudente nas redes
de distribui¢do, bem como uma remuneracao fixa para custos definidos como despesas,
classificados no modelo como Operational Expenditure (OPEX) Regulatério. Esta segunda
segue uma metodologia de benchmarking comparativo, onde empresas mais eficientes se

tornam referéncias para as demais.
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Do ponto de vista do negocio de distribuicao energia, este modelo sinaliza para
os concessionarios diretrizes de maximacao de investimentos em redes de distribuicao e
minimizacao de custos operacionais. O primeiro grupo de remuneracao, a partir de in-
vestimentos na rede, caso realizado de forma prudente, é totalmente remunerado pela
metodologia, enquanto o segundo grupo, associado ao OPEX regulatorio, é limitado ao
benchmarking do grupo em que cada empresa pertence. A metodologia de remuneracao
das distribuidoras de energia, denominada ANEEL (2015), foi desenvolvida como meca-
nismo regulador e compreende todas as regras de remuneracao das empresas do setor. A
partir da criacao deste cenario, politicas e projetos de aumento de eficiéncia se tornam
frequentes nas distribuidoras de todo o pafis.

Ainda em relagdo as distribuidoras, o atual modelo regulatério define o escopo
do trabalho das empresas que detém concessoes geograficas com obrigatoriedade de aten-
dimento a servigos comerciais e emergenciais. Dentre os servigos ofertados pela distribui-
dora, alguns possuem prazos regulados, conforme ANEEL (2010). Dentre eles, os mais
fiscalizados pela ANEEL sao os pertencentes ao Anexo III da Resolu¢do Normativa 414
(ANEEL, 2010). Pertencem a este grupo servigos de vistoria de padrdo de energia, re-
ligacdo em caso de desconexao por falta de pagamento, verificagdo de equipamento em
processo de ressarcimento de dano elétrico, etc. Estes servigos, ainda que ndo tenham
programagao de agendamento obrigatéria, tém prazos curtos, alguns chegando a horas,
exigindo uma programacao por parte da distribuidora de horas ou poucos dias. Ainda tra-
tando de servigos técnicos e comerciais, existe um rol de servigos mapeados para execugao
que surgem internamente pela propria distribuidora. Se tratam de servigos de desconexao
de consumidores, fiscalizagoes de fraudes, manutencao de rede, entre outros. Estes ser-
vigos, ao contrario dos tidos como regulados, trazem ganhos posteriores financeiros (caso
de desconexoes e fiscalizagbes) e operacionais (caso de manutengoes). Estes servigos sao
mapeados na regulacao e, especialmente servicos de desconexao e fiscalizagao, tém regras
restritivas de execugao em campo (vide ANEEL (2010)).

Em outra vertente, estdo os atendimentos emergenciais, que sdao definidos em
ANEEL (2007a) como Atendimento de emergéncia provocado por um tnico evento que
gere deslocamento de equipes, inclusive aquela considerada improcedente. Ainda que seja
possivel desenvolver metodologias de predigao, vide da Silva et al. (2017), dada a sazonali-
dade das incidéncias (correlagao direta com periodos chuvosos), nao é possivel estabelecer
com precisao requisitos para atendimentos nao-programados previstos para determinado
periodo.

As redes de distribuicdo de energia elétrica no Brasil sdo predominantemente
aéreas e estdo muito mais sujeitas a defeitos de causas naturais ou com ac¢ao humana
do que redes subterraneas. Somado a isto, o nivel de automacao de equipamentos de
rede para possibilidade de redugdao ou mitigacdo de deslocamentos de equipes é baixo de

modo geral, sendo necessario a alocagao de uma equipe de eletricistas para verificagao dos
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possiveis defeitos na rede elétrica fisicamente no local.

As ocorréncias emergenciais sao também embutidas de critérios de contabilizacao
para formacao de indices de qualidade e ressarcimento ao consumidor em caso de cons-
tatacao de falta de energia. Os principais indices técnicos que regem uma distribuidora
sao os chamados Duragdo Equivalente de Interrup¢ao (DEC) e Frequéncia equivalente de
interrupgao (FEC), que serao definidos posteriormente.

Estes indicadores sao os principais na avaliacao do desempenho de uma distribui-
dora de energia elétrica. A ANEEL define anualmente limites técnicos a serem cumpridos
por cada distribuidora, tanto para DEC quanto para FEC. Estes limites globais sao cal-
culados a partir da composicao de padroes individuais de cada Conjunto Elétrico ANEEL
(2007b) que compde a distribuidora. Por sua vez, os padroes individuais dos conjuntos
sao definidos a partir de uma metodologia de benchmarking comparativa a partir de atri-
butos naturais (indice de vegetagdo, pluviometria, entre outros). A cada ano, a menos que
o conjunto elétrico seja benchmarking para seu cluster, a metodologia exige a melhoria
da qualidade percebida pelo consumidor, reduzindo os padroes anuais de DEC e FEC.
Sabendo que o limite global de cada distribuidora é definido pela composicao dos padroes
individuais, naturalmente a meta global de cada distribuidora também decresce ao longo
dos anos, obrigando as distribuidoras a buscarem melhorias continuas de desempenho
técnico.

Ainda que estejam relacionados, o DEC é influenciado diretamente pela logistica
de atendimento definido pela distribuidora responsavel. Ocorréncias emergenciais que im-
pactam mais consumidores tém uma variacao de DEC por intervalo de tempo maior que
uma mesma ocorréncia com menos consumidores. Esta defini¢ao indica uma predisposi¢ao
para sequenciamento de despacho direcionado para ocorréncias com maiores quantidades
de consumidores envolvidos. Entretanto, outras variaveis que envolvem o despacho de
ocorréncias emergenciais podem alterar a priorizagdo de atendimento. Outro indice im-
portante que envolve atendimentos emergenciais trata do pagamento de compensacoes
por continuidade de fornecimento.

Esta regra, definida em ANEEL (2007b), traduz o pagamento de compensagoes
de continuidade por tempo interrompido a cada consumidor como uma funcio de seu
Encargo de Uso do Sistema de Distribuicao (EUSD), a sua classe de conexdo, o tempo
ou quantidade de vezes que ficou interrompido em um determinado periodo de tempo e o
limite maximo regulatorio permitido para cada classe de atendimento.

Em caso de violagao dos valores permitidos em regulacao, as multas por continui-
dade podem ser aplicadas considerando a apuragao dos trés indicadores individuais corres-
pondentes a medi¢ao da qualidade do fornecimento: Duracao de Interrupcao Individual
por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexao (DIC), Frequéncia de Interrupgao
Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexao (FIC), Duragao Maxima

de Interrupc¢ao Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexao (DMIC)
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e Duracao da Interrupgao Individual ocorrida em Dia Critico por unidade consumidora
ou por ponto de conexdo (DICRI). A aplicagdo de compensagao se dd apenas & maior
violagdo financeira de um dos trés primeiros indicadores (a contabilizagdo de DICRI tem
uma tratativa diferenciada).

Diariamente, distribuidoras de energia elétrica passam centenas de vezes por pro-
cessos manuais de roteirizagdo e priorizagao de servigos a serem executados. Ocorréncias
emergenciais, novas ordens de servico comerciais e variagao de equipes disponiveis para
atendimento sdo algumas das variaveis que fazem parte do processo iterativo decisorio
diario dos operadores dos centros de operacao. Para exemplificacao, esta indicado na

figura 1.2 uma possibilidade de cenario de tomada de decisao.

Figura 1.2. Exemplo de processo de tomada de decisao por prioridade
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Neste exemplo, o objetivo ¢é roteirizar trés servicos distintos: atendimento de um
bloco de consumidores interrompidos, cumprimento de prazo regulatério para ligacao de
uma grande industria e o atendimento de um hospital com falta de energia. Os trés
servigos sao prioritarios em aspectos proprios, por exemplo: a prioridade do atendimento
do bloco de clientes tem impacto nos indicadores técnicos globais da empresa, como o
DEC, ja o tempo para ligagdo de uma grande industria afeta a imagem da companhia
bem como no seu faturamento, ja o atendimento ao hospital trata da responsabilidade
de manter clientes criticos com maior prioridade de atendimento porque envolve servicos

essenciais para a saude da populacdo e sao altamente dependentes de energia elétrica.
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Dado o cendario para atendimento e a limitacdo do recurso, o objetivo é: qual é a
melhor rota para minimizar custos e prejuizos e que também maximize ganhos operacio-
nais?

Além da necessidade de minimizar a rota a ser executada pelas equipes de campo,
a natureza de servicos os diferencia em relacao a prioridade e custo global de execugao. Por
exemplo, uma ordem emergencial com 5 clientes interrompidos é unilateralmente (em re-
lagao ao atributo consumidor interrompidos) preferencial a uma ordem com somente um
consumidor interrompido. Por outro lado, as mesmas ordens sao igualmente avaliadas
pelo EUSD, varidvel com impacto direto no célculo das compensagoes por continuidade,
conforme ilustrado anteriormente. Em suma, a priorizagdo entre servigos a serem execu-
tados, além de ser pautada na minimizac¢ao dos deslocamentos das equipes, traz a tona
elementos de complexa comparagao e analise para priorizagao.

Conforme Guimaraes et al. (2015), a previsibilidade da execucgao de servigos,
tanto comerciais quanto emergenciais, é baixa a partir de modelos estatisticos, resultando
em baixas correlacoes e alta variabilidade. Sendo assim, o horizonte de roteirizagao prévia
¢ limitado aos servigos ja existentes para execucao de forma prévia e para abrangéncia
total de mecanismos de despacho automético e deve-se modelar o ingresso em tempo real
de novas ordens, sejam elas comerciais ou emergenciais.

O trabalho de roteirizacao para o caso é combinatério, linear e multi-objetivo.
Ainda que na literatura existam trabalhos de roteirizacdo a partir de heuristicas, como
Ferreira et al. (2017), para a caracterizagdo correta da natureza dos servigos executados
é necessario alterar a funcao objetivo para que sejam consideradas as diversas naturezas
dos servigos.

Porém, a modelagem é possivel para ordens comerciais ja existentes para aten-
dimento, visto que muitas delas tem prazos superiores a um dia util (ANEEL, 2010).
Para solucionar a questao das ordens emergenciais, o problema sera resumido de forma
deterministica, visando a capacidade de processamento para que minimize esforcos de

roteirizagdo principalmente em relagdo ao tempo.

1.2 Objetivo e Justificativa

Transportar de forma matematica as mais diversas regras de prioridade do setor
elétrico para um algoritmo de otimizacao elimina o fator subjetivo pessoal de necessidade
de urgéncia. O objetivo geral deste trabalho é modelar e desenvolver um algoritmo que
seja capaz de capturar o maximo possivel de fatores e avaliar o problema de uma forma
unificada a uma mesma base comparativa.

Entretanto, muitos critérios sio subjetivos. E mais importante o atendimento
a muitos clientes sem falta de energia ou uma grande industria? Como avaliar caso a

caso visto que nenhum deles é totalmente superior ao outro: o desligamento de muitos
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clientes pode ser de um bairro a toda uma cidade e grande industria pode ser desde uma
supermercado relevante para uma regiao até a principal industria de um polo fabril?

Para equalizar bases comparativas e remover a subjetividade do problema, serao
utilizados métodos decisérios computacionais que, através de técnicas comparativas, po-
derdao definir pesos numéricos para cada servico a ser atendido. Além disto, estes pesos
terao valor matematico, assim, serd possivel concluir se um servigo é 2, 3, 4 vezes mais
significativo que outro ou vice-versa.

Definindo a escala de pesos, tem-se agora o problema logistico. Isto acontece
porque os servigos disponiveis para atendimento nao estao igualmente distribuidos geo-
graficamente entre si. Uma distribuidora de energia, assim como qualquer empresa de
servigo, deve estar preparada para atender demandas em quaisquer pontos de sua area
de atuagao (ou, especificamente do setor elétrico, drea de concessao). Surge entao a ques-
tao do aproveitamento de roteiro das equipes de atendimento, conforme figura 1.3. Este
dilema traz a tona o fator distdncia para atendimento e um novo conceito de Custo Glo-
bal de Atendimento surge: Qual é o menor custo global possivel com o recurso
disponivel para atendimento dos servicos pendentes de execugao?. Ainda ava-
liando a figura 1.3, cada servigo é classificado por um peso ficticio e sao indicadas duas
possibilidades de execugao de rota - a primeira priorizando somente o valor dos pesos,
consequentemente com oneragido da rota (a distancia percorrida total serd maior), e a

segunda priorizando uma avaliacao hibrida entre distancia total e pesos.

Figura 1.3. Possibilidade de rotas para atendimento de servigos
CONFIGURACAOINICIAL ROTEIRO 1 ROTEIRO 2
P=5 P=5 P=5

pP=12 pP=12 P=12

P=10 P=10

Ponto Ponto Ponto
Inicial Inicial Inicial

Fonte: Autor

Introduzido o problema e o desenvolvimento da solugdo, é necessario apresen-
tar as simulagoes realizadas e os ganhos esperados. Serao desenvolvido dois modelos de
otimizagao.

O primeiro simulard cenarios de despacho para minimizacao da distancia percor-

rida total. O algoritmo devera ser capaz de executar cendrios com possibilidades reais
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de despacho, considerando niimeros factiveis de equipes disponiveis para atendimento e
quantidades de servigos totais que devem ser roteirizados.

Ja o segundo modelo terd como objetivo minimizar o Custo Global de uma con-
figuragao inicial de atendimento: notas de servigo distribuidas aleatoriamente sobre um
plano geografico e respectivas quantidades de veiculos disponiveis para atendimento, as-
sim como o primeiro modelo, mas incluindo agora todos os atributos que caracterizam
cada servico. Estes atributos serao levantados ao longo do trabalho e serao responsa-
veis por caracterizar da forma mais completa possivel a especificidade e criticidade de
um servico. Visto que este modelo depende da avaliacao comparativa de critérios, os
pesos estabelecidos para cada um serdo alterados e verificada a influéncia no resultado
nos roteiros otimizados. Assim como o anterior, este modelo devera ser capaz de simular
cenarios factiveis de atendimento de uma base de equipes de campo de uma distribuidora
de energia.

Por fim, cenarios comuns serdao utilizados em ambos modelos e verificadas as
configuragoes finais de despacho. O objetivo é avaliar o quanto um resultado otimizado
para reduzir distdncias impacta no custo global e o quanto uma configuragdo que visa
minimizar o custo global do atendimento onera a logistica de roteirizagao, ou seja, quanto

impacta no somatoério das distancias percorridas.

1.3 Revisao Bibliografica

Na literatura especializada, podem ser encontrados diferentes trabalhos que pro-
poem a otimizacao de roteiros de servigos em distribuidoras de energia elétrica. No tra-
balho apresentado por Nahuis (2013), o objetivo foi realizar a otimizagao de despacho de
equipes em um cenario histérico real em uma cidade brasileira criando as possibilidades de
trajeto em um modelo de grafos e inserindo uma funcao de custo somente para ocorréncias
emergenciais baseada em quantidade de clientes e um valor de DEC maximo permitido.
Nahuis (2013) inicialmente modela toda a topologia da cidade exemplo em ruas, avenidas,
respectivos sentidos e pontos de atrasos entre escolas. Na fun¢ao de custo, ele considera
eventuais horas-extras de equipes que violem jornadas de trabalho, potenciais multas por
DEC que a concessionaria ficara responsavel caso limites de atendimento sejam violados
e atendimentos prioritarios. Dentre as restri¢oes, destaca-se a necessidade de movimen-
tacdo das viaturas somente em vértices adjacentes no modelo de grafo desenvolvido pelo
autor e o atendimento exclusivo de cada servi¢o por até no maximo uma viatura de campo.
Definida a modelagem e utilizando o solver comercial CPLEX para solugao do problema
de otimizacao, o autor elabora cenérios de atendimento com diferentes variaveis.

J& Fonini (2016) desenvolve um estudo do comportamento de despacho e execu-
¢ao de ordens, tanto emergenciais quanto comerciais, de uma distribuidora de energia.

Neste trabalho, ha a introducao dos atributos das notas serem atendidas, como prazo,
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valor e criticidade, entretanto o problema nao trata dos atributos de forma direta: eles
sao utilizados para alocar os servicos em grupos de prioridades, em sequéncia de 0 a 3,
os quais influenciam a sequéncia de despacho. Uma abordagem importante do trabalho
apresentado em Fonini (2016) é a introdugao ao problema dos sistemas de filas de atendi-
mento. Ha uma avaliagdo do impacto na qualidade do atendimento das ordens pendentes,
bem como avaliacao do recurso necessario para atendeé-las.

Fonini (2016) avalia ainda um caso logistico real de uma distribuidora e todo im-
pacto logistico na programacao de despacho, incluindo todos os passos na programacao.
Inicia com o conceito de alocacao de postos de atendimento, que sao regioes geograficas
para restricao do deslocamento de equipes, inser¢ao de equipes de atendimento nos postos
de atendimento e avaliagao da relacao demanda z recurso, definicdo da matriz de priori-
dades dos servigos a serem atendidos e, por fim, a execugao do algoritmo de roteirizacao
com base em todos este parametros.

H4 estudos de otimizacao em setores diferentes mas com objetivos similares, como
em Ferreira et al. (2017). Neste trabalho, quatro diferentes meta-heuristicas sao avaliadas
em termos de complexidade computacional e qualidade dos resultados: Simulated Anne-
aling (SA), Busca Tabu (BT) e Algoritmo Hibrido (AH), para um problema de entrega
e/ou entrega de mercadorias. Para avaliagao, foram definidos dois cenérios, o primeiro
com 5 agrupamentos e 5 roteiros, o segundo com 3 agrupamentos e 3 roteiros. Para o
primero cendrio, o melhor resultado foi obtido com o algorimto BT e para o segundo, uma
combinacao de BT, AH e SA.

Em Teles et al. (2010), foi desenvolvido um sistema de alocagao de equipes para
atendimentos emergenciais conforme a demanda historica. Através de uma heuristica cha-
mada Heuristica Diagonal, avalia-se o carregamento de cada metro quadrado da concessao
e obtém-se a quantidade de equipes necessarias para cada poligonal. O estudo indica re-
sultados de melhorias operacionais, como redu¢ao do tempo de espera e da quilometragem
percorrida pelas equipes em campo.

Aplicacao pratica de um sistema de despacho de ocorréncias emergenciais e seus
requisitos tecnoldgicos pode ser encontrada em Mcmenemy et al. (2017). Este artigo
descreve o processo de migracao de um sistema de despacho de ocorréncias centralizado
para um sistema descentralizado. Para tal, foi implantado um sistema avancado de ge-
renciamento de ocorréncias (ADMS) e foram feitas adequagoes no ferramental de todas as
equipes de campo. Mcmenemy et al. (2017) indica que grandes desafios foram a avaliagdo
em tempo real de disponibilidade dos profissionais de campo e a garantia de comunicacao
dos dispositivos moveis com os centro de operagao.

Existem trabalhos em linhas simulares de pesquisa que retratam estudos de res-
posta de alocagao de equipes e resolucao de problemas em situacao de extrema contin-
géncia, tais como em Xu et al. (2007) e Arab et al. (2015). Em Xu et al. (2007), foi

desenvolvido um método de otimizacao para um modelo simulado de terremotos em uma
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concessionaria de energia dos Estados Unidos. O objetivo do trabalho foi obter, a partir de
47 cenarios diferentes de terremotos como parametros de entrada, sequéncias otimizadas
de programacao e restauracao da rede elétrica pés contingéncias. O modelo obteve evo-
lugdes significativas em indicadores de continuidade (redugao de aproximadamente 1,2%
de DEC, por exemplo). Em Arab et al. (2015), ainda que nao houvesse abordagem de
alocacao de equipes ou roteirizacao, ainda se trata de um problema estocéastico relevante
para o presente trabalho. O artigo trata da utilizagdo de heuristica para alocagdo dos
principais recursos energéticos (6leo diesel, baterias e dnibus elétricos) ao longo de uma
cidade para prover energia elétrica em momentos que precedem furacoes.

Em relacao a utilizacao de metodologias de processo decisorio, estao presentes na
literatura trabalhos de utilizagdo dos métodos para resolucdo de problemas diversos que
necessitem de avaliagdo comparativa. Relacionado a problemas do setor elétrico, é possi-
vel citar Janjic et al. (2012). Neste artigo, é utilizado o método Analytic hierarchy process
(AHP) para definir o despacho 6timo de geracao distribuida para selecionar a melhor fonte
de despacho. Os principais objetivos sdo minimizar o custo total de operagao, maximizar
a utilizacao de fontes renovaveis e ainda satisfazer restri¢coes relacionadas a operacao do
sistema. Foram definidos quatro diferentes aspectos, que variam desde aspectos econd-
micos (quantificaveis como custo total de opera¢do e manutengao) a aspectos ambientais
(subjetivos como polui¢do ambiental e visual). Estes aspectos englobam, ao todo, oito
diferentes critérios e que sao utilizados classificar cinco diferentes alternativas: usinas so-
lares, parques edlicos, pequenas usinas hidrelétricas, usinas a biomassa e usinas a energia
geotérmica. O trabalho utiliza a comparacao entre pares em dois niveis, inicialmente de
cada aspecto e na sequéncia de cada critério.

Conforme explanado, os trabalhos académicos relacionados ao tema se dividem
em dois grupos principais: um grupo voltado para otimizacao de fungoes objetivos bem
definidas (minimizacao de custos financeiros, minimizagao de distancias, entre outros) e
outros grupo que utiliza métodos decisérios para avaliar alternativas e compara-las. Mas
nao ha registros significativos de problemas que abordem os dois temas: como criar uma
funcao objetivo multicritério que descreva um problema multifacetario como o despacho
de uma distribuidora de energia e buscar uma solugao factivel para roteirizacao. Este

nicho de pesquisa é o que este trabalho se aproxima e busca compreender.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Programacao linear inteira

A evolugao tecnolégica provocada pelos tltimos anos prepara terrenos para a
criacao de solugdes computacionais cada vez mais complexas que consigam envolver muitas
variaveis e restri¢oes para grandes problemas de otimizacao. Estes métodos de solucao de
problemas podem ser utilizados para tratativas de problemas de planejamento, producao,
coordenacao, investimento, transporte, entre outros, e sdo e aplicaveis as mais diferentes
areas, nao somente as areas precursoras da utilizacao destes métodos, como Ciéncia da
Computacao e Pesquisa Operacional (Goldbarg et al., 2017).

O termo programacao inteira refere-se a problemas nos quais as varidveis de
decisdo e estado sdo nimeros inteiros, em que muitos casos assumem somente valores
bindrios, e trata-se de uma classe de problemas de otimizacao restrita. Problemas de
otimizacao com variaveis inteiras e continuas sao denominados problemas de Programacao
Linear Inteira Mista (PLIM).

Uma estratégia comum para avaliagoes exatas de problemas de PLIM sao os algo-
ritmos do tipo Branch-and-bound (B&B). Originalmente concebidos para problemas tipo
PLI, métodos branch-and-bound baseiam-se numa ideia de enumerar de forma direcionada
os principais candidatos a solucao otima inteira de um problema. Dentre as principais
estratégias de aplicacdo estdo as técnicas de formagao da drvore, como Dakin (1965) e
Land e Doig (2010).

Ainda que algoritmos de solugoes exatas sejam eficientes para problemas lineares
continuos, nao ha o mesmo desempenho para problemas discretos. A aplicagdo de um
método exato para um problema combinatério de n variaveis gera 2"+ diferentes solugoes.

Com o objetivo de reduzir esfor¢co computacional para solugao de problemas deste
tipo, foram desenvolvidas técnicas que alcancem sempre solugoes viaveis para um deter-
minado problema de otimizagao. Estes métodos sdo denominados heuristicas (Goldbarg
et al., 2017). A figura 2.1 indica as principais abordagens heuristicas presentes na litera-

tura.

2.1.1 Heuristicas de busca local

Heuristicas construtivas sao comumente utilizadas para resolver problemas com
solugoes que podem ser direcionadas. Por exemplo, em problemas derivados do Problema
do Caixeiro Viajante ( Travelling Salesman Problem - TSP), sabe-se que solugoes de menor
valor, ou locais, estao associadas a montagem da rota ligando os vértices mais préximos.
Sendo assim, é possivel o desenvolvimento de heuristicas construtivas que direcionem as
buscas a partir de uma logica coerente com o problema. Solugdes deste tipo, apesar

de nao serem aplicaveis a problemas complexos, sao de 6timo custo computacional e
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Figura 2.1. Classificacao de abordagens de métodos heuristicos
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trazem resultados aderentes a problemas que podem ser direcionados, como problemas de
roteamento de veiculos.

Dentre as heuristicas construtivas, serao detalhadas as heuristicas de busca do
Vizinho mais Préoximo (Nearest Neighbour Algorithm - NNA) e a heuristica de Gillet &
Miller, que serao utilizadas de forma conjunta neste trabalho. Uma das mais antigas e de
simples implementacao, o processo de NNA ¢ iniciado a partir da sele¢do de um vértice do
problema e, de forma iterativa, sdo inseridos os vértices seguintes que sejam mais proximos
do anterior, desde que nao tenham sido selecionados anteriormente (Gutin et al., 2002).

O algoritmo abaixo resume o método de NNA:

Algorithm 1 Pseudocédigo do algoritmo de Busca do Vizinho mais Préoximo - NNA
1: Encontra o né pioneiro 1
2: for n6 i = 1 até todos os noés n do
3: Encontra o n6é k£ mais proximo do no i

4 Avalia se 0 n6 k nao foi utilizado
5 Assume proximo valor de né <+ k
6: Armazena noés utilizados

7: end for

A heuristica de Gillet e Miller (1974) trata do agrupamento dos vértices do pro-
blema de TSP em grupos seguindo critério de proximidade. Em seguida, a proposta é que
cada grupo (ou cluster) seja solucionado de forma independente. Este método é muito

utilizado para problemas com miiltiplos veiculos para atendimento, ja que reduz bastante
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a complexidade computacional. A figura a seguir indica um exemplo de agrupamento a

partir do método.

Figura 2.2. Exemplo do processo de clusterizagao

Fonte: Nurcahyo et al. (2002)

A heuristica de Gillet e Miller faz parte de uma classe de heuristicas divididas
em duas fases: primeiro agrupar depois rotear. O processo de agrupamento pode ser
resumido no algoritmo a seguir. Os noés sao agrupados por suas devidas coordenadas
polares, ordenados e atribuidos a respectivos clusters (desde que todas as restrigdes dos

problemas seja satisfeitas).

Algorithm 2 Pseudocddigo do Algoritmo de Gillet e Miller
: Obtém coordenadas polares de todos os nés em relacao ao ponto de partida
: Ordena todos os nés em relacao a seus angulos polares
: for n6 i = 1 até todos os nés n do
if Avalia condicao de saturacao da rota r then
Avalia restrigoes do problema
Atribui né i a rota r
else
Atualiza rota r para r + 1
Avalia restrigoes do problema
Atribui né ¢ a nova rota r
end if
: end for
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2.2 Meta-heuristicas e Busca Tabu

Dentro dos métodos heuristicos, existe uma linha de algoritmos computacionais
denominados meta-heuristicas (ou heuristicas modernas). O termo ¢é definido por Osman e
Laporte (1996) como Um processo iterativo que guia heuristicas subordinadas, combinando
diferentes e inteligentes conceitos para explorar e explotar o espago de busca.

Avaliando e classificando as heuristicas em relagao a estratégia de estrutura de

vizinhangas, é possivel separar os métodos em quatro grupos diferentes (Goldbarg et al.,
2017):

e Métodos com estrutura de vizinhanca fixa: Algoritmos em que a estrutura de
vizinhanga é definida desde o inicio do processo, de forma inflexivel. Exemplos sao
os métodos GRASP e Simmulated Annealing;

e Métodos com estrutura de vizinhanca flexivel: Sao métodos de busca que tém
vizinhangas nao definidas ou que se adéquam de forma sistematica ou até aleatéria.
Exemplos deste modelo sao os métodos Busca Tabu e algoritmos evolucionarios em

geral;

e Métodos com estrutura de vizinhanca variavel: Conceitualmente, sdo mé-
todos que abrangem possibilidades de exploracdo do espago de busca com varias

estruturas de vizinhanca diferentes, como o método Busca em Vizinhanga Variavel

2.2.1 Meétodo Busca Tabu

Diferentemente de alguns métodos meta-heuristicos, a Busca Tabu nao esta as-
sociada a qualquer processo ligado a natureza. Conceitos construtivos relacionados ao
método foram introduzidos originalmente por Glover (1986) e admitem abordagens tanto
deterministicas, como em Ongsakul et al. (2004), quanto probabilisticas, como em Gen-
dreau et al. (1993).

De modo resumido, a Busca Tabu insere um modelo de memoria que reduz a
possibilidade de que soluc¢oes de ma qualidade sejam geradas sucessivamente. Para isto,
é criada uma lista de proibicdes dinamica, denominada lista Tabu, que altera os dados
proibidos de modo que se baseie em memorias de curto prazo e que a busca nao fique
limitada a um minimo local fixo. Ou seja, além de impedir que configuragoes utilizadas
sejam repetidas como possiveis solugoes, a memoria de curto prazo impede que o algoritmo
se estabilize em um minimo local

A seguir, estd resumido um algoritmo simplificado de Busca Tabu, com indicagao
dos principais movimentos e como é formada a lista de proibigoes (Goldbarg et al., 2017).
De modo resumido, o algoritmo inicia com a construcao de uma solugao pioneira para o

problema. A partir disto, sao realizadas formagoes de novos solugdes e os movimentos
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realizados a cada iteracao sao classificados em relacdo a sua qualidade e podem passar
a compor a lista Tabu. No exemplo, os movimentos incluidos na lista Tabu sdo aqueles
que produzem solugoes piores que as obtidas anteriormente. Realizam-se iteragoes até os

critérios de paradas serem satisfeitos.

Algorithm 3 Pseudocddigo do Algoritmo Busca Tabu
1: Gera uma solucao inicial s e fazer s* := s
2: Inicializa a Lista Tabu (T") e contadores p e ¢
3: while p # Py do
4: Selecionar o melhor vizinho s € N(s)\T

5: Selecionar o melhor vizinho s” € N(s) N T
6: if f(s") < f(s') e f(s") < f(s*) then

7: s 5"

8: end if

9: if f(s') < f(s*) then

10: s*

11: qg<+0

12: end if

13: if f(s') < f(s) then

14: Movimento inverso (', s) na lista T' e atualizar T'
15: end if

16: s s

17: p—p+1
18: qg+—q+1
19: end while

A Lista Tabu é a estrutura de memoria mais importante neste algoritmo. Sao
possiveis diversas arquiteturas diferentes para organizacao da lista. Dentre os atributos
para defini¢ao e controle do conteudo da lista, é possivel alterar o tamanho da lista (fixo,
aleatorio ou definido através de intervalos pré-estabelecidos) e sua estrutura de meméria.

Em relacao as estruturas de memoria, existem trés diferentes tipos de memoria
principais. Estas estruturas sao definidas conforme a necessidade de armazenamento de

solugoes proibidas em funcao das iteragoes. Dentre as possibilidades, estao:

e Memoérias de curto prazo: Estrutura de memoria mais comum em algoritmos
Tabu. Tratam-se de estruturas com possibilidade de liberacao de memoria a partir
de algumas iteracoes. Nesta estrutura, toda solucao proibida pode ser liberada para
ser avaliada em uma situagao futura. Além disto, ndao ha nenhuma possibilidade de

armazenamento paralelo dos atributos uma vez pertencentes a lista;

e Memoérias de médio prazo: Esta estrutura agrega mais uma alternativa de me-

moria paralela. Sao possibilidades de armazenamento:

— Solucoes de elite;

— Solugoes interessantes nao exploradas;
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— Areas exploradas para informar operagoes de reinicio;

— Regras heuristicas para formacao de solucoes alterativas.

e Memorias de longo prazo: Memorias de longo prazo sao utilizadas na diversifica-
¢ao do espaco de busca. Estes algoritmos sao mais incomuns. Dentre as estratégias
mais usuais, destaca-se a Estatistica de Movimentos, que consiste em controlar os
movimentos a partir de uma estratégia de longo prazo de forma a complementar
a estrutura tabu (Reeves, 1993). Um exemplo se trata de um direcionamento dos

movimentos a partir de um valor médio de melhoria de longo prazo.

2.3 Métodos de Analise de decisdao multicritério

Multi-criteria decision analysis, ou métodos de andlise de decisdo multicritério
(MCDA), foram desenvolvidos para apoiar o processo decisério para encontrar uma solu-
¢ao de compromisso utilizando métricas e processos definidos e claros. Existe o compro-
misso com a solucao final porque os métodos colocam o decisor no centro do processo e
convergem tanto atributos objetivos quanto subjetivos.

MCDA é um método que engloba matematica, gestao, informatica, psicologia,
ciéncias sociais e economia. Sua aplicacao é ainda mais ampla, pois pode ser usado para
resolver qualquer problema em que uma decisao significativa precisa ser tomada (Ishizaka
e Nemery, 2013). De acordo com Roy (1981), existem quatro tipos principais de decisdes

que pessoas enfrentam diariamente:

e Problema de escolha: O objetivo é selecionar a melhor opc¢ao individual ou reduzir

o grupo de opgoes para um subconjunto de opgoes boas equivalentes;

e Problema de classificacao: As opcoes sao classificadas em grupos ordenados e pre-
definidos, chamadas categorias. O objetivo é entao reagrupar as opgdes com com-
portamentos semelhantes ou caracteristicas por motivos descritivos, organizacionais
ou preditivos. Os métodos de classificacao sao uteis para processos repetitivos ou
automaticos, mas também podem ser usados como uma triagem inicial para reduzir

o numero de opgoes a serem consideradas em uma etapa subsequente;

e Problema de ordenacao: As opc¢oes sdo ordenadas da melhor para a pior por meio

de pontuagoes ou comparagoes entre pares;

e Problema descritivo: O objetivo é descrever as opgoes e suas consequéncias rela-
cionadas. Este movimento geralmente é feito na primeira etapa para entender as

caracteristicas de um determinado processo decisério.

Dentre os principais métodos mais populares utilizados em processos decisorios

multicritérios, pode-se citar os indicados na tabela 2.1. Cada um dos métodos é mais in-
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dicado para um determinado objetivo de decisao, tratando-se ele um problema de escolha,

ordenacao, classificagdao, ou descritivo.

Tabela 2.1. Métodos decisérios e aplicagoes

Problemas de | Problemas  de | Problemas de | Problemas Des-
Escolha Ordenacao Classificacao critivos

AHP AHP AHPSort

ANP ANP

MAUT/UTA MAUT/UTA UTADIS

MACBETH MACBETH

PROMETHEE | PROMETHEE FlowSort GAIA, FS-Gaia
ELECTRE 1 ELECTRE III ELECTRE-Tri

TOPSIS TOPSIS

Goal Program-

ming

DEA DEA

Fonte: Ishizaka e Nemery (2013)

A Tabela 77 indica os principais métodos utilizados em processos decisorios para
escolha, ordenacao, classificacdo e problemas descritivos. Serao abordados a seguir dois
métodos, mais comumente utilizados, que atendem critérios satisfatérios como métodos
de escolha e ordenacao. Sao eles os métodos AHP e PROMETHEE II.

2.3.1 Analytic Hierarchy Process (AHP)

O método AHP foi desenvolvido por Tomas L. Saaty no inicio da década de
70 e é o método decisério mais conhecido e utilizado no apoio a tomada de decisao em
problemas com multiplos critérios. E baseado em um método que busca resumir um
problema complexo de comparacao a partir da segmentacdo e divisao em niveis mais
baixos, estabelecendo relagoes, para, na sequéncia, serem consolidados (Marins et al.,
2009). A figura 2.3 representa a arvore de hierarquia do método.

Este método é composto por quatro etapas de avaliacao, que serdo detalhadas

subsequentemente:

e Estruturacao do problema;
e Comparagao entre pares de critérios;
e Verificagdo de consisténcia;

e Analise de sensibilidade.

Apesar dos dois tltimos itens ndo serem obrigatorios na metodologia, sao reco-

mendados para avaliacao de consisténcia e robustez das escolhas realizadas.
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Figura 2.3. Modelo simplificado de hierarquia de critérios

Crigrios

Crirério 1 Critério 2 Critério *m"

| Alternativa | 'l '

Fonte: Marins et al. (2009)

Alternativa | Alternativa “n” Alternativas

2.3.1.1 Etapa de estruturacao do problema

Esta etapa define a estruturagao global do problema, o que significa elencar e ter a
clareza de todos os critérios envolvidos na analise comparativa. Isto implica em avaliar os
critérios em relacao a extensao, impacto, graus de subjetividade e extensdo de possiveis
valores, em casos de critérios objetivos e mensuraveis, ou extensao de classificagao em
casos de critérios subjetivos de avaliacao.

Para ilustrar, um problema possivel para utilizacao do método AHP ¢ a avaliacao
de compra de modelos de smartphones. Dentre os critérios, estao beleza, exemplo de

critério subjetivo, e preco, exemplo de critério objetivo e mensuravel.

2.3.1.2 Etapa de comparacdo entre pares de critérios

Esta etapa trata do estabelecimento de prioridades entre critérios. Os critérios
sao comparados entre pares e os resultados sao alocados em escalas de 1 a 9, conforme a

tabela orientativa 2.2.

Tabela 2.2. Escala fundamental de Saaty 1-9

] Grau de Importancia Definigao

Igual importancia
Importancia pequena de uma sobre a outra
Importancia grande
Importancia muito grande
Importancia absoluta
,4,6,8 Valores intermediarios entre os apresentados

N © 3 Ot W =

Fonte: Saaty (1991)

Este processo requer o comparativo entre pares de todos os critérios, o que requer
grande esfor¢o comparativo para qualquer incremento de critérios. A seguir estd indicado

a quantidade de comparagbes necessarias para n critérios (Saaty, 1991).
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n®>—n

2

(2.1)

2.3.1.3 Calculo do autovetor e autovalor da matriz de comparacoes

Nesta avaliacdo, o autovetor da matriz da a ordem de prioridade e o autovalor
a medida de consisténcia do julgamento, utilizado para o Indice de Consisténcia. Para
utilizacao final dos pesos, existem dois meios de sintetizar as prioridades das alternativas,
segundo Saaty (1994): o modo distributivo e o ideal. No distributivo, a soma de todos os

pesos (extraidos do autovetor da matriz de comparagoes) é igual a 1.

2.3.1.4 Etapa de verificacao de consisténcia

Finalizada a matriz de comparacao, é necessario avaliar a consisténcia da definicao
dos parametros. Como a etapa anterior ¢é realizada em pares, é possivel a ocorréncia de
problemas de consisténcia. A sequéncia de inferéncias a seguir ilustra um exemplo de

comparativos inconsistentes.

e Critério 1 é mais relevante que critério 2
e Critério 2 é mais relevante que critério 3

e Critério 3 é mais relevante que critério 1

Para avaliacao do nivel de consisténcia da matriz de comparacao definida, sao
calculados dois indices: indice de consisténcia (IC) e razao de consisténcia (RC). O indice

de consisténcia é calculado a partir do autovalor (A4 ), € define IC como:

[C:M

e (2.2)

Ja RC ¢ calculado como o valor de IC para indices aleatérios definidos por Saaty
(1991), conforme a dimensio da matriz de atributos n. Indices para até 10 critérios estdo

indicados na tabela 2.3.

Tabela 2.3. Indices aleatérios por dimensao

n 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 058 090 1,12 124 132 141 1,45 1,49

Fonte: Saaty (1991)

2.3.1.5 Etapa de analise de sensibilidade

A ultima etapa do desenho do processo decisério via método AHP é a anédlise de

sensibilidade, na qual os inputs sdo ligeiramente modificados para que se possa observar
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o impacto nos resultados. Esta etapa foi definida como uma validacao extra, visto que
cenarios subjetivos podem naturalmente nao ser bem modelados. Os diferentes cendarios

gerados podem resultar em diferentes classificagoes e em mudancas iniciais de classificagao.

2.3.2 Método PROMETHEE II

O acronico PROMETHEE representa, do inglés, Preference Ranking Organization
Method for Enriched Evaluation (Brans e Vincke, 1985). E um dos métodos que se adapta
muito bem a problemas de classificacao e ordenacao, indicado para resolugao de problemas

multicritérios do tipo:

Mazx{fi(a), f2(a), ..., fr(a)|la € A} (2.3)
Onde:

A = conjunto de alternativas finitas;

fj(n) = representa as n x k avaliagoes de critérios sobre A

Ele prové ao decisor um ranking de escolhas baseadas em escalas de classificagao

e pode ser resumido em trés etapas:

e Sequéncia comparativa de critérios em pares;
e (Calculo de fluxos unilaterais;

e (Célculo de fluxos globais.

O método PROMETHEE permite a atribuicao de uma func¢ao de preferéncia, que
assume padroes binarios ou analdgicos e tentam retratar ao maximo a dominancia de um
critério em relacao a outro. Neste método, os critérios também sao avaliados em pares e
existe a possibilidade que eles interajam entre si de formas diferentes.

A figura a seguir indica os seis tipos de funcao de preferéncia possiveis para
representacao das comparagoes.

A partir das fungoes de preferéncia, é possivel a construcao dos indices de prefe-
réncia ponderada, responsavel por indicar o percentual de preferéncia da alternativa a em
relacdo a b, considerando os pesos de cada critério. O indice de preferéncia ponderada, ,
pode ser definido conforme equagao 2.4 (Moreira, 2009).

M ow P a,b
= Sh B o

k
Zj:l wj

Onde:



Figura 2.4. Seis tipos de func¢oes de preferéncia
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Fonte: Moreira (2009)
T A s
s = Indice de preferéncia ponderada;
. cL s .~
J = critério de avaliagao;

a e b = alternativas comparadas;

w; = pesos definidos para cada critério;

P =fungdo de preferéncia.
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A funcao indica o percentual de preferéncia da alternativa a frente a alternativa b a

partir de pesos definidos para cada critério. Existem varios tipos de funcao de preferéncia,
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dependendo da relagao entre os critérios, podendo ser de total dominancia, dominancia
linear, dominéncia gaussiana, entre outras. A relacdo detalhada estd indicada na figura
2.4.

Os pesos devem ser determinados previamente porque fazem parte do processo
de priorizacao e classificacao de critérios. Comumente, o processo de atribuigdo de pesos
pode ser realizado utilizando um método complementar em processos decisérios, mais
especificamente os direcionados a problemas de escolha ou selecao, como o método AHP.

Nestes problemas complementares, por exemplo, é primeiro executado o método
AHP para definicao dos pesos de cada critério definido e, subsequentemente, utilizado o
método PROMETHEE para classificacdo e ordenacao de alternativas que utilizem tais

critérios.

2.3.2.1 Calculo de fluxos unilateriais

Nao é trivial tomar decisoes baseadas nas matrizes de comparagao, especialmente
quando o nimero de comparagoes é elevado. Sendo assim, a comparacao de critérios em
pares ¢ sumarizada nas avaliacoes de fluxo, positivos, negativos e o fluxo liquido. Estas
medicoes determinam o quanto cada alternativa é preferencial em relagdo a todas as
demais.

O fluxo de entrada, representado por ¢*, indica a intensidade da preferéncia da
alternativa a sobre todas as demais. J& o fluxo de saida (¢~), representa a intensidade
de todas as demais alternativas sobre a. Percebe-se que, enquanto o fluxo de saida mede
a sobre-classificacdo de uma alternativa sobre as demais, o fluxo de entrada mede a sub-
classificacao dela sobre as demais. O fluxo liquido, portanto, é o resultado da diferenca
entre o fluxo de saida e o fluxo de entrada de uma mesma alternativa e quanto maior for

o fluxo liquido, melhor é a alternativa.

2.3.2.2 Calculo de fluxos globais e funcoes de preferéncia

O método se divide em duas diferentes possiveis avaliagoes do resultado do fluxo
global. Para uma relagdo comparativa entre pares, é utilizado o método PROMETHEE I,
o qual resulta em, comparando critérios a e b, define-se se existe uma relagao de superacao,
indiferenga ou incomparacao (Brans et al., 1986). A relacdo de fluxos entre alterativas

resulta nas conclusoes prévias indicadas nas equacoes 2.5 e 2.6.

aPtbse ¢t(a) > ¢th
al™bse ¢t(a)=¢Tb

aP~bse ¢ (a)<¢b
al"bse ¢ (a)=¢ b
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E possivel entdo inferir sobre o resultado parcial PROMETHEE I (P;,I 1,R) con-

siderando o resultado das relagoes anteriores e sintetizando-as como na equacgao 2.7:

p

aPrb (a supera b) se aPTb e aP™b,
ou aP*he al™b,
oualtbe aPb; (2.7)
alrb (a é indiferente a b) se altbealb;
\aRb (a e b sdo incomparaveis) para todos as demais situagoes.

Em casos em que é necessaria uma ordenacao completa de todas as alternativas,
utiliza-se a variagdo PROMETHEE II do método (Pyy,I1;) a partir dos fluxos globais de
cada alternativa (Brans et al., 1986):

aPrrb (a supera b) se ¢(a) > ¢(b),
alrrb (a é indiferente a b) se ¢(a) = ¢(b).

(2.8)

De acordo com Brans et al. (1986), embora seja mais facil para o tomador de
decisao solucionar o problema usando a ordenacao completa, a avaliagao parcial contém
informacgoes mais realistas. Estas informagoes, especialmente no que diz respeito as in-

comparabilidades, podem ser muito uteis no processos de escolha.

2.3.3 Utilizacoes combinadas de métodos decisorios

Na literatura, sao comuns abordagens combinadas de métodos decisorios. Isto
acontece com o objetivo de aproveitar pontos fortes de cada método. Quando é neces-
saria uma avaliagao de escolha seguida por uma necessidade de ordenacao, podem ser
combinados dois ou mais métodos mais indicados para cada um das etapas.

Dentre os mais comuns em relagdo a complementariedade, pode-se citar os méto-
dos descritos anteriormente: utiliza-se o método AHP para selecao e avaliagao de critérios
seguido do método PROMETHEE I ou II para ordenacao.

Neste trabalho, os dois métodos serao utilizados para classificar e ordenar cada
uma das notas de servico. EM um primeiro momento, serd utilizado o método AHP para
classificagao dos critérios (ou atributos) utilizados para categorizar para um dos servigos.
O resultado serd a matriz normalizada ordenada indicando a criticidade de cada um. Na
sequéncia, utilizando estas informagoes como dados de entrada, sera utilizado o método
PROMETHEE II para ordenacao de cada uma das notas de servigos a partir dos valores

atribuidos para cada um dos critérios.
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho fara a avaliagdo das oportunidades do despacho de servigo
otimizado em situacoes factiveis se aproximando ao maximo da realidade. Serao simula-
dos cenarios de roteirizagao com diferentes quantidades de servicos a serem executados,
entre 15 e 50, e variando veiculos disponiveis para atendimento. Somado a isto, serdo
simulados diferentes atributos para cada servico: enquanto um pode se tratar de um
atendimento comercial de uma nota de servigo com vencimento préximo, outro pode ser
um desligamento de muitos clientes rurais e um terceiro um reclamacao de falta de energia
de um cliente critico, como um hospital ou uma grande industria.

Serao comparados os resultados de dois modelos desenvolvidos: um com o ob-
jetivo de minimizacao do somatério das distancias percorridas pelos veiculos e outro a
minimizagao do custo global de atendimento.

Para o primeiro modelo, serao utilizadas heuristicas combinadas de Gillet e Mil-
ler (1974) e de busca do vizinho mais préximo (NNA). Neste modelo, ndo sao utilizados
atributos que caracterizam a prioridade dos servicos, a nao ser suas localizagoes geogra-
ficas. Entretanto, para a segunda modelagem os pesos de cada nota de servico serdao
definidos a partir de uma avaliagao utilizando métodos decisorios para cada um dos atri-
butos. Estes pesos serdo incorporados a funcao objetivo para minimizacao do custo global
de atendimento. Para o modelo de minimizac¢ao combinatoria, sera utilizada o método
meta-heuristico Busca Tabu.

Ao final, resultados de simulacao para os mesmos cenarios de despacho dos dois
modelos (minimizagao de distdncia e minimizacao do custo global) serao avaliados e com-

parados.

3.1 Codificacdao do problema

3.1.1 Representacao Espacial

Para inicio da modelagem computacional do problema, estabelece-se um ambi-
ente de simulacdo que realmente represente o desafio diario de roteirizacao e priorizacao
de atendimentos. Basicamente, os servicos necessarios para atendimento diario sao re-
presentados por pontos geogréficos com coordenadas geograficas (atributos necessarios
para despacho e sequenciamento de execugao). Além disto, geograficamente é necessario
dispor a posigao da Estagao Avangada (EA) na qual as equipes e eletricistas estao alo-
cados. E desta estacdo avancada que os eletricistas partem e retornam diariamente apés
um dia de servico. E importante frisar que na pratica existe uma barreira geografica de
atuacao das equipes de cada EA. Na pratica, a equipe de uma determinada regiao tem
uma limitacao de deslocamento para nao atuar em areas de outra gestao a nao ser em

casos especiais como em contingéncias ou grandes desligamentos. E por este motivo que
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decidiu-se simular o despacho de uma EA isoladamente.

Na figura 3.1, estao representados por icones (cuja forma geografica representa
um tipo diferente de servigo) todos os servigos comerciais passiveis de execugdo. Existe
ainda um icone com um veiculo, que representa a localizacdo de uma EA, no caso a
localizacao real da EA do municipio de Sao José do Rio Preto.

Dado o volume de equipes do municipio indicado, nao é possivel realizar todos
os servigos listados no mapa em apenas um dia. Muitos destes servigos (aqueles que
tem prazos de vencimentos mais extensos) serao postergados para o dia seguinte ou serao
cancelados (exemplo de notas de servigo de corte de energia por falta de pagamento).

Como forma de modelagem geografica do problema de otimizacao, foi utilizado
um plano cartesiano como plano geogréfico de atendimento e o ponto (0,0) como locali-
zacao da EA de simulagao. Foi utilizado o ponto (0,0) para simplificacdo das simulagoes
computacionais e calculos de distancias, mas esta posicao poderia ser alterada para deslo-
car o ponto em relagao a posicao das notas de servigo. Entretanto, esta alteracao somente
traria uma dificuldade maior para realizagdo das simulagoes e uma alteracao deste tipo
nao convergiria com os objetivos do trabalho.

Os eixos variam entre [-200 200] e as notas de servigo sdo plotadas de forma
aleatdria (através de uma distribuigdo uniforme) para indicar cendrios simulados de aten-
dimento. A figura 3.2 exemplifica a plotagem de 15 notas de servico em plano cartesiano

para simulagao.

Figura 3.1. Localizacao real de EA e notas de servigo
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Fonte: Autor

Outro elemento de entrada importante para o sistema ¢ a indicagao da quantidade

de veiculos disponiveis para atendimento. A variacdo deste pardmetro altera significati-
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vamente o problema logistico: enquanto para um cenario de 100 notas possiveis para
atendimento com 10 veiculos tem-se 10 servigos em média por equipe, em um cenério com
5 veiculos, a relacao servigo/equipe é duplicado. Entretanto, ndo é objetivo deste traba-
lho avaliar uma disposicao logistica 6tima de atendimento, relacionando quantas equipes
sao necessarias para uma determinada regiao de abrangéncia. Sendo assim, a varidvel
sera utilizada para compor uma situagao préoxima da realidade de atendimento, oscilando

simulacoes entre 10 a 20 notas de servico por equipe.

Figura 3.2. Exemplo de plotagem de 15 notas em eixo cartesiano

500 Servicos disponiveis para atendimento
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Fonte: Autor

Para modelar o problema de otimizacao, foi definido o ambiente de simulacio
de atendimento: foi utilizado um plano cartesiano como plano geografico de atendimento
e o ponto (0,0) como localizagdo da estagdo avancada de simulagdo, local do qual as
equipes partem para os atendimentos diarios. A figura 3.2 indica um exemplo de 15 notas

disponiveis para serem atendidas.

3.1.2 Modelagem de variaveis

Para a modelagem dos servigos, foi definida uma Matriz Distancia, que define
a distancia entre cada um dos servigos a serem executados. Foi definida uma funcao
para calculo de distancia entre todas as notas de servico, considerando uma distancia em
linha reta entre elas e equacao 3.1 indica a Matriz Distancia em questdao. Certamente
o melhor roteiro nao sera o obtido por uma otimizacdo de rota em linha reta, visto

que ruas e estradas tem sinuosidades e sentidos diversos, mas utilizou-se desta premissa
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para simplificar o algoritmo. De qualquer forma, a evolugdo do modelo utilizado para
um modelo de grafos considerando interconexao entre vias é pertinente para trabalhos

futuros.

d11 Ce dln
dor ... day,

p=| 7 (3.1)
dnl . dnn

3.1.3 Restricoes e consideracoes

O objetivo da resolucao do problema nao inclui avaliagoes de capacidade de exe-
cugao porque o objetivo é avaliar toda a cadeia de execugao da totalidade de servigos
disponiveis para atendimento. Sendo assim, uma das restri¢coes define que todo servigo
disponivel para atendimento deve necessariamente estar alocado a um veiculo para aten-
dimento. Somado a isto, somente um veiculo deve ser designado para cada atendimento
e que cada servigo ocupa apenas uma posi¢ao sequencial de execugao.

Para a construgao do problema, dois vetores se tornam as principais variaveis de
decisao do problema. Sao eles NV e NS. NV define em que veiculo (de um total quv

veiculos disponiveis) a nota n serd atribuida, e NS a sequéncia que ela serd executada.

NV =|NV(1) NV(2) ... NV(n)]| (3:2)

Onde
1 < NV(i) < qv;
1 <i<n;

NS=|NS(1) NS@2) ... NV(n)]| (3.3)

Onde
1 < NS(i) < n;
1 <i<n;

O vetor NV foi consituido de forma que a posicao do vetor identifique a nota
de servico e o valor atribuido em cada posicdo o identificador do veiculo o qual serd
atribuido o atendimento. No caso do vetor NS, as posi¢coes também representam cada
nota de servigo e o valor atribuido a sequéncia global que cada uma sera executada.

Como exemplo, sera indicado o preenchimento das matrizes para 2 veiculos e 4

notas de servigo. As notas 1 e 3 serdo atendidas pelo veiculo 1 e as notas 2 e 4 pelo veiculo
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2. A sequéncia de execugao serd das notas (de modo crescente) 4, 3, 2, 1. O resultado do

preenchimento das duas matrizes se d& pelas equacoes 3.4 e 3.5.

NV =[1 21 2] (3.4)

NS=|43 2 1] (3.5)

3.1.4 Modelos temporais e de distancia

Em todas as simulagoes realizadas, serao introduzidas avaliagoes de distancia e
tempo em diferentes cendrios. Entretanto, nos modelos utilizados neste trabalho, nao
estao especificadas unidades para ambos. Esta decisao foi tomada a partir do modelo
base topoldgico utilizado: um plano cartesiano variando entre -200 e 200. Esta escolha,
ainda que facilite a preparacao de cenarios ficticios, se distancia de valores factiveis.

Para as simulacoes nao perderem verossimilhanca e gerarem resultados desconec-
tados da realidade de atendimento em campo, definiu-se que dados de tempo assumiriam
valores em funcao da distancia. Esta escolha deu-se porque ambos modelos, tanto o de
minimizagao de distancia quanto o de minimizacao do custo global, utilizam o somatoério
de distancias percorridas para célculo da fungao objetivo.

Em exemplos reais de atendimento em campo de uma distribuidora, deslocamen-
tos para atendimento podem variar entre 5 minutos e 120 minutos, aproximadamente.
Sobre a duragao dos atendimentos, estes podem variar entre 10 e 300 minutos. A medi-
ana dos deslocamentos aproxima-se de 15 minutos e a de execugao de 60 minutos. Todas
estas faixas foram extraidas de histérico de atendimentos de uma distribuidora real de
energia elétrica com uma rede de distribuicao diversificada: atendimentos em areas rurais
e urbanas, com deslocamentos curtos e longos.

Nas simulacoes utilizadas, foram utilizados os tempos padroes de 0, 250 e 500. Em
um plano cartesiano de 200 notas, a distancia entre notas oscila entre 50 e 150 (dependendo
do volume de notas na simulagao). Sendo assim, os valores de tempo de execugao (que no
final sdo fun¢do da distancia), ainda que sem unidade definida, sdo factiveis no modelo.
O mesmo se aplica as fungoes objetivos: elas nao tem unidade definida em nenhum dos
modelos, mas guarda relagdes de proporcao reais, informacao essencial para avaliacdo

qualitativa das simulagoes.

3.2 Modelo #1: Minimizacao das distancias percorridas

Este primeiro modelo, conforme introduzido anteriormente, objetiva a minimiza-
¢ao das distancias percorridas para atendimento. Como varidveis de entrada, existem a

quantidade de viaturas disponiveis para atendimento (representadas por qv), quantidade
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de servigos disponiveis para atendimento (representados por gn) e respectivas posigoes

geograficas. A equagdo 3.6 indica a fun¢do objetivo do primeiro problema.

qu qn
Minf(z);=> Y D(n—1,n) (3.6)
v=1 n=1
Onde:
v = variavel viatura;

qu = quantidade de viaturas disponiveis;
n = nota de servico a ser executada;
gn = quantidade de notas de servigos a serem executadas;

D = matriz distancia entre notas de servico.

3.2.1 Heuristica para solucao do problema de minimizacao de distancias

A heuristica desenvolvida para o primeiro modelo trata de uma utilizacao hibrida
da heuristica de Gillet e Miller (1974) e de busca do vizinho mais préximo. A heuristica de
Gillet e Miller é utilizada para clusterizagao das notas de servigo para limitagao geografica
de atendimento de cada veiculo. Apds a separacdo, é utilizada a segunda heuristica para
a busca de um minimo local limitado a cada cluster. Esta alternativa reduz significativa-
mente o custo computacional do algoritmo, ja que reduz um problema de roteirizagao de
qu veiculos a qu problemas de roteirizagao de um veiculo apenas.

Inicialmente, os servigos foram divididos em clusters tendo como referéncia suas
coordenadas polares em relagao ao ponto de partida, que representa a estacao avancada
(EA) de partida dos veiculos no inicio de suas jornadas de trabalho. Parte-se, inicialmente,
de um vetor de angulo 0 para formar os clusters de atendimento do individuo original.

Como exemplo inicial, foi simulado o algoritmo do primeiro modelo para o atendi-
mento de 20 notas de servigo por 4 diferentes veiculos. A disposigao geografica das notas

de servigo estd indicada na figura 3.3.
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Figura 3.3. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento
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Fonte: Autor

Realizando a divisao inicial por clusters a partir de suas coordenadas polares,
obtém-se 4 diferentes grupos (nimero igual ao nimero de veiculos) agrupados em distan-
cias simulares. Esta representacao inicial estd representada na figura 3.4. A partir desta
configuragao inicial, é executada a heuristica de busca do vizinho mais préoximo para cada

grupo separadamente.
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Figura 3.4. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Divisdo inicial em quatro
clusters para atendimento
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A heuristica de busca do vizinho local é uma heuristica simples mas que, para
problemas de roteirizacao radial, como atual problema onde a origem ¢ no centro e as rotas
sdo realizadas em direcado aos extremos, tem 6tima eficiéncia. Inicialmente, é encontrado
o ponto mais préximo da origem, representando a base de saida das equipes. A partir
deste novo ponto, é encontrado o servico mais proximo, agora da nova referéncia. Este
processo é realizado de forma construtiva e sequencial até que se findem os pontos de
cada grupo. Este processo é realizado para cada um dos clusters de forma independente.
A figura 3.5 representa um exemplo do processo iterativo de montagem de um roteiro

utilizando o modelo utilizado no algoritmo.
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Figura 3.5. Sequéncia de decisoes do processo de busca pelo vizinho mais préximo
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Fonte: Autor

Apés este passo, é possivel obter uma solugao factivel para o problema, atribuindo
cada nota de servico a um veiculo tnico e respeitando as restrigbes do problema. Esta

representacio da solucdo original estd indicada na figura 3.6. E possivel entdo calcular a
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funcao objetivo desta solugao, que é o somatoério de todas as distancias percorridas por
cada um dos veiculos.

Figura 3.6. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Solucao original do pro-
blema
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Fonte: Autor

Ainda que a fungao de busca local seja relativamente inflexivel, visto que é possi-
vel simular buscas locais alternativas como o conceito de insercao de vértices que tragam
maiores economias, como nas heuristicas de Clarke e Wright (1964) e Mole e Jameson
(1976), o ganho na fungao objetivo nao é significativo. Isto acontece porque a divisao em
clusters restringe bastante a gama de solugoes possiveis para o problema. Por isto, nesta
modelagem decidiu-se por variar os clusters para obter resultados completamente dife-
rentes, mas respeitando regras de definicao de areas de formacao de rotas. Por exemplo,
nao ¢é coerente para um problema de roteamento de veiculos manter em um mesmo grupo
pontos que diferem completamente em suas referéncias polares.

Para variar os grupos, foi estabelecido um movimento denominado giro polar para
troca de vértices entre grupos. Conforme introduzido anteriormente, a solucao original
tem como referéncia a nota de servico mais préxima do angulo zero em relagao a referéncia.
A partir deste ponto sao selecionados os grupos a partir de uma quantidade equilibrada de
pontos por grupo e mantendo os que tem maior afinidade angular nos mesmos quadrantes.
O primeiro giro polar transfere um vértice que esteja no extremo de um grupo para o
grupo subsequente. Computacionalmente, este movimento troca um ponto por outro, mas

visualmente o modelo aparenta ter realizado um giro polar entre os pontos geograficos.
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As figuras 3.4, 3.7 e 3.8 indicam, respectivamente, a configuracdo original dos
grupos para roteamento, o resultado da primeira iteracao e o da segunda iteracao apos
as trocas de vértices entre grupos ou giros polares. A cada interacao, tem-se uma solugao
completamente diferente da anterior visto que os grupos geograficos de pontos sao bem
distintos. Entretanto, existe uma limitacao possivel de diferentes cenarios para simulacao.
Este efeito acontece porque as trocas entre pontos aborda sempre os extremos de cada
grupo, entao as configuragoes passam a se repetir apos [t iteracoes, que é definido
conforme equacao 3.7.

[tma:p = @

p (3.7)

Onde:

qu = quantidade de viaturas disponiveis;

gn = quantidade de notas de servigos a serem executadas.

Figura 3.7. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Resultado da primeira
iteracao
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Figura 3.8. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Resultado da segunda
iteracao
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Findadas todas as It,,,, iteracoes possiveis antes do processo se tornar periodico,
é possivel avaliar a melhor configuragao de agrupamento de servigos. No exemplo exposto,
considerando 20 notas de servigo para 4 veiculos, tem-se 5 iteracoes possiveis para gerar
cenarios unicos. As figuras 3.9 e 3.10 indicam, respectivamente, a configuracao da melhor
solugao de despacho encontrada para o problema, e a evolucao do valor da fungao objetivo
e o valor da incumbente ao longo das interagoes. Para indicar a repetibilidade de cenarios,
foram simulados dois ciclos de giro polar, assim os valores se repetem a partir da sexta
iteragao.

A partir da figura 3.10, nota-se a variabilidade do valor da funcao objetivo com
a mudanca dos clusters. O valor da funcao objetivo resultante de cada cenério se déa
entre 974 e 1265, o que representa quase 30% de variacdo. A conclusao é que o método
desenvolvido, ainda que permita poucas iteragoes pela ocorréncia da repetibilidade, cria
cenérios inéditos a cada mudanga (desde que o ciclo de giro nao seja completo).

A seguir, esta detalhado o algoritmo hibrido utilizado para este primeiro modelo,
primeiro realizando a separacao em clusters e executando a heuristica do vizinho mais

proximo para cada grupo. O modelo foi desenvolvido e simulado em MATLAB.
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Algorithm 4 Pseudocédigo do algoritmo do Modelo #1: Gillet e Miller / Busca vizinho
mais proximo

1: Inicializa matriz D;

2: Inicia contador de interagdes de giro polar (c);

3: for ¢ = ¢y « [It,,4,, nimero maximo de giros inéditos do

4: Realiza divisao das notas de servigos em respectivos clusters;

5: Inicializa selecao do cluster g;

6: for ¢ = ¢1 + ¢, do, visitando todos os clusters;

7 Selecionar a nota do cluster ¢ mais proximo da origem

8: for Nota de servico n; = ny < n, € ¢ do

9: Percorre todas as notas de servico do cluster para encontrar a mais proxima
da nota ny;

10: if Verifica se a nota de servico n;y; ja foi atribuida then

11: Busca préxima nota;

12: else

13: Atribui nota n;,; na rota do cluster ¢;

14: end if

15: end for

16: end for

17: end for

Figura 3.9. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Melhor solucao do pro-
blema
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Figura 3.10. Exemplo 20 notas disponiveis para atendimento. Evolucao da funcao
objetivo e da incumbente por dois ciclos completos de iteragao
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3.3 Modelo #2: Minimizacao do custo global de atendimento

O segundo utilizard também como insumo, além das varidveis citadas anterior-
mente, a prioridade de cada servigo. Entretanto, o objetivo agora é minimizar o custo
global da funcao objetivo, que considera o tempo previsto de execugao de cada servigo,

relacionado diretamente a sequéncia de atendimento definida para cada um. A equacao

3.8 indica a nova func¢ao objetivo.

qu  qn

Minf(z)s = ZZT(n —1,n)x P, (3.8)

v=1 n=1

Onde:

v = variavel viatura;

qu = quantidade de viaturas disponiveis;

n = nota de servigo a ser executada;

gn = quantidade de notas de servigos a serem executadas;
T = matriz tempo entre notas de servigo;

P = matriz prioridade definida para cada nota de servigo.



49

3.3.1 Meétodos decisédrios aplicados a priorizacao de servicos de uma distribuidora

de energia

O processo de tomada de decisao associado ao despacho e priorizagao de servicos
de uma distribuidora de energia elétrica é extremamente complexo e o nivel de comple-
xidade aumenta a medida que as equipes de campo estao condicionadas a realizarem
diferentes tipos de servigos.

Existem distribuidoras de energia que dividem as equipes de campo em fungoes
especificas, como por exemplo equipes que s6 atendem faltas de energia, equipes que so
atendem servigos comerciais regulados e equipes que trabalham somente com ordem de
servigos de corte e religagdo. Neste modelo de trabalho, apesar de evoluir em eficiéncia
pois tem-se equipes extremamente especializadas, perde-se bastante em deslocamentos
para os atendimentos. Além disto, este cendrio nao é aplicavel em municipios ou regioes
menores que nao sao compativeis com tamanha especializacao.

Sendo assim, cada vez mais empresas de energia migram para um modelo de
trabalho multifuncional, no qual as equipes sdo instruidas, capacitadas e tém materiais
para executar quaisquer tipos de servigo estabelecidos dentro de uma carteira prévia de
trabalho. As equipes podem, assim, realizar tanto atendimentos comerciais regulados,
emergenciais, de combate a inadimpléncia e perdas comerciais.

Ainda que este modelo reduza deslocamentos globais das equipes, surge uma nova
questao inerentes a processos de despacho tao heterogéneos: como priorizar corretamente
os atendimentos em campo, visto que um despacho otimizado esta associado a utilizacao
de n critérios subjetivos, que nao necessariamente podem ser comparaveis.

Para ilustrar a subjetividade, é possivel comparar atendimentos comerciais e
emergenciais. Ainda que ambos possam ser convertidos em valor financeiro, esta avaliagao
nao retrata exatamente o impacto multidimensional que cada um exerce. Exemplificando:
tanto servigos comerciais quanto emergenciais estao associados diretamente as seguintes
parcelas financeiras: custo de deslocamento das equipes de campo para atendimento (em
funcao do tempo), incluindo valor do homem-hora, combustivel, depreciacao veicular, en-
tre outros, e o custo de violacao do potencial atraso no atendimento, seja ele comercial ou
emergencial. Somados a estas parcelas estao aspectos intangiveis financeiramente, como
a imagem da empresa perante demais clientes, potenciais reclamacoes junto a agéncia
reguladora relacionados a perda de prazos de servicos, entre outros.

Entretanto, parcelas nao tangiveis, como o indice de satisfagdo do cliente quando
da execucao do servigo e o valor consolidado dos servigos atendidos dentro do prazo de uma
distribuidora no ano, sdo igualmente ou até mais importantes. Estes indices sdo avaliados
periodicamente pela ANEEL e podem, caso performem abaixo de valores esperados para
determinadas concessoes, estar sujeitos a penalidades que podem acarretar em processos

administrativos junto aos controladores das distribuidoras.
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O mesmo acontece com atendimentos a servigos emergenciais. Existem as mes-
mas parcelas de custo operacional envolvidas (custo associado a homem-hora e veicular
envolvidos, também em funcao do tempo) e os valores referentes a Compensacao por
Continuidade (ANEEL, 2007b).

3.3.2 Ciritérios definidos para avaliacao e comparacao

Neste trabalho, foram definidos sete diferentes critérios para descrever o mais
fielmente possivel o processo decisorio diario de priorizagao de servigos. Alguns critérios
possibilitam a definicao de valores numéricos existentes em um determinado range, entre-
tanto outros sao critérios subjetivos e para aplicagdo dos métodos decisérios que foram
transportados para valores numéricos que representam as possibilidades de escolha. A

seguir, cada um dos critérios selecionados sera detalhado.

3.3.2.1 Critério quantidade de clientes interrompidos

O critério quantidade de clientes interrompidos é aplicavel somente a servicos
emergenciais e tem um valor numérico estabelecido a partir de um range que varia, te-
oricamente, entre 1 e o nimero maximo de clientes de uma concessao de energia. Isto
ocorre porque uma ocorréncia emergencial pode ser relevante o suficiente para afetar to-
dos os consumidores de uma concessao. Como esta possibilidade é praticamente infima
para grandes concessoes, € possivel estipular uma variagao maxima entre 1 e 5000, que
¢ um numero médio de clientes existentes em um circuito alimentador. Valores acima
do escolhido elevam muito a prioridade da ocorréncia, o que torna o processo de selecao
irrelevante neste contexto.

Indicadores que relacionam clientes interrompidos com tempo sao um dos prin-
cipais indices que definem a qualidade de uma concessionaria de energia. Em ANEEL
(2007b), o indicador duracao equivalente de interrupgao (DEC) é representado pela equa-
¢ao 3.9. Este indicador, em resumo, calcula quanto em média cada unidade consumidora
(UC) de um determinado universo de apuragao ficou interrompido.

No contexto deste problema de priorizacao, quanto mais clientes ficam interrom-
pidos, maior o DEC, que ¢ calculado a partir de uma funcao envolvendo também tempo,
conforme ANEEL (2007b):

DEC - 2 DIC() (3.9)
Ce
Onde:
DEC = duracao equivalente de interrupgao por UC, expressa em horas
1 = indice de UC atendidas em BT ou MT faturadas
Cc = namero total de unidades consumidoras faturadas no periodo de apuracao

DIC(i) = Duragao de Interrupgao Individual por UC
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3.3.2.2 Critério EUSD total

O encargo de uso do sistema de distribuicao (EUSD) é definido em ANEEL
(2007a) como wvalor, em moeda corrente nacional, devido pelo uso das instalagoes de
distribuicao e calculado pelo produto da tarifa de uso pelos respectivos montantes de uso
do sistema de distribuicdo e de energia contratados ou verificados.

O EUSD ¢ o indicador base para multas compensatorias de atrasos de servigos,
tanto emergenciais quanto comerciais. Para os emergenciais, multas compensatorias sao
avaliadas em relacao a tempo ou frequéncia de interrupcao, a partir dos indicadores DIC,
FIC, DMIC e DICRI, cujas defini¢oes estao detalhadas nas equagoes 3.11, 3.13, 3.12, 3.14.

O crédito por violagao dos limites de continuidade é dado pela equacao 3.10,
igualmente definido a partir de ANEEL (2007b). Ele indica uma compensagao financeira
aos consumidores que foram afetados por interrupgoes de energia nao programadas que
ultrapassaram limites definidos pela regulacao.

O critério EUSD total tem relagao direta com multas financeiras. Erroneamente,
muitas vezes este critério é definido como um dos principais fatores na definicao da prio-
rizacao de execucao de um determinado servigo, pois é um dos poucos que trata o fator
financeiro de forma tao direta e objetiva. Entretanto, é um fator que nao considera todos
os impactos de imagem, sociais e financeiros de longo prazo a exemplo de multas pela

ANEEL por nao cumprimento de metas de DEC estabelecidas.

EUSD P,
Credito = 30 ¥ Fp x 100 (3.10)
Onde
EUSD = Encargo de Uso do Sistema de Distribuigao relativo ao periodo de apuragao;
P, = Prazo verificado do atendimento comercial;
P, = Prazo normativo do padrao de atendimento comercial;
Para DIC:
DIC. EUSD .
DIO:(DIC:_U*DICP*W*]%Z (3.11)
Para DMIC:
DMIC EUSD .
DMICZ(W]CZ_D*DMICIJ* * kei (3.12)
Para FIC:
FIC EUSD .
FIC’:(FICZ—l)*FICp*W*k:e@ (3.13)
Para DICRI:
DICRI EUSD
DICRI = ( P — 1)« DIC, x ——— x kei (3.14)

DICRI,
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Onde:
DICv = duracao de interrupc¢ao por UC
DICp = limite de continuidade estabelecido no periodo para o indicador DIC
DMICv = duragdo maxima de interrupcao continua por UC
DMICp = limite de continuidade estabelecido para duracao méaxima de interrupgao
FICwv = frequéncia de interrupc¢ao por UC
FICp = limite de continuidade estabelecido para frequéncia de interrupg¢ao

DICRIv = duragao da interrupgao individual ocorrida em Dia Critico por UC

DICRIp = limite de continuidade estabelecido para interrupcao em Dia Critico
EUSD, 4, = média aritmética dos EUSD do periodo

730 = nimero médio de horas no més

ket = coeficiente de majoragao cujo valor deve ser fixado em 15, 20 ou 27

3.3.2.3 Critério localizacao

Localizacao é o primeiro critério subjetivo da relagao a ser representado por in-
dices. No despacho de servigos de uma distribuidora, servigos sao separados, geografica-
mente, em dois niveis apenas: urbano e rural. Ocorréncias urbanas sdo prioritarias porque
tem um impacto de imagem mais relevante e conseguem otimizar melhor a utilizacao das
equipes em um aspecto estocastico: equipes de campo localizadas em perimetros urbanos
estao mais sujeitas a um menor deslocamento para o atendimento da proxima ocorrén-
cia emergencial porque a probabilidade do proximo atendimento ser urbano é superior a
probabilidade de ser em perimetro rural.

Por outro lado, dimensionar o quao relevante ¢ avaliar a localizagao de aten-
dimento de uma ocorréncia é uma tarefa complexa, pois deve materializar os aspectos

subjetivos de priorizagao citados anteriormente.

3.3.2.4 Critério quantidade de clientes criticos

Apesar de ser um critério mensuravel diretamente, pois quantifica os clientes
criticos envolvidos em um determinado servico, ele tem um aspecto subjetivo muito mais
latente que simplesmente o valor numérico. Isto se deve a propria definicao informal de
clientes criticos para uma distribuidora de energia elétrica. Clientes criticos sao aqueles
que demandam um antedimento mais agil pois sdo mais dependentes de energia elétrica
que os demais. Podem ser listados como clientes criticos hospitais, UTIs domiciliares, etc.

Ingressam também na lista de consumidores criticos aqueles com alto poder de
influéncia na imagem das companhias de energia. Podem ser indicados como exemplos
prefeituras, foruns de justica, cAmaras municipais, sedes de emissoras televisivas, entre

outros.
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Dimensionar o impacto e prioridade de haver um destes consumidores especiais
envolvido em um servigo emergencial ou comercial é muito complexo, pois além de tratar
do aspecto da imagem da empresa, afeta também o papel social de uma concessionaria de
energia, que é manter a disponibilidade para todos os consumidores, em especial aqueles

que dependem vitalmente dela todos os dias.

3.3.2.5 Critério tempo de atendimento de uma ocorréncia emergencial

Este critério é aplicavel somente a servigos emergenciais e é baseado em um indica-
dor Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE) ja definido em ANEEL (2007a)
como valor médio correspondente aos tempos de atendimento a ocorréncias emergenciais
(TAE) das equipes de emergéncia, para o atendimento das ocorréncias emergenciais veri-
ficadas em um determinado conjunto de unidades consumidoras, no periodo de apuracao
considerado, correspondendo a soma dos tempos TMP, TMD e TME. TMP, TMD e TME

sdo tempos parciais das ocorréncias e podem ser definidos como:

e Tempo Médio de Deslocamento (TMD):

— Valor médio correspondente aos tempos de deslocamento (TD) das equipes de
emergéncia, para o atendimento as ocorréncias emergenciais verificadas em
um determinado conjunto de unidades consumidoras, no periodo de apurag@o
considerado (ANEEL, 2007a).

e Tempo Médio de Execugao (TME):

— Valor médio correspondente aos tempos de execugio (TE) pelas equipes de
emergéncia, para o atendimento as ocorréncias emergenciais verificadas em
um determinado conjunto de unidades consumidoras, no periodo de apuragcao
considerado (ANEEL, 2007a).

e Tempo Médio de Preparagao (TMP):

— Valor médio correspondente aos tempos de preparagcio (TP) das equipes de
emergéncia, para o atendimento as ocorréncias emergenciais verificadas em
um determinado conjunto de unidades consumidoras, no periodo de apuragdo

considerado (ANEEL, 2007a).

Além de se tratar de um indicador regulado e acompanhado pela agéncia regula-
dora, é reflexo da imagem da qualidade percebida de atendimento pelos consumidores da
area de concessao.

Exemplificando, se a maioria dos clientes é atendida rapidamente e um cliente

fica mais um tempo elevado sem fornecimento de energia, por exemplo na escala de dias,
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a imagem da empresa, bem como o seu papel social de reestabelecer atendimento de falta
de energia o mais rapido possivel, sao afetados negativamente.

Por isto, existe um limite de tempo de atendimento no qual uma ocorréncia passa
a ter uma prioridade muito superior as demais, mesmo com atributos de quantidade de

clientes interrompidos e EUSD total inferiores.

3.3.2.6 Critério evento de risco

Este critério é subjetivo e é definido entre dois valores possiveis: ha possibilidade
de risco envolvido ou nao ha possibilidade. O critério trata da possibilidade porque é
exatamente esta a decisao de despacho de um servigo com risco: a sua probabilidade de
ser um risco real.

O fato de que eventos de risco sao prioritarios para companhias de energia acaba
abrindo brechas para consumidores que conhecem esta regra fazerem mal uso deste ce-
nario e indicarem risco em ocorréncias cotidianas simplesmente para terem prioridade
no atendimento. Eventos tidos como improcedentes sdo classificados a partir de aponta-
mentos realizados pelas equipes de campo para encerramentos de atendimentos nos quais
nao houve agao nenhuma da equipe. Por exemplo, um consumidor leigo pode abrir um
chamado para atendimento de um fio partido no solo para um cabo telefonico.

Assim, se as distribuidoras atendessem de modo invariavelmente prioritario todos
os eventos com quaisquer tipos de risco indicados, ocorréncias com muitos consumidores
envolvidos ou com clientes prioritarios ficariam em segundo plano.

Por outro lado, qual é o limite do risco? Até que ponto uma distribuidora de
energia esta disposta a assumir o risco de enfileirar eventos com possibilidade de risco em
detrimento de outros com critérios mais significativos? Seria mais importante despachar
uma equipe para o evento citado anteriormente de fio partido que se revelou um des-
locamento improcedente de cabo telefonico ou priorizar o desligamento de um religador

envolvendo mais de mil consumidores incluindo indudstrias e comércio?

3.3.2.7 Critério tempo de vencimento de servicos do Anexo IlI

O critério tempo de vencimento de servicos do Anexo III se trata apenas de
execucoes de notas de servigos comerciais, mais especificamente aqueles listados no Anexo
IIT de ANEEL (2010).

O documento ANEEL (2010) estabelece que as distribuidoras devem enviar men-
salmente a ANEEL, até o ultimo dia 1til do segundo més subsequente ao més de apuragao,
o extrato da apuracdao dos padroes dos indicadores comerciais de todas as unidades consu-
midoras. Este indicador é acompanhado periodicamente em fiscalizacoes e a distribuidora,

além de arcar com créditos ao consumidor por potenciais violagoes de prazos, estd sujeita
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a multas por parte da agéncia por nao atender a critérios de qualidade minimos esperados
de uma concessionaria de distribuicao.

Em periodos sem grandes contingéncias, aproximadamente mais de 2/3 dos aten-
dimentos de uma equipe multifuncional tratam-se de servicos comerciais, dentre eles
pode-se citar ligagdes novas, pedidos de aumento ou reducao de carga, desligamentos
definitivos, bem como aquelas geridos e solicitados por areas internas da empresa, como
cortes de energia por inadimpléncia. Sendo assim, os servi¢os comerciais tratam-se de um
montante significativo da ocupacgao das equipes de campo e, se nao geridos e priorizados

corretamente, causam grandes impactos na operagao diaria da companhia.

3.3.3 Utilizacdo de métodos decisdrios e ordenacdo global de servicos

Para a configuracao computacional dos método decisérios, foram utilizados dois
softwares, primeiramente o Microsoft Excel para a modelagem do método AHP e o MA-
TLAB para modelagem do método PROMETHEE I1.

Os dois métodos, na modelagem deste problema, trabalham em série, inicial-
mente com a aplicagdo do método AHP para a avaliacdo de criticidade de cada atributo
e o método PROMETHEE, sequencialmente, para ranquear as alternativas ja com suas
respectivas atribui¢oes. A figura 3.11 detalha em formato de fluxo simplificado de infor-

macoes, a interacao entre os dois métodos.
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Figura 3.11. Fluxograma simplificado de dados entre processos AHP e PROMETHEE

ALTERNATIVAS Critérios DECISAO
Obj S n—“

Estagio 1: Coleta de dados

Estagio 2: Aplicagdo AHP

v

Tabela de

Avaliacdo
TA c1(.) Ci(.) Al g
Al A2 P1(12) Pi(1,2) A2 D
E
Al A3 P1(1,3) Pj(1,3) N
A3 A
An An-1 P1(n,n-1)  Pj(n,n-1) c
A
An 0

Estagio 3: APLICACAO
PROMETHEE II

Fonte: Autor

A primeira etapa diz respeito a coleta de informacgoes de cada uma das alternativas
em relagdo a cada um dos critérios. Conforme mencionado, alguns critérios sao numéricos
(como quantidade de clientes interrompidos) outros sao subjetivos (como localizagdo ou
possibilidade de risco), que sao transformados em avaliagbes numéricas (normalmente
bindrios) para a caracterizacao do problema. As alternativas sdo indicadas por A, e os
critérios por C,.

Subsequentemente, os critérios sao transportados para aplicacao do método AHP.
Através da metodologia de comparagao entre pares e selecao de valores da escala de Saaty
para cada deles, é estabelecida uma matriz de pesos para cada um dos critérios. Os pesos
sao representados por W, e os resultados sao obtidos de forma normalizada, sendo assim,
o somatorio de pesos de todos os critérios equivalera a 1.

Para a tultima etapa, a execucao do método PROMETHEE 11, sao utilizados

como dados de entrada todas as alternativas e valores de cada atributo, além dos pesos
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de cada critério definidos pelo método AHP. De forma simplificada, foi indicada na figura
3.11 a tabela de avaliacdo, que na verdade inclui todos os passos relativos ao método:
sequéncia comparativa ponderada pelos pesos dos critérios, calculo de fluxos unilaterais
sucedidas dos calculos de fluxos globais. Ao final, tem-se a ordenagao das A, alternativas
em ranking de forma comparativa.

A figura 3.12 indica o fluxo de entradas e saidas iniciais, parciais e finais dos
métodos. H& a inclusdo de uma etapa que foi desenhada para a utilizacdo dos valores
no algoritmo de otimizacao. Quando da montagem do ranking final de alternativas, hé
o aparecimento de valores negativos para classificacdo. Em aplicagoes que se limitem a
ordenar as alternativas, este efeito ndo é um problema, mas neste trabalho estes pesos
serao utilizados para ponderar a funcao objetivo, por isto os valores negativos nao poderao
aparecer. Para realizar este ajuste, a matriz é remodelada de forma que todos os valores

sejam ponderados a partir do valor mais baixo.

Figura 3.12. Fluxograma simplificado global de entradas e saidas dos métodos
INPUT SISTEMA OUTPUT AHP OUTPUT PROMETHEE

1. Ranking final de
servigcos para
eXecucao

Relacdo de

servicos a serem

executados; . Classificacdo de
Matriz numérica critérios formando
de atributos matriz de pesos
relativa a estes normalizada.
Servicos;

OUTPUT FINAL NORMALIZADO

Ranking
normalizado de

servigos para
execucao

Fonte: Autor

A montagem desta logica computacional foi elaborada no MATLAB para faci-
litar a interface com o algoritmo de otimizagdo multicritério. Tem-se como entrada na
solugao MATLAB um vetor com pesos de critérios estabelecidos através do método AHP,

a listagem de servigos e respectivos valores de atributos.

3.3.3.1 Exemplo de aplicacao computacional do método decisdrio hibrido desen-

volvido

Para simulacao da logica computacional decisoria desenvolvida, serd utilizado
como exemplo o ranqueamento e classificagdo de 15 servigos para atendimento, conforme
figura 3.14.

A primeira etapa do processo trata da utilizacao do método AHP para selecao dos
critérios mais relevantes. A seguir, foram associados os critérios definidos para o projeto

com respectivos indices para simulagao:
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Figura 3.13. Simulagdo de ranqueamento de 15 notas de servico

C - Critério 1:
Cy - Critério 2:
Cs - Critério 3:
Cy - Critério 4:
(5 - Critério 5:
Cg - Critério 6:

C'; - Critério 7:

200

150

100 - -

50

0

-850 -

=100

-150 -

-200
-200 -100 0 100 200

Fonte: Autor

Quantidade de clientes interrompidos;

EUSD Total;

Localizacao;

Quantidade de clientes criticos;

Tempo de atendimento (para ocorréncias emergenciais);
Possibilidade de risco;

Tempo de vencimento (para servigos listados no Anexo III).

Conforme estipulado pelo método AHP, os critérios foram comparados em pares e

foi atribuido um determinado grau de importancia entre 1 e 9 para cada uma delas. Neste

exemplo, as avaliagoes foram preenchidas de forma arbitraria, mas com valores que cor-

respondem a um cenario factivel de priorizacao, dada a realidade atual das distribuidoras

de energia. O objetivo, nesta simulagdao, nao é exatamente calibrar de forma precisa cada

um dos pesos dos critérios, mas sim criar um cenario real de priorizacao para exemplificar

e testar o modelo computacional hibrido dos processos decisorios.
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Tabela 3.1. Selecao de critérios para definicao de arvore de comparacao do método AHP

Ci | Gy |C3| Cy | G5 | Cs | O
Ci| 1 [ 71924 [1/5]7
G |17 1 [ 7] 2] 3 [1/7] 5
Cs |19 [1/7| 1 |1/6]1/6|1/9|1/5
Col 1211216 | 1 | 3 |1/7| 7
Cs | 1/411/3] 6 |1/3] 1 |1/9] 2
Co| 5| 7 979109
C | 1/7|1/5| 5 | 1/7|1/2]1/9] 1

Fonte: Autor

Figura 3.14. Simulagdo de ranqueamento de 15 notas de servico
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-100

Fonte:

0 100 200

Autor

A arvore de critérios gera uma resposta comparativa uniforme, na qual o soma-

torio de pesos de todos os critérios é igual a 1. Os resultados sdo derivados da sequéncia

de passos do método, que passa pelo cdlculo do autovetor resultante para cada critério

e depois pela normalizagao do resultado. No caso da simulagao utilizada, os critérios e

respectivos pesos estao listados na tabela 3.2.

Tabela 3.2. Lista de critérios e respectivos pesos normalizados

Critérios | Pesos
Ch 0,2150
Cy 0,1040
Cs 0,0160
Cy 0,1050
Cs 0,0530
Cs 0,4750
Cr 0,0320
Fonte: Autor
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A segunda etapa foi estabelecer um algoritmo de preenchimento de critérios para
notas de servigo (representadas por INV,) a serem executadas. A extensao e sele¢do dos
valores dos atributos segue um perfil verificado diariamente em uma distribuidora de
energia. A tabela 3.3 indica os valores estabelecidos para cada posi¢ao critério - nota de

Servico.

Tabela 3.3. Matriz de atributos de simulagao de 15 notas de servigo

| O [ G [Cs|Ca] G5 [ Co| O]

Ny 1 700 1] 13|10
Ny | 8 450 | 1|1 | 5] 0710
Ns | 0 680 | 1 | O | O] 0 | 4
Ny | 35|70 | 1011500
Ns 1960 150 | 1 | 1 |14] 0 | O
Ng | 2441 200 | 1 | O [23] 0 | O
N; 189 (129 | 2|1 [14] 1|0
Ng 1 940 | 1 | 0 [13] 1 | O
Ny 1 230 | 1 1 0 |20 0 | O
Ny | 751230 | 20|11 0|0
Ny | 0 1000 100107
Nia| 5 80 | 1 ] 0|19 10
Nyg | 432|270 | 1 |0 ]22] 0|0
Nis| O 550 | 1 | 1 |0 | 0|7
Nis| 41 1130 | 1 ] O | 2] 00

Fonte: Autor

Foi desenvolvido, de forma interna e paralela a solugdo computacional para o
método PROMETHEE, mas também no MATLAB, um gerador aleatério de atributos. E
importante ressaltar que o gerador de atributos nao define valores totalmente aleatérios,
mas tenta ser fiel ao perfil dos atributos verificados diariamente para uma carteira de
atendimento normal de uma equipe de campo. Toda selecao passa por um valor aleatorio
entre 0 e 1, mas é direcionado conforme o perfil de cada atributo.

A primeira orientagao é a selecdo do tipo do servigo, se ele é comercial ou emer-
gencial. Foi definido que valores selecionados acima de 0,75 seriam comerciais, corres-
pondendo ao primeiro quartil da amostra. Caso o servigo seja realmente comercial, os
critérios exclusivos emergenciais (C; = quantidade de clientes interrompidos, C5 tempo
de atendimento para ocorréncias emergenciais e Cg possibilidade de risco) recebem valores
nulos. Entretanto, o critério C, tempo de vencimento para servicos do Anexo III, recebe
um valor inteiro aleatério entre 1 e 12 (valores que representam horas até o vencimento
do servigo).

J& para servicos emergenciais, ha a escolha dos demais critérios. Para o critério
1, quantidade de clientes interrompidos, foram definidas 3 diferentes faixas para selegao

do valor: caso o valor aleatério (entre 0 e 1) seja maior que 0,8, ha a selegao aleatéria
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entre valores de clientes interrompidos entre 0 e 1000. Caso o valor aleatério esteja entre
0,50 e 0,80, a selecao aleatéria ocorre entre valores de clientes interrompidos entre 0 e
100. Caso a selecao aleatéria esteja entre 0,25 e 0,50, a faixa de clientes interrompidos
para selecao aleatéria passa a ser entre 0 e 10. Ja na faixa de selecao restante, menor que
0,25, o valor é fixado em 1 cliente interrompido. Estas faixas foram definidas de forma
tao segregada para realmente caracterizar um histograma real de distribuicao de servigos
por faixa de cliente de uma distribuidora de energia.

A figura 3.15 resume o processo de selecao aleatoria direcionada de valores do

critério quantidade de clientes interrompidos.

Figura 3.15. Histograma simplificado da distribuicao direcionada do critério quantidade
de clientes interrompidos

0 A1000CI

0 A100ClI

0A10CI

QUANTIDADE DE CLIENTES INTERROMPIDOS

0A1CI

PERCENTIL PERCENTIL PERCENTIL PERCENTIL
0.25 0.50 0.80 1.00

Fonte: Autor

Em relacao ao critério 5, tempo de atendimento, é selecionado um valor aleatorio
entre 0 e 24, valor indicado em horas que representa o range maximo verificado de duracao
de atendimento. Certamente a maioria das ocorréncias se localiza nais primeiras faixas
horarias, mas neste caso o objetivo é criar um espectro mais abrangente, tornando o
processo decisorio mais complexo.

Os critérios 2 (EUSD), 3 (localizagao) e 4 (quantidade de clientes criticos) sao co-
muns tanto a atendimentos emergenciais quanto comerciais. Para o critério 2, foi definida
uma faixa aleatéria entre 10 e 500 (valores representados monetariamente em Reais) que
representa o EUSD médio de cada cliente envolvido. Especificamente no caso de ocor-
réncias emergenciais, onde hé a possibilidade de mais consumidores estarem envolvidos,
o valor total do atributo é igual ao definido randomicamente entre 10 e 500 multiplicado
pelo total de consumidores afetados pela ocorréncia em questao.

Por fim, é utilizado o método PROMETHEE II para definicao do fluxo global
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de cada nota de servico. A partir do algoritmo definido em metodologia, o resultado do
fluxo unificado se encontra na tabela 3.4. E possivel concluir, por exemplo, que a nota de
servico indicada pelo indice 1 tem a maior prioridade e a nota de servigo indicada pelo

nimero 15 tem a menor prioridade.

Tabela 3.4. Lista de servicos e respectivos pesos pés método PROMETHEE
| SERVICO | PESO GLOBAL |

N, 6,0371
N, ~1,4436
N ~3,0801
N, ~2,0263
N 1,5277
N 2,0519
N, 5,6370
Ny 5,2381
Ny ~2,3802
Nio ~3,2206
N, 27121
N 5,3334
Nis 1,3293
Niy ~1,0440
Nis ~3,5852

Fonte: Autor

Para viabilizar a algoritmo de roteirizagao e simplificar a comparacao entre cri-
térios, foram eliminados os valores negativos e utilizado como referéncia (valor 1) a nota
de servigo com menor prioridade. O resultado da calibragao de prioridades esta indicado
na tabela 3.5.
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Tabela 3.5. Lista de servicos e respectivos pesos ponderados

| SERVICO | PESO PONDERADO |

N 3,6839
N, 1,5974
N, 1,1409
N, 1,4348
N; 2.4261
N 1,4277
N, 3,5723
Ny 3,4610
No 1,3361
Nio 1,1017
N 1,2435
N 3,4876
N3 1,6292
Noy 1,4578
Nis 1,0000

Fonte: Autor

A figura 3.16 indica o processo de ponderacao a partir do menor valor para os
pesos extraidos do processo deciséorio PROMETHEE. A ponderacao é imperfeita porque
hé a presenca de valores negativos e positivos. Entretanto, como ha a manutencao do
perfil de prioridade resultante do processo decisério, nao ha perda de informacgao de grau

de importancia relativo de cada um dos servicos.
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Figura 3.16. Resultado grafico do processo de ponderacao de pesos

16,0371
15,6370

] 5,231

] 5,3334

362M

1 348%
— P

I 34610
1 1,331

1 35723

7 15277
— 15974
—— 1,1409
1 1,438
1 24x%1
— 1,4277
— 11017
1 1,243
1 14578
—— 1,0000

21,3293 —

L2023 ]
20519 ————

el <1 —
BNy | o —

-1,443
-30801

B . R e—
-19440 T
Bt i

M1 M2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N NIONIINIZNIINI4ANIS M1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 NS NIONIIMN12N13N14N15

PESC ORIGINAL PESC NORMALIZADO

Fonte: Autor

A partir da utilizagdo dos métodos decisérios e toda a sequéncia de simulacao de
critérios, obtém-se uma relacao unificada de pesos e prioridades para notas de servico de
naturezas completamente diferentes que agora podem ser comparadas entre si. A figura
3.17 plota novamente a orientacao geografica de todas as notas de servigo, mas desta vez

indicando a prioridade de cada nota como o tamanho de cada ponto no plano cartesiano.

Figura 3.17. 15 notas em plano cartesiano com prioridades quantificadas e comparaveis
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Fonte: Autor
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3.3.4 Pesquisa e questionario de priorizacao com agentes do setor

Conforme ja apresentado no método AHP, todos os critérios devem ser compa-
rados e avaliados em pares em escalas de 1 a 9 (Saaty, 1991), onde 1 indica um igual
importancia entre critérios e 9, dominancia total de um critério sobre o outro.

Com o objetivo de organizar os dados e resultados, é elaborada uma matriz de
comparacgao do resultado entre pares. Dado que o resultado da comparacao do critério a
com o critério b deve ser o inverso da comparacao do critério b com o critério a, a matriz
resultante pode ser tida como duas matrizes triangulares, onde para cada elemento P;j
da parte superior existe um transposto 1/P;; na parte inferior. A tabela 3.6 exemplifica

a matriz comparativa, onde:

(' = Critério quantidade de clientes interrompidos;

C5 = Critério EUSD total;

C5 = Critério localizagao;

C, = Critério quantidade de clientes criticos;

(5 = Critério tempo de atendimento de uma ocorréncia emergencial;
Cs = Critério evento de risco;

C7 = Critério tempo de vencimento de servicos do Anexo III;

P;; = Resultado da comparagao entre critérios i e j.

Tabela 3.6. Matriz exemplo de comparagao entre critérios

Ch Cy Cs Cy Cs Cs | Cy
Ch 1 Py Pi3 Py Pi5 Pig | Piy
Cy | 1/Prs 1 Pos Py Pos Pas | Poy
Cs | 1/Py3 | 1/Pos 1 Psy Pss P3g | Psr
Cy | 1/Piy | 1/Pyy | 1/Psy 1 Pys Py | Py
Cs | 1/Pi5 | 1/Pys | 1/Pss | 1/Pys 1 Pss | Psy
CG 1/P16 1/P26 1/P36 1/P46 1/P56 1 P67
07 1/P17 1/P27 1/P37 1/P47 1/P57 1/P67 1

Fonte: Autor

Como parte do projeto de avaliacao de critérios, foi enviado um questionario a
diversos profissionais do setor com diferentes opinioes e experiéncias com o tema. Foram
envolvidos profissionais da area operacionais, tanto do centro de operacao quanto gestores
das equipes de campo, da area de gestao de ativos, do setor comercial, entre outros.
Esta extensao de pontos de vista permitiu uma avaliacao heterogénea de priorizagoes, o
que é o6timo para consolidacao de dados. Por exemplo, ainda que provavelmente para
um profissional do centro de operagao um cliente critico nao seja mais importante que
elevadas quantidades de clientes sem energia, talvez esta avaliagao seja o inverso para um

profissional da area comercial com objetivos e visao de prioridades diferentes.
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A pesquisa foi desenvolvida na plataforma Survey Monkey e ocorreu de forma
totalmente anonima. Nao é possivel, na coleta final dos dados, identificar quais profissio-
nais responderam a pergunta tampouco quais respostas foram dadas. Somado a isto, foi
feita a limitacdo da escala das respostas em oito graduacoes, diferindo da escala original
do método AHP que é nove. Isto ocorreu por uma restricao da ferramenta de pesquisa e
também para simplificar as respostas ao questionario. Para minimizar este impacto, como
sera explanado a frente, foi realizado um ajuste de consisténcia das respostas, momento
tal que a escala completa de Saaty (1991) foi utilizada.

Os resultados da pesquisa serao utilizados nao s6 para calibrar os critérios em
simulacoes, mas para uma avaliacao da percepcao de prioridade de cada participante para
cada um dos cenarios.

Os resultados estatisticos da pesquisa foram divididos em duas figuras, 3.18 e
3.19, que indicam primeiro e terceiro quartis, mediana, maximo e minimo. Como os
dados coletados nao sao extensos, em algumas comparagoes existe a sobreposicao de um

ou mais pontos.

Figura 3.18. Boxplot comparagao entre pares de critérios - Parte 1
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Fonte: Autor
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Figura 3.19. Boxplot comparagdo entre pares de critérios - Parte 2
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Fonte: Autor

Dentre possiveis conclusoes dos dados extraidos, é possivel por exemplo perceber
que o grupo de participantes enxerga com 6ticas completamente diferentes a priorizagao
de determinados critérios, bem como, em outros comparativos, baixas variabilidades. Os
comparativos Localizacdo X Possibilidade de Risco, EUSD X Possibilidade de
Risco, Tempo de Atendimento X Possibilidade de Risco sao exemplos consensuais
entre os participantes. Este comportamento era esperado quando hé a comparacao de
uma possibilidade de risco com atributos mais operacionais, como localizacao, tempo de
vencimento de um servi¢o comercial ou tempo de atendimento de um servigo emergencial.
Nestes casos, qualquer possibilidade de risco é predominante aos demais.

Entretanto, algumas comparagoes trouxeram a tona a dificuldade consensual em
definir o posicionamento critico entre dois critérios. Tome-se por exemplo os resultados
indicados nas tabelas 3.7 e 3.8. Ha& uma leve tendéncia a considerar o critério clientes
criticos menos critico que o critério quantidade de clientes interrompidos. Entretanto,
tanto o resultado da mediana da distribuicao quanto do terceiro quartil indicam o valor 0,
ou seja, que ambos critérios tem a mesma relevancia. Em se tratando de clientes criticos,
leva-se em conta a possibilidade de nao s6 grandes industrias mas também hospitais e uni-
dades de UTIs domiciliares estarem sem energia. No outro extremo, tem-se a quantidade

de clientes totais interrompidos, que pode abranger toda uma cidade, grandes bairros
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comerciais ou residenciais, dentre outros.

O resultado da comparacao Tempo de Vencimento de Servico do Anexo
IIT X Tempo de Atendimento também indica uma alta variabilidade subjetiva. As
avaliacOes oscilam entre o primeiro critério, tempo de vencimento de servico do Anexo 111,
ser totalmente dominante ao segundo, tempo de atendimento, até o segundo ser totalmente
dominante ao primeiro. Somado a isto, tem-se que a mediana das respostas é 0, que
representa uma igual importancia entre critérios. Este efeito ocorre porque ha uma grande
necessidade de rapido atendimento a solicitagdes reguladas pela ANEEL por parte das
distribuidoras de energia, sendo elas solicita¢oes para servigos comerciais ou emergenciais.
Naturalmente, servicos emergenciais com alto tempo de fila tem prioridade em relagao
aos demais servicos comerciais, entretanto, em niveis mais baixos e quando comparados a
servigos comerciais que estao préximos do prazo regulado, esta dominancia torna-se mais

nebulosa.

Tabela 3.7. Resultado da comparacao - Quantidade de Clientes Interrompidos x Quan-
tidade de Clientes Criticos

QTDE DE CLIENTES INTER-
ROMPIDOS X QTDE DE CLI-
ENTES CRITICOS

MIN -8

1° QUARTIL 25
MEDIANA 0
30 QUARTIL 0
MAXIMO 3

Fonte: Autor

Tabela 3.8. Resultado da comparacao - Tempo de Vencimento de Servigco do Anexo III
x Tempo de Atendimento

TEMPO DE VENCIMENTO DE
SERVICO DO ANEXO III X
TEMPO DE ATENDIMENTO

MIN 8

1° QUARTIL 5
MEDIANA 0
3° QUARTIL 5
MAXIMO 8

Fonte: Autor

A partir dos dados coletados da pesquisa, tem-se uma avaliagao de multi percep-

coes. Utilizando a mediana do vetor de respostas para cada uma das avaliagoes, tem-se
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entao a atribuicao de valores tinicos para cada um dos comparativos. Estes valores estao

indicados na tabela 3.9.

Tabela 3.9. Comparacao de critérios resultante da pesquisa

Cp | G | G5 Cy | C5 | G | Cf
| 1 8| 1 | 4 |1/8] 6
Cy|1/a[ 1 |7 |[1/4] 1 [1/8] 4
Cs |1/8[1/7| 1 |1/6|1/5 | 1/8|1/4
Cy| 1 6| 1| 4 |1/7] 8
Cs |1/a] 1 |5 |1/4] 1 [1/8] 1
Ce | 8 8| 7 [ 8138
Cr|1/6 [1/4| 4 [ 1/8] 1 [1/8] 1

Fonte: Autor

Com os dados adquiridos, foi possivel calcular o autovetor e autovetor normali-

zado da simulacao, indicados a seguir na tabela 3.10.

Tabela 3.10. Método AHP aplicado a pesquisa com agentes

Critério Autovetor Autovet'or
Normalizado
Cl 1,919 0.16
Cy 0,805 0,07
Cs 0,211 0,02
Cy 1,956 0,17
Cs 0,629 0,05
Co 5,832 0,50
Cr 0,427 0,04

Fonte: Autor

Avaliando os indicadores de consisténcias, é possivel calcular o Indice de Consis-
téncia e a Razao de Consisténcia.

Para a pesquisa, ciente da limitacao da escala de Saaty até 8 gradugoes, o resul-
tado foi:

Aoz = 8,26
10 =0,2109
RC =0, 1598

De acordo com Saaty (1991), as gradagoes de comparagao escolhidas tidas como
consistentes devem apresentar a Razao de Consisténcia (RC) abaixo de 0, 1. Comparando
este valor limite com o obtido nas pesquisas, 0, 1598, tem-se que os resultados obtidos sao

inconsistentes. Este resultado deve-se a alguns fatores:
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e Fator 1: Limitacdo da pesquisa respondida em escala até 8 graduacoes;

e Fator 2: Como os valores utilizados sdo frutos de uma anélise estatistica de respostas
diferentes, pode haver uma inconsisténcia matematica que nao é capturada por

avaliagoes numeéricas;

e Fator 3: Os respondentes se utilizam das experiéncias pessoais e emocionais quando

da quantificacao dos critérios e isso pode gerar inconsisténcias nas respostas;

e Fator 4: A utilizacdo do método AHP para um nimero elevado de critérios, neste
caso sete, torna o problema mais sensivel e consequentemente mais suscetivel a

inconsisténcias.

Sendo assim, o resultado foi reavaliado e a matriz de comparacao foi refeita. O
objetivo foi manter a linha de pensamento global obtida no resultado da pesquisa, mas
evoluir em termos de consisténcia de comparacoes.

O resultado final dos ajustes de consisténcia esta indicado na tabela 3.11 e partir

dela obtém-se o indice de consisténcia e razao de consisténcia a seguir.

Az = 7,42
1C = 10,0705
RC = 0,0534

O indice de consisténcia reduziu de 0,1598 para 0,0534. O problema se tornou

consistente e todo o perfil de respostas obtido da pesquisa foi mantido.

Tabela 3.11. Ajuste de consisténcia resultante da pesquisa

C. [ Cy [Cs] Cy | C5 | Cg | Cr
Ci| 1 316 25 [1/4]6
Co | 1/3] 1 | 3[1/3] 3 [1/6] 4
Cs |1/6 [1/3 1 |1/4]1/2[1/9] 1
Cil1/2] 3 4] 1] 3 [1/5]5
Cs | 1/5[1/3 | 2 [1/3] 1 [1/8] 3
Co| 4 16 | 9] 5] 81109
C.|1/6 [1/4| 1 |1/5]1/3[1/9] 1

Fonte: Autor

O resultado do método AHP para o resultado comparativo da tabela 3.11 é dado

pela indicacao do autovetor e autovetor normalizado na tabela 3.12.
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Tabela 3.12. Resultado do método AHP apds ajustes de consisténcia

Critério Autovetor Autovet.or
Normalizado
Cy 2,225 0.20
Cy 0,944 0,09
Cs 0,359 0,03
Ci 1,511 0,14
Cs 0,557 0,05
Cé 4,997 0,46
Cr 0,315 0,03

Fonte: Autor

3.3.5 Aplicacao de Busca Tabu para minimizacdao do custo global
3.3.5.1 Implementacao na modelagem computacional

Primeiramente, serao tratadas as alteragoes em relagao ao modelo computacional
desenvolvido. Para representar o novo cenario de avaliagao do custo global, foi desenvol-
vido um gerador aleatério de atributos para cada nota de servigo simulada. O objetivo é
que o gerador de atributos represente o mais fielmente a distribuicao de servigos de uma
distribuidora de energia elétrica.

Um exemplo da caracterizacdo dos servigos é: dada a topologia atual das re-
des de distribuicao e seus equipamentos, uma parcela muito significante das ocorréncias
emergenciais acontece afetando somente um cliente, denominadas ocorréncias isoladas.
O segundo grupo de ocorréncias mais frequente afeta transformadores de distribuicao ou
redes de baixa tensdo. Ocorréncias deste grupo afetam entre 2 a 50 clientes. Subsequen-
temente, encontram-se ocorréncias em dispositivos responsaveis por manter a energizagao
de varios grupos transformadores e esta sequéncia se segue até a ocorréncia mais impac-
tante de uma rede de distribuicao que é o desligamento de todo um circuito alimentador
de distribuicao.

A tabela abaixo indica a faixa escolhida maxima para cada um dos critérios.
Ressalta-se conforme explicado anteriormente, os valores determinados para cada nota de
servigco nao sao completamente aleatérios para cada atributo, mas seguem um perfil real

de aleatoriedade.
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Tabela 3.13. Faixa de valores dos critérios para modelagem

’ Atributo \ Faixa de valores ‘
Qtde de Clientes 0 (se comercial) a 1000
EUSD Total 10 a 500 x Qtde Clientes
Localizagao 0 ou 1 (binério)

Clientes Criticos 0 a 10% dos clientes
Tempo (.ie Atendimento 0 a 24 horas
Emergencial

Possibilidade de Risco 0 ou 1 (binério)
Tempo de vencimento de

servigo do Anexo III 0a 12 horas

Fonte: Autor

3.3.5.2 Desenvolvimento da meta-heuristica

Neste segundo modelo, foi implementada a Busca Tabu para minimizacao da fun-
¢ao objetivo. Dentre heuristicas e meta-heuristicas disponiveis, esta foi escolhida porque
se trata de um problema de médio custo computacional e porque é possivel direcionar
uma expectativa de melhor solucao para a funcao objetivo.

A fungao objetivo deste segundo modelo, apresentada anteriormente, é recapitu-

lada pela equacao 3.15.

qu qn
Minf(x)y=>» > T(n—1,n) x P, (3.15)
v=1 n=1
Onde:
v = variavel viatura;

qu = quantidade de viaturas disponiveis;

n = nota de servigo a ser executada;

gn = quantidade de notas de servigos a serem executadas;
T = matriz tempo entre notas de servigo;

P = matriz prioridade definida para cada nota de servigo.

Diferentemente do primeiro modelo, o objetivo agora nao se trata somente da
otimizacao de distancias, mas do custo global que é funcao do tempo e da criticidade de
cada servigo.

Assim como no modelo inicial, ha a configuragdo da matriz D, calculada indicando

as distancias entre pares de servigos. A matriz estd indicada na equagao 3.16.
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d11 e dln
d .. dop

p=| " (3.16)
dp1 ... dpn

Porém, diferentemente da utilizagao da matriz no primeiro modelo, os elementos
presentes na diagonal da matriz agora tém importancia fundamental. Estes elementos sao
responsaveis por caraterizar o tempo de execucao de cada servico, determinando assim, o
fator fila de execucao de servigos.

O algoritmo desenvolvido neste modelo implementa a utilizacdo da Busca Tabu
para cada quadrante de divisao entre veiculos. Isto acontece porque, assim como no
primeiro modelo, hé a aplicacdo da heuristica de Gillet e Miller (1974) para separagao de
quadrantes e das iteragoes de trocas angulares entre pontos. A sequéncia de iteracoes é:
divisao entre clusters angulares, aplicagao da meta-heuristica de Busca Tabu, realizacao do
proximo giro angular. A repetigdo do processo se da até durante um periodo completo de
trocas de pontos, assim como no modelo 1. O algoritmo estd indicado de forma resumida

a seguir.

Algorithm 5 Pseudocédigo do algoritmo do Modelo #2: Gillet e Miller / Busca Tabu

1: Inicializa matriz D;

2: Inicia contador de interagoes de giro polar (¢);

3: for ¢ = ¢y < It,,42, Nimero maximo de giros inéditos do

4 Realiza divisdo das notas de servigos em respectivos clusters;

5: Inicializa selecao do cluster q;

6 for ¢ = ¢1 + ¢, do, visitando todos os clusters;

7 Ordena P;, matriz de pesos, do maior para menor e seleciona ny e py;
8 for Nota de servico n; < n, € ¢ do

9 Seleciona nota de servigo n; + 1;

10: Realiza troca n; por n;iq;

11: if Verifica se a troca esta na Lista Tabu then
12: Busca préxima nota;

13: else

14: if Avalia se F'(z;) < F (%) then

15: Inclui movimento na Lista Tabu

16: Armazena menor valor de fun¢ao objetivo e configuracao;
17: end if

18: Atribui nota n;,, na rota do cluster g;

19: end if

20: end for

21: end for

22: end for
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3.3.5.3 Légica computacional e Lista Tabu

Dada a relevancia do aspecto dos pesos na montagem da solugao, como solucao
original, a matriz sequéncia de execugao, NS, é resultado da ordenacdao do maior peso
para o menor. Esta configuragdo orienta o algoritmo a buscar os maiores pesos primeiro,
independente de ganhos de rota ou logistica.

Para montagem das soluc¢oes subsequentes, o proximo elemento da matriz orde-
nada de pesos é trocado pelo anterior. Efetuada a troca, é avaliado o valor da funcao
objetivo e alimentado a Lista Tabu com os movimentos proibidos, independente se houve
melhora na fun¢ao objetivo ou nao. Esta definicao foi implantada porque uma vez feito
o movimento, fazé-lo novamente na mesma configuracao de clusters nao traz qualquer
novidade em termos de solugoes inéditas.

A Lista Tabu é estruturada em formato de matriz quadrada n x n, sendo n a
relacao de servigos disponiveis para atendimento. O modelo estd indicado na equagao
3.17.

1 tin
tor .. ton

Lista Tabu = ?1 . 2 (3.17)
tn1 1

A matriz é preenchida indicando o nimero da iteracdo na qual foi realizada,
conforme estrutura de memoria da lista. Nesta regra, excetuam-se apenas os elementos
da diagonal da matriz. A sequéncia de equagdes a seguir (comegando pela equagao 3.18)

indica um exemplo de utilizacdo da matriz para um problema com cinco notas disponiveis.

1 tio tis tia tr5

tor 1 toz tos tos
Lista T'abu = ts1 T30 1 t34 135 (318)

tar tao Taz 1 145

ts1 ts2 ts3 fsq 1

Neste exemplo, tem-se que o servico com maior peso é o indicado como 2, o
segundo com maior peso o servigo 5 e o terceiro, o servigo 3. As equacgoes 3.19 e 3.20
indicam o resultado da Lista Tabu, respectivamente, apos as duas movimentacoes citadas

no primeiro ciclo de iteragoes.

Lista T'abu = (3.19)

o O O o =
_ o O = O
o O = O O
o = O O O
_ o O = O
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100 00
01101
ListaTabu= | 0 1 1 0 0 (3.20)
00 010
(001001

A estrutura de memoria da lista é reiniciada a cada movimento de intercambio de
servigos entre clusters ou, como definido anteriormente, a cada giro polar. Neste momento,
a Lista Tabu inicia a recontagem.

Outro efeito verificado de alto impacto na construgao da melhor solugao é o tempo
de execugao de cada servigo, que gera o tempo de fila. Considerando que a utilizagdao
do algoritmo de Gillet e Miller (1974) para distribuigdo dos servigos ja predispde um
perfil radial de divisao entre clusters, o tempo de execucao nulo implica numa otimizacao
muito préxima da otimizagao por distancia. No exemplo da figura 3.20, percebe-se que
tanto a rota otimizada por distancia quando a por peso praticamente resultam na mesma
distancia/tempo percorrido até a inclusdo da nota de servigo de maior peso na sequéncia.
Este cenario s6 ganha novos contornos com a consideragao dos tempos de execugao para
cada servico no algoritmo. Desta forma, a fila de execugdo causada pela priorizacao
de outros servigos tem impacto direto no tempo despendido até a execucdo do servigo

prioritario.
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Figura 3.20. Exemplo comparacao algoritmos de otimizagao de distancia e otimizacao
por criticidade das notas de servico

Nota com maior Nota com maior
criticidade criticidade

Otimizacao por distancia Otimizacao por criticidade

Fonte: Autor

Para exemplificar, sera simulado um exemplo de 40 notas para despacho de quatro
veiculos, considerando trés cenarios de tempo de execuc¢ao: 0, 50, 100 e 150. O objetivo
neste momento nao é abordar o maior niimero de possibilidades de combinacoes de tempos
de execucao, mas sim verificar a resposta do sistema a diferentes perfis. Por este motivo,
foram escolhidas quatro faixas de tempo de execucao e todos os servicos com o mesmo
tempo. Na pratica, a realizacdo de tempos iguais por servico nao acontece, mas no
ambiente de simulacao foi necesséria esta definicdo para uma avaliacao blindada do efeito
da variacao dos tempos de execucao.

Para otimizacao do modelo 2, foram utilizados os pesos para cada critério deter-
minados a partir do resultado da pesquisa com agentes. Os pesos para cada critério estao

indicados a seguir.
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Tabela 3.14. Pesos para critérios utilizados na simulacao

Critério Autovetor Autovet.or
Normalizado
Gy 2,225 0,20
Cy 0,944 0,09
Cs 0,359 0,03
Ci 1,511 0,14
Cs 0,557 0,05
Cé 4,997 0,46
Cr 0,315 0,03

Fonte: Autor

A simulacao indicada esta representada na figura 3.21. Serao 40 servigos a serem
distribuidos para 4 diferentes equipes. Neste primeiro bloco de simulacoes, o tempo de
execucao considerado ¢é zero para todos os servigos.

Os resultados do algoritmo de otimizacao estao indicados nas figuras 3.22, 3.23 e
3.24. A figura 3.22 indica a evolugao do valor da fungao objetivo ao longo das iteragoes e
também da incumbente. Percebe-se os saltos de valor a cada grupo de iteragoes, reflexo
dos giros angulares, que sao 0s movimentos nos quais ocorrem os intercambios de notas
entre grupos (agrupamento de giros estd indicado na figura 3.23). A partir de entdo, o
processo de busca se reinicia porque héd uma nova configuragao de atendimento (inclusive
a Lista Tabu é reiniciada). Neste exemplo, o primeiro grupo de iteragbes guarda o menor
valor dentre os demais, atingida na iteracao 166.

E importante também ressaltar o perfil da melhor configuracdo de despacho: a
figura 3.24 representa a melhor configuracao. Nela percebe-se uma tendéncia das rotas
a otimizar distancia e o efeito dos pesos é bem pequeno quando comparado ao ganho

logistico.
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Figura 3.21. Representacao de 40 notas de servigo para simulacao

Servicos disponiveis para atendimento
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Figura 3.22. Simulagdao com 40 notas e 4 equipes: evolucdao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 3.23. Representacao da permanéncia das iteragoes por giro angular
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Fonte: Autor

Figura 3.24. Representacao da melhor solugao da simulagao com 40 notas de servico e
4 veiculos

Melhor solucao
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4 RESULTADOS
4.1 Resultados de simulacées do Modelo #1

Para valiar o método proposto, foram simulados mais dois exemplos de cenarios
de despacho: o primeiro com 35 notas de servigco e 5 veiculos e outro com 60 notas de
servico e 6 veiculos. O objetivo desta combinag¢ao é variar tanto o volume total de notas
disponiveis para atendimento quanto a relacao quantidade de nota por veiculo e avaliar o
desempenho tanto do algoritmo quanto a variacao da funcao objetivo.

No primeiro exemplo, o ciclo inédito de giros é composto por 7 iteragoes. Com a
disposicao aleatéria de notas definida, obteve-se o melhor valor da fungao objetivo, 1629
ja na terceira iteracao. Entretanto, até o ciclo completo da funcao, obteve-se também um
valor maximo de 2026, quase 25% superior.

O segundo exemplo tem um comportamento diferente. Como foram escolhidas 60
notas para 6 carros, o resultado do algoritmo roteara 10 notas por veiculo, o que implica
em um numero igual de iteragoes por ciclo. Contrariamente ao exemplo anterior, neste
o melhor valor da fungao objetivo encontra-se somente na ultima iteracao do ciclo, 2433.
Quando comparado ao maior valor do ciclo, 2866, obteve um ganho total de cerca de 17%
no valor da funcao objetivo. Visualmente, é perceptivel que os modelos se aproximam de
rotas que buscam a menor distancia percorrida, mas a medida que se aumenta a relacao
nota de servigo por equipe, o resultado do modelo se apresenta menos aderente. Isto
acontece porque ainda que a heuristica de busca do vizinho local seja de baixa complexi-
dade, os resultados se deterioram quando o ntimero possivel de possibilidades de solucao

aumenta. Entretanto, ainda assim indica um minimo local da funcao.
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Figura 4.1. Representacao de 35 notas de servico para simulagao

Servicos disponiveis para atendimento
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Fonte: Autor

Figura 4.2. Exemplo 35 notas / 5 veiculos. Divisao inicial em clusters para atendimento
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Figura 4.3. Simulacao 35 notas: Soluc¢ao original do problema

Solucao original
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Figura 4.4. Simulagao 35 notas: Melhor solu¢ao do problema
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Figura 4.5. Simulacao 35 notas: Evolugao da fungao objetivo e da incumbente por dois
ciclos completos de iteragao
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Figura 4.6. Representacao de 60 notas de servico para simulacao
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Figura 4.7. Simulacao 60 notas: Divisao inicial em clusters para atendimento
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Figura 4.8. Simulacao 60 notas: representagao da solugao original
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Figura 4.9. Simulacao 60 notas: representacao da melhor solugao
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Figura 4.10. Simulag¢ao 60 notas: Evolucao da funcao objetivo e da incumbente por
dois ciclos completos de iteracao
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4.2 Resultados de simulacoes do Modelo #2

Foram realizadas simulacoes associadas ao segundo modelo para a mesma dispo-
sicao de notas de servico do modelo anterior, agora incluindo para avaliacao a matriz de
critérios e respectivos valores. Foram realizadas simulacoes para cenarios com 35 e 60
notas de servigo, com 5 e 6 veiculos respectivamente.

Um efeito muito importante ja citado é o efeito do valor do tempo de execugao na
fila de servigos e o impacto nos resultados finais. Para cada simulacao, foram utilizados
tempos padroes de 0, 250 e 150 minutos.

Além disto, a matriz de pesos utilizada foi a resultante da pesquisa junto aos

agentes ja com ajustes de consisténcia. A matriz estd indicada na tabela 4.1.

Tabela 4.1. Resultado do método AHP apds ajustes de consisténcia

Critério Autovetor Autovet.or
Normalizado
Gy 2,225 0,20
Cy 0,944 0,09
Cs 0,359 0,03
Ci 1,511 0,14
Cs 0,557 0,05
Cé 4,997 0,46
Cr 0,315 0,03

Fonte: Autor

4.2.1 Simulacao 35 notas de servico

A simulagao de 35 notas de servigo é apresentada na figura 4.11. Estas notas
serao divididas entre 5 diferentes veiculos e todas foram preenchidas através do algoritmo

de geracao de valores para atributos resumido na tabela 3.13.
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Figura 4.11. Representacao de 35 notas de servigo para simulacao

Servicos disponiveis para atendimento
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Os resultados indicados nas figuras subsequentes indicam o resultado das simu-
lagoes com a variacao dos tempos de execugao para os servigos, representados por D;;.
As figuras 4.12 e 4.13 indicam o resultado do processo de simulacao com Dii = 0, as
figuras 4.14 e 4.15 o resultado com Dii = 250 e, por fim, as figuras 4.16 e 4.17 o resultado
com D = 500. Respectivamente, a primeira e segunda figura de cada grupo indicam a
evolucao da funcao objetivo ao longo das iteragoes e o resultado final do processo iterativo.

Aspectos importantes do resultado das simula¢des devem ser considerados. O
primeiro diz respeito a evolucao das funcao objetivo. O acréscimo dos valores de execugao
faz com que o melhor valor da fungdo objetivo saia de F'(z) = 19K para F(x) = 80K
na segunda rodada e saltando para F'(x) = 133K na terceira. Estes saltos elevados sdo
resultado do impacto do tempo de fila no valor final do processo.

Outro aspecto muito relevante é o perfil do resultado das melhores solugoes. A
melhor solugao para o processo com tempo de execugao nulo se assemelha bastante a uma
otimizacao por distancia. Entretanto, a medida que os valores de D7 evoluem, os valores
dos pesos das notas de servico ganham mais relevancia e o algoritmo passa a roteirizar

menos pela distancia e mais pelos pesos.
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Figura 4.12. Simulacdo 35 notas com Di: = 0: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.13. Simulagao 35 notas com Dii = 0: representagao da melhor solucao
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Figura 4.14. Simulagdao 35 notas com Di: = 250: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.15. Simulagdo 35 notas com Dii = 250: representagao da melhor solugao
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Figura 4.16. Simulagao 35 notas com Di: = 500: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.17. Simulagdao 35 notas com Dii = 500: representagao da melhor solugao
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4.2.2 Simulacdo 60 notas de servico

A simulacao envolvendo 60 notas de servico e 6 veiculos segue uma logica idéntica
a anterior: é exatamente a distribuicao de notas utilizada no algoritmo de otimizagao de
distancias. A diferenca é a inclusao dos 7 critérios e respectivos pesos para cada nota de

servico, que sao os mesmos estabelecidos na simulagao com 35 notas de servigo.

Figura 4.18. Representacao de 60 notas de servigo para simulacao
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Fonte: Autor

Assim como na simulag¢ao com 35 notas, as figuras 4.19, 4.20 indicam a simulacao
de despacho com Dii, que representa o tempo de execucao das notas de servico igual a 0.
Ja as figuras 4.21 e 4.22, e 4.23 e 4.24 representam, respectivamente, simula¢oes com 250
e 500 valores de tempo de execucao. Estes sao os valores também utilizados na simulacao
com 35 notas de servico.

O objetivo da realiza¢ao da simulacao de um cenario com 60 notas e as mesmas
variagoes que a simulacao de 35 notas é avaliar a resposta do algoritmo para um cenario
mais extenso. Neste cenario de mais notas e, principalmente, uma relagao de notas por
veiculo maior, a quantidade de giros ¢ bem superior. Enquanto nesta simulagao sao utili-
zadas cerca de 1600 iteragoes, no cenario anterior cerca de 700 iteragoes. Adicionalmente,
nestas simulagoes ha uma menor proximidade com uma otimizagao por distancia, mesmo
na simulacao com D = 0 do que no cenério com 35 notas. Este efeito ocorre porque as
distribuigoes de notas por cluster sao menos radiais no cenario com 60 notas do que no

cenario com 35 notas de servigo.
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Figura 4.19. Simulacdo 60 notas com Di: = 0: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.20. Simulagao 60 notas com Dii = 0: representagao da melhor solucao
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Figura 4.21. Simulagdao 60 notas com Di: = 250: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.22. Simulagdo 60 notas com Dii = 250: representagao da melhor solugao
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Figura 4.23. Simulagao 60 notas com Di: = 500: evolucao da funcao objetivo e da
incumbente
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Figura 4.24. Simulagdo 60 notas com Dii = 500: representagao da melhor solugao
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4.3 Comparativo entre modelos

E evidente que os modelos entregam resultados muito distintos. Um modelo de
otimizacao de distancia certamente sera diferente de um modelo de otimizag¢ao multicrité-
rio. Entretanto, em determinadas situacoes, eles se assemelham, visto que a otimizacao de
rota de uma certa forma vai reduzir também o custo global de uma fun¢ao multicritério,
efeito este mais latente nas simulagdes com tempos de execugao nulos.

Esta secao discorrera sobre o efeito da utilizagao do melhor resultado de um dos
modelos na fungao objetivo do outro. Os questionamentos derivados deste topico sao:
qual é o efeito da utilizacao da melhor solucao obtida do modelo de otimizacgao de roteiro
no modelo multicritério de minimizagao de custos globais e vice-versa.

As tabelas a seguir resumem o resultado da utilizacdo cruzada de modelos para
as duas simulagoes do problema, de 35 e 60 notas de servico, respectivamente. As colunas
representam a utilizacdo da melhor solucao para cada cenario, distancia e custo global,
e para cada simulagao, 35 e 60 notas. Ja as linhas indicam a utilizagdo de cada fungao
objetivo: a primeira que calcula as distancias totais percorridas e a segunda o custo global
da fungao multicritério. O valor indicado em cada célula da tabela indica o resultado da
funcao objetivo da respectiva linha para a solucao da respectiva coluna.

A tabela 4.2 indica o comparativo entre modelos para um tempo de execucao nulo,
ou D;; = 0. Neste cendrio, o algoritmo de otimizacao de distancias produz uma solucao que
entrega um minimo menor em ambas funcoes, inclusive na fun¢ao multicritério. Conforme
jé dissertado, o tempo de execucao nulo elimina o efeito da fila de servigos e a solucao para
minimizagao de distancias é sempre uma alternativa interessante; neste caso, se mostrou
melhor ainda que a soluc¢ao extraida do modelo hibrido com Busca Tabu.

Entretanto, a medida que se adiciona valores de tempo de execucao, a solucao
de minimizacao de distancias aplicada a func¢ao multicritério perde valor. Na simulacao
para Dii = 250, o valor da fung¢ao multicritério para a solu¢ao de menor distancia é de
9,33 x 10% e 1,98 x 10°, para as simulacdes de 35 e 60 notas respectivamente. Avaliando
agora o valor da funcao multicritério para a solucao de minimizacdo do custo global, o

resultado é significativamente melhor: 8,00 x 10% e 1,83 x 10°.

Tabela 4.2. Comparativo entre modelos para Dii = 0

Dii — 0 35 notas 60 notas
n Solugao Dis- | Solucao Solugdo Dis- | Solugao
tancia Custo tancia Custo
f;rifzo Dis= 1) 69865407 | 2,0214E407 | 2.4330E407 | 3.5663E+07
fgiﬁg multi-| osrrE 08 | 1,9251E408 | 2,9304E408 | 3.8476E-08

Fonte: Autor



Tabela 4.3. Comparativo entre modelos para Dii = 250

D.: — 250 35 notas 60 notas
" Solucao Dis- | Solucao Solu¢ao Dis- | Solugao
tancia Custo tancia Custo
f;lfcfzo Dis- 1 03705108 | 1,0082E4+08 | 1,7433E408 | 1.9263E-+08
fﬁiﬁg multi- 9,0336E+08 | 7,.9997E+08 | 1,9815E+09 | 1,8288E+409

Fonte: Autor

Tabela 4.4. Comparativo entre modelos para Diz = 500

D.: — 500 35 notas 60 notas
v Solucao Dis- | Solucao Solucao Dis- | Solucao
tancia Custo tancia Custo
tF;rEZO Dis= 1 91208408 | 1,9719E108 | 3.2433E408 | 34301408
fgiﬁg multi- | ) 6300100 | 1,3338E400 | 3.6691E4+00 | 3,1607E+09

Fonte: Autor
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi possivel desenvolver um algoritmo capaz de traduzir prio-
ridades de despacho e roteirizagao de servigos de uma distribuidora de energia elétrica.
Utilizando de forma combinada os métodos decisorios AHP e PROMETHEE I1, foi mode-
lado um problema multicritério (incluindo inclusive critérios subjetivos) que foi resolvido
por heuristicas combinadas de Gillet e Miller (1974) e Busca Tabu. Para representacao
dos resultados, foram simulados despachos para dois cenarios distintos, com 35 notas de
servigo e 5 veiculos e 60 notas de servigo e 6 veiculos.

Ressalta-se, no processo de elaboracao do algoritmo, a reducao de esfor¢o com-
putacional com a utilizagdo combinada dos dois algoritmos. A setorizacdo possivel pelo
algoritmo de Gillet e Miller (1974) e na sequéncia a utilizacdo da meta-heuristica Busca
Tabu permite a restricio do espago de combinagoes para cada cluster de forma sepa-
rada. Somado a isto, foi desenvolvido um elemento inovador no algoritmo que trata da
movimentagao angular dos clusters através da troca de pontos entre grupos. Esta troca
permite uma mudanga total na distribuicdo de notas entre clusters, impedindo que o
algoritmo se estabilize em uma regiao de minimo local.

Em relagao aos resultados obtidos, constatou-se o impacto do valor do tempo
de execucdo na configuracio da melhor solugdo. A medida que este tempo aumenta, o
efeito da fila de servicos é mais impactante e orienta a melhor solu¢ao a priorizar notas de
servico com maior criticidade, onerando uma possivel configuragdo com melhor logistica
pela ponderacao de maior peso.

Neste trabalho, além dos objetivos principais, houve conclusoes secundarias im-
portantes. As primeiras estao relacionadas a pequisa anonima de priorizagao. Na pesquisa
de comparacao estabelecida pelo método AHP, percebeu-se um perfil de respostas as ve-
zes conciliatéria em algumas comparacoes, outras vezes totalmente dispares. Isto significa
que o trabalho de otimizacao de critérios subjetivos e que nao convergem a um denomi-
nador comum muitas vezes nao tem uma resposta certa: depende muito das experiéncias
e interpretagoes que cada um teve com determinada situacao.

Para resolucao do algoritmo multicritério, foi desenvolvido um modelo de otimi-
zagao de minimizacao de distancias. Além de ser sustentacao do algoritmo multicritério,
foi utilizado como comparagao de resultados entre func¢oes. Neste trabalho, foi de suma
importancia a avaliagao cruzada de funcoes e solugoes: a solucao de minimizagao de dis-
tancia aplicada na funcado multicritério e vice-versa. O efeito da variacdo de notas de
servigo disponiveis e utilizagao de cenarios com tempos de execucao distintos corrobora-

ram para uma avaliagdo completa do comportamento dos dois modelos desenvolvidos.
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5.1 Trabalhos futuros

Este trabalho foi realizado utilizando um cenario estatico de despacho de servigos:
os roteiros elaborados consideram como ponto de partida de rota de todas as equipes
o ponto central do plano geografico. Na pratica, este cenario ocorre um vez ao dia,
basicamente quando inicia-se o turno de trabalho das primeiras equipes do dia, é neste
momento que tem-se o cendrio global de servigos disponiveis para execucao e todos os
eletricistas ainda estao nas respectivas bases de trabalho.

Entretanto, o roteiro pré-definido apds a execugao do algoritmo é alterado cons-
tantemente, visto que ocorréncias emergenciais surgem naturalmente ao longo do dia, bem
como certos servigos comerciais de urgéncia. Com este novo cendario, é necessaria uma
adaptacao do algoritmo agora considerando uma nova posi¢ao geografica das equipes de
campo e também a distancia temporal entre elas e o fim de seus turnos de trabalho. A
sugestao de trabalho futuro para adaptagao do algoritmo para deixa-lo dindmico ¢é valida a
medida que o ingresso de novos servigos para execuc¢ao das equipes ocorre constantemente.

Outra proposta trata da inclusdo de mais uma estacdo avangada no modelo de
simulagao, criando areas de interferéncias entre as regioes de atendimento. Este modelo
naturalmente traz diferencas claras na estrutura de despacho atual das distribuidoras,
onde sao criadas cercas virtuais para limitacdo do atendimento de equipes. O que nada

impede a criagao de uma proposta que quebre paradigmas tao enraizados no setor.
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