1. INTRODUCAO

Trata este artigo do estudo realizado em torno do problema de loca-
lizagao de equipes de campos da 7ESCELSA?(ESCELSA).

O objetivo estabelecido para o projeto consiste em propor
sistema computacional, doravante denominado Sistema de Es-
calonamento de Equipes de Campo da ESCELSA, ou simples-
mente SEECE, para definir a localizagcao de equipes equipes
de atendimento emergenical. A metodologia de pesquisa ado-
tada teve como objetivos:

e Estabelecer um conjunto de algoritmos para o problema
em questao.

e Definir um modelo de validagao dos algoritmos propos-
tos.

e Projetar e implementar um sistema computacional para
calculo de localizagao de bases de equipes de atendi-
mento.

e Validar sistema compuitacional a partir de dados histéricos
da empresa.

Este artigo apresenta os algoritmos usados na localizagao de
bases de equipes de atendimento emergencial.

2. REQUISITOS DO SISTEMA COMPUTACIONAL

O objetivo fundamental do projeto consistiu em estabelecer
ambiente computacional que permitisse realizar simulagoes
para fornecer subsidios para a alocacao e despacho de equipes
para atendimentos de emergéncia. Os dados fundamentais
dessas simulagoes sao:

e a localizacao geografica das chaves onde podem ocorrer
as emergéncias;
a distribuicao geografica das bases onde as equipes de
atendimento se encontram estacionadas;
o historico de ocorréncias, incluindo:

— data e hora de registro da ocorréncia;

— tempo e distancia de deslocamento da equipe;

— tempo de espera pela chegada da equipe ao local

do servigo;

— tempo de reparo;

— definigcao de conjuntos de consumidores afetados.
a definicao dos conjuntos de consumidores do Estado;

os dados histéricos de DEC e TMM.
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FicurA 1. Mapa de chaves

A partir desses dados, o sistema computacional proposto
deveria permitir ao usuario:

e realizar simulacoes de despacho de equipes, gerando re-
latéorios de DEC e TMM e usando dados de:
— distribuicoes de equipes de atendimento, obtidas
automaticamente ou nao;
— dados historicos de ocorréncias;
e propor distribuicao de equipes de campo, incluindo lo-
calizagao geografica e definicao do nimero de equipes.

A figura (1| mostra mapa com todas as posicoes de todas as
chaves da empresa no Estado do Espirito Santo. Sao mais de
216 chaves. Cada chave representa potencialmente um ponto
onde pode ocorrer a qualquer momento uma falha, deman-
dando um atendimento emergencial. Reduzir os tempos de
atendimento demanda reduzir essencialmente o tempo de es-
pera entre a deteccao da falha, possivelmente via registro de
ocorréncia procedente de reclamacao de usuario, e a chegada
da equipe de atendimento a chave correspondente. Isso é em
esséncia um problema de despacho e roteamento de equipes de
manutencgao, ver [6], que se tratado por algoritmos exaustivos
poderia demandar, em casos extremos, milénios de processa-
mento de dados, como veremos a seguir.



3. O PROBLEMA DE DESPACHO DE EQUIPES

Otimizar despacho de equipes de atendimento de emergéncia
€ no final o problema fundamental do objeto do nosso estudo.
Uma reducao nos tempos de atendimento de emergéncia se-
ria o indicador final de sucesso de um sistema de localizagao
de bases das referidas equipes. O problema de despacho das
mesmas, por sua vez, pode ser reduzido ao problema do cai-
xeiro viajante, de agora em diante referenciado como TSP,
ver [4], que fornece um modelo matematico classico que per-
mite antever a complexidade computacional do problema de
despacho de equipes de campo. Neste modelo, assume-se a
existéncia de:

e uma equipe de atendimento, na terminologia classica,
o caixeiro viajante (salesman), estacionada em alguma
chave;

e um conjunto de chaves com requisicoes de atendimento
associadas;

e uma medida de distancia para as possiveis conexoes en-
tre as chaves.

Um programa de computador deve neste caso calcular o
caminho mais curto que permita a equipe de atendimento
sair da chave inicial, visitar todas as chaves com requisicoes
associadas e voltar a chave inicial. Esse caminho mais curto
serviria, entao, de roteiro de atendimento.

Podem ser consideradas como medidas de distancias entre
pontos:

e distancia euclideana, calculada a partir das coordena-
das geograficas dos mesmos;

e distancia percorrida pelas equipes da empresa e regis-
trada nos dados historicos de ocorréncias.

Como salientado antes, é um caso classico de TSP. Em-
bora, a simplificacao do problema para a modelagem via TSP
fuja da realidade da empresa em varios aspectos, como sera
visto a seguir, ainda assim ele serve para fornecer base para
definir expectativas de desempenho de um provavel sistema
computacional que reduza os tempos de viagem das equipes
e, conseqiientemente, de espera do usuario.

Dado que a empresa possui hoje Q(2!%) chaves e que as
solugoes conhecidas de TSP demandam ()(n!) transi¢coes para
obtencao de melhor solugao para n pontos, pode-se esperar
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que no extremo um dia movimentado demande para calculo
do melhor roteiro para uma equipe de atendimento

Q(2%") anos.

Esse calculo assume a existéncia de um computador ca-
paz de executar com um clock de 64Ghz, podendo gerar 22°
solugoes possiveis em um ano. Além disso, esse computador
deverd apresentar um meméria com mais de 10°°° bytes.

A inspecao visual da figura [2, no entanto, mostra as distri-
buicao de chaves (pontos em cinza) e de ocorréncia (pontos
em vermelho) no Estado, no més de janeiro de 2004. Essa
inspecao visual ja é suficiente para mostrar que um grande
numero de chaves nao apresentou ocorréncia alguma. No en-
tanto, o nidmero de ocorréncias mensal ainda esta na casa de
10*, trazendo o nimero de ocorréncias didrias para O(10?).
Mesmo que se considere apenas uma regiao como Vitéria, o
numero de ocorréncias ainda pode chegar a algumas centenas
em um curto periodo do dia, o que, baseado nos calculos apre-
sentados acima, ainda representa um peso exagerado para um
algoritmo de busca exaustiva de melhor solugao para o TSP.

Por um outro lado, a possibilidade de se particionar o Es-
tado em regioes e de se agrupar as ocorréncias de uma regiao
permite reduzir significativamente o nimero maximo de ocorréncias
que uma equipe deve atender em um turno possibilitando o
tratamento computacional em tempos aceitaveis.

4. ALGORITMOS PARA DISTRIBUICAO DE EQUIPES

O problema de distribuicao de equipes pelo estado foi identi-
ficado neste projeto como o problema de se agrupar os possiveis
focos de problema e associar uma ou mais equipes de atendi-
mento a cada grupo reduzindo assim o tempo de deslocamento
de cada equipe.

Uma das técnicas clasicas de agrupamento é identificada na
literatura [, 3] como clustering: a classificagdo nao-supervisionada
de padroes (observagoes, itens de dados ou vetores de carac-
teristicas) em grupos (clusters)” [?].

4.1. O Problema de agrupamento. Um exemplo classico da li-
teratura de computacao geométrica e de clustering consiste
em escolher onde localizar £ hospitais numa cidade de modo
que nenhum habitante more mais longe que o necessario do



FicurA 2. Mapa de ocorréncias

hospital mais préoximo. Na literatura de geometria combi-
natorial, ver por exemplo [I], 2], este problema é usualmente
conhecido como Post Office Problem e resolvido usando dia-
gramas de Voronoi. Este problema pode, no entanto, nao ser
facilmente resolvido, dependendo da definigao de distancia en-
tre os pontos. Alpert cita-o como exemplo de um problema
de clustering em [?]. Outro exemplo é o de agrupar os pontos
mais similares entre si da primeira parte da figura [3] Na se-
gunda parte da figura, cada ponto foi substituido pelo niimero
do cluster a que ele pertence, indentificado pelo processo de
clustering.

Bastante estudado na literatura, clustering trata-se basica-
mente de agrupar determinados objetos em grupos de acordo
com caracteristicas comuns a eles, e separa-los de acordo com
caracteristicas que os diferenciem. Segundo Guha et al. [?], o
problema de clustering pode ser definido como a seguir: da-
dos n objetos num espago métrico de d dimensoes, particiona-
se estes objetos em k grupos (clusters ), tais que os objetos



Ficura 3. Um exemplo de clustering

em um grupo sao mais similares entre si do que em relagao a
objetos de outros grupos.

Os objetos analisados precisam ter caracteristicas que pos-
sam vir a ser usadas para agrupa-los ou separa-los. Eles cos-
tumam ter, portanto, um vetor de d dimensoes com essas
caracteristicas. Para analisa-las, é necessario uma funcao de
similaridade que leve em conta as caracteristicas mais rele-
vantes para a classificacao. Por exemplo, pontos num espaco
bidimensional poderiam ser agrupados de acordo com suas
coordenadas cartesianas, e a fungao de similaridade poderia
usar apenas a Distancia Euclidiana como fator de classificagao.
E importante salientar que, quando a funcao de similaridade
é dada pela distancia Euclideana entre os pontos, freqiiente-
mente solucoes da geometria computacional, como diagramas
de Voronoi e triangualacao revelam-se mais precisos e eficien-
tes.

Jain et al. [?] citam 5 passos tipicos envolvidos num pro-
cesso de agrupamento:

(1) Representagao dos Padroes : Leva em consideragao o
numero de padroes, nimero de classes e nimero, tipo e
escala das caracteristicas. Nesta etapa, opcionalmente,
pode haver a Selecao das Caracteristicas mais apropri-
adas a serem analisados no agrupamento. Pode haver
também a FExtracao das Caracteristicas, que é o ato
de transformar as caracteristicas dos objetos em algo
mensuravel.

(2) Definicao da medida de proximidade dos padrGes apro-
priada ao dominio de dados (normalmente, uma fungao
de distancia entre pares de objetos).

(3) Agrupamento (clustering).
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(4) Abstragao dos dados: Trata-se de simplificar e com-
pactar a representacao de um conjunto de dados, para
uma analise automatica posterior por alguma maquina
ou para ser compreendida por humanos.

(5) Geragao de uma saida (output).

~ Extragaof Representagéo o
Padroes b = Similaridade Clusters
. :,;ﬁi;:; t[iifas dos Padrdes entre Padrses | — | Adrupamento
1 1 I

feedback loop

F1GURA 4. Etapas do agrupamento

Além destas etapas, pode haver ainda uma ultima de va-
lidagao dos grupos gerados, onde sera feita uma analise do
que foi obtido com o algoritmo.

A figura 4/ mostra uma seqiiéncia tipica das trés primeiras
etapas, incluindo ainda um feedback loop, no qual a saida do
processo de agrupamento pode afetar a préxima extragao de
caracteristicas ou as computacoes de similaridade.

5. AGRUPAMENTO E DISTRIBUIGAO DE EQUIPES

No problema estudado os objetos a serem agrupados serao
as chaves da empresa , que estao distribuidas geograficamente
pelo estado. As caracteristicas destas chaves a serem anali-
sadas no processo de clustering sao, além de suas posigoes
geograficas, suas densidades de ocorréncias de atendimentos
retiradas do historico e a quantidade de consumidores atingi-
dos por elas.

Para sugerir os novos posicionamentos das equipes, diver-
sos algoritmos de clustering foram implementados e compara-
dos com o objetivo de determinar os que melhor se adaptam
ao problema. A validacao das distribuicoes dos algoritmos
sera feita por simulagoes de despachos de equipes com dados
histéricos da empresa.

5.1. Definicao Formal. Uma definicao formal do problema de
clustering é encontrada em [?, ?] e descrita a seguir:

e X ={X1,X5,..,X,} é o conjunto de todos os n objetos
da base de dados a serem classificados. Cada X; € R¢ é
um vetor de dimensao d (as d caracteristicas do objeto).



o C = {C,Cy,...,C} sao os k grupos de objetos (clus-
ters ) formados pelo algoritmo. As seguintes proprie-
dades devem ser respeitadas no processo de formacao
dos clusters .

(1) C1UCQU...UCk:X;
B)CiNnC;=0,Vi#7j,1<i<k1<j<k

Em suma, as propriedades acima significam que cada grupo
precisa ter ao menos um objeto e que cada objeto deve estar
contido em exatamente um grupo.

5.2. Algoritmos Tradicionais de agrupamento. Os algoritmos
conhecidos de clustering atendem a diferentes tipos de requi-
sitos, tais como [?]:

e encontrar ou nao um nimero adequado de clusters (al-
guns algoritmos precisam de um valor previamente de-
terminado de clusters).

ser capazes de desprezar ou nao os ruidos.

descobrir clusters com formas arbitrarias.

identificar clusters de tamanhos variados.

trabalhar com objetos de diversos niimeros de atribu-
tos.

fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis.

e apresentar o resultado num tempo satisfatério.

Como nao ha um método que atenda a todas estas carac-
teristicas da melhor forma, foram criados algoritmos que se
adaptam melhor a alguns conjuntos dessas caracteristicas. Ao
utilizar um certo método, deve-se analisar quais dos aspectos
citados acima ele satisfaz e escolher aquele que se adaptar me-
lhor as suas necessidades. De acordo com essas caracteristicas,
os algoritmos de clustering foram divididos em categorias [?]:

e Métodos por particionamento;
Métodos hierarquicos;

Métodos baseados em densidade;
Métodos baseados em grade;
Métodos baseados em modelos;

Os algoritmos mais tradicionais de clustering existentes sao
os métodos por particionamento e hierarquicos, descritos a
seguir.



FicuraA 5. Exemplo de um dendograma

5.3. Métodos por Particionamento. A idéia principal deste tipo
de algoritmo é que ele divide o conjunto de objetos em k gru-
pos, sendo que k£ é dado como entrada pelo usuario. Na mai-
oria dos problemas este niimero nao é conhecido, tornando o
algoritmo inutilizavel em alguns casos.

Primeiramente, o algoritmo escolhe k& objetos da base de
dados que serao os centros iniciais de k clusters. Cada objeto
é entao atribuido ao cluster cujo centro lhe é mais similar,
de acordo com a funcao de similaridade adotada. Quando
todo objeto ja estiver em um grupo, o centro de cada cluster
é recalculado e os objetos sao reatribuidos aos seus centros
mais préximos. O algoritmo termina quando um critério de
parada é atingido. Esse critério pode ser, por exemplo, um
nimero maximo de iteragoes ou quando nao ha mais mudancga
nos centros dos grupos.

Os algoritmos de clustering por particionamento se distin-
guem pela forma como os k centros iniciais sao escolhidos e
como tais centros sao recalculados em cada iteragao.

5.4. Métodos Hierarquicos. Ao contrario dos métodos por particao,
os hierarquicos nao requerem um nimero k£ de grupos fixado

a priori. Assim como os de partigcao, sao também bastante
populares, apesar de serem geralmente mais custosos.

Num método hierarquico, é formada uma arvore na qual
cada nivel representa uma subdivisao nos conjuntos de obje-
tos, conhecida como dendograma (figura [5). O dendograma
ira, entao, representar os clusters gerados pelo algoritmo. No
fim da arvore temos cada objeto em apenas um grupo (figura
@Se a arvore for sendo formada de cima para baixo, o clus-
tering é chamado de aglomerativo. Dessa forma, comegamos
com cada objeto num cluster e, a cada passo, juntamos um
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FiGura 6. Clusters formados por um método hierarquico

par de grupos até que haja apenas um grande grupo que con-
tenha todos os objetos (raiz da arvore).

Caso contrario, o clustering é chamado de divisivo. Comeca-
se com todos os objetos em um s6 grupo, a partir do qual se
formam subgrupos até que se isole cada objeto num sé cluster.

5.5. Algoritmo k-means. O algoritmo k-means [5] é o mais co-
nhecido método por particionamento. Nesse algoritmo, os £
centros iniciais sao escolhidos aleatoreamente. No final de
cada iteracao, esses centros passam a ser o centro de gravi-
dade de cada cluster (média dos pontos do grupo). Abaixo,
apresenta-se um pseudo-cédigo do algoritmo.

def kmeans(k, objects):

means = sample(objects, k)

changed = True

while changed:
clusters = group(means,points)
newMeans = reCalcMeans(points)
changed = (means == newMeans)
means = newMeans

return clusters

A funcao sample() retorna uma lista de k objetos escolhi-
dos aleatoriamente. A funcao group() inclui cada objeto no
cluster cujo centro lhe é mais similar, retornando uma lista
com os k clusters e seus respectivos objetos. Por fim, reCalc-
Means() servira para calcular os novos centros de gravidade
de cada grupo. O algoritmo termina quando os centros nao
se modificam mais.

O kmeans é bastante popular por ser facil de implementar
e por ter um bom desempenho em base de dados grandes, ja
que sua complexidade computacional é O(n -k -t), onde n é o
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FicurA 7. Um resultado do kmeans

total de objetos da base de dados, k é o niimero de grupos for-
mados e ¢t é o nimero de iteragoes. Segundo Carlantonio [?],
normalmente n > k e n > t.

O fato de o algoritmo kmeans exigir que definamos inicial-
mente quantos grupos serao formados nao foi prejudicial no
nosso problema. Isso porque utilizamos k£ = ntimero de equi-
pes de atendimento que a empresa possui no Estado. Em con-
trapartida, o algoritmo nao permitiu que levassemos em conta
o numero de consumidores afetados por uma interrupcao de
energia na formacgao dos clusters .

Uma variagao deste método utilizada foi: ao recalcularmos
os novos centros a cada iteragao, foi utilizado em cada grupo o
objeto mais préximo do seu centro de gravidade, ao invés do
préprio centro de gravidade. Essa alteragao nao representou
muita variacao no formato dos clusters obtidos em relagao ao
algoritmo original.

Na figura [7, vemos um resultado do algoritmo kmeans com
a adaptacao descrita acima. As chaves de mesma cor foram
agrupadas em um mesmo cluster. Foram gerados 75 grupos,
que é uma média da quantidade de equipes da empresa no
Estado.
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Vale lembrar que o kmeans é aleatdrio e, por isso, a quali-
dade de seus resultados depende muito dos k centros iniciais
escolhidos. O ideal é rodarmos o algoritmo varias vezes em
busca de um melhor solucao.

5.6. Algoritmo PAM. PAM também é um método por partigao.
Carlantonio [?] explica o algoritmo: depois de uma selegao
aleatoria inicial de k medoids, o algoritmo repetidamente tenta
fazer a melhor escolha de medoids. Todos os pares possiveis
de objetos sao analisados, onde um objeto em cada par é con-
siderado um medoid e o outro um nao-medoid. A qualidade
do agrupamento resultante é calculada para cada uma de tais
combinacoes. Um objeto, O;, é substituido pelo objeto que
causa a maior redugao no erro-quadrado. O conjunto dos me-
lhores objetos para cada cluster em uma iteracao forma os
medoids para a préxima iteragao. Para valores muito grandes
de n e k, tal computacao torna-se muito custosa. Segue um
pseudo-cédigo do PAM:

def pam(objects, k):

medoids = sample(objects, k)

changed = True

while changed:
clusters = group(medoids,points)
newMedoids = reCalcMedoids(points)
changed = (medoids == newMedoids)
medoids = newMedoids

return clusters

A diferenca entre ele e o kmeans é a forma como os novos
centros sao escolhidos. Em reCalcMedoids(), é calculado o
novo centros de cada cluster como sendo o primeiro que tiver
custo total menor que o custo do centro atual. Custo total
de um ponto é a soma de todas as distancias entre ele e os
demais pontos do cluster.

5.7. Algoritmo DBSCAN. O algoritmo DBSCAN é um exem-
plo de algoritmo por densidade. Esses métodos sao adequados
para descobrirmos agrupamentos de formas arbitrarias. Car-
lantonio [?] esclarece que a idéia chave dos métodos baseados
em densidade é que para cada objeto de um cluster, sua vizi-
nhanga, para algum dado raio (Eps), tem que conter ao menos
um nimero minimo de objetos (MinPts). Eps e MinPts sao
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parametros de entrada destes métodos. Abaixo, um cdédigo
resumido do algoritmo (implementado em Python).
def dbscan(objects, Eps, MinPts):
id=1
for o in objects:
if o.unclassified():
o.expandCluster(objects, Eps, MinPts, id)
id+=1

O algoritmo supoe que, inicialmente, todos os objetos de
objects estao nao-classificados. Abaixo, segue a funcao ex-
pandCluster() utilizada em dbscan().
def expandCluster(self, objects, Eps, MinPts, id):

N1 = self.epsNeighbourhood(Eps)
if len(N1) < MinPts:
self.isNoise()
return
else:
setID(N1,id)
N1.remove(self)
for o in N1:
N2 = o.epsNeighbourhood(Eps)
if len(N2) > MinPts:
# Selecionamos todos os objetos ainda
# mao classificados ou ruidos;
# adicionamos os nao classificados em N1;
# marcamos todos com o cluster-id atual
return

A funcao epsNeighbourhood(Eps) retorna uma lista com to-
dos os objetos da vizinhanca Eps de um obejto. A funcgao
isNoise() marca um objeto como sendo um ruido. A fungao
setID(N,id) atribui a todos o objetos da lista N um certo
id. A figura [§| mostra uma comparacao entre o resultado de
um clustering por particionamento e um por densidade, para
uma mesma base de dados.

6. VALIDAGAO VIA DESPACHO

A validacgao dos algoritmos de distribuicao de equipes é feita
através de algoritmos heuristicos que se enquadram duas ca-
tegorias:
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(a) (b)

F1cura 8. Agrupamento por Densidade (a) X Agrupa-
mento por Parti¢ao (b)

e algoritmos do paradigma guloso que buscam simular a
atuacao de um operador;

e algoritmos de aproximacgao que buscam obter um es-
calonamento de equipes de despacho com desempenho
sempre aceitavel.

A figura[9 mostra os dados de deslocamentos obtidos usando
o histérico de ocorréncias da Escelsa de setembro de 2003 a
maio de 2004. A tabela mostra trés colunas:

e TimeWindow: deslocamento total das equipes de aten-
dimento usando distribuicao de equipes proposta por
algoritmo de agrupamento kmeans e algoritmo de des-
pacho por aproximacao de TSP.

e Guloso: deslocamento total das equipes de atendimento
usando distribuicao de equipes proposta por algoritmo
de agrupamento kmeans e algoritmo de despacho, que
simula o trabalho de um operador, despachando a equipe
mais proxima da ocorréncia.

e Real: dados reais de deslocamento, obtidos do histoérico
da empresa.

Os dados da tabela mostram que o pior desempenho dos al-
goritmos implementados apresenta uma economia de até qua-
renta por cento no deslocamento total das equipes da empresa.

7. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
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