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1. INTRODUCAO

Este relatério parcial apresenta os componentes do SEECE, des-
crevendo as funcionalidades por eles apresentadas. Sao introduzidas
tres classes de funcionalidades: configuracao do sistema, localizacao de
equipes e simulagao de despacho. A figura [I| apresenta um diagrama
das funcionalidades do sistema.

2. CONFIGURAGAO DO SISTEMA

O SEECE admite dois tipos basicos de funcoes de configuragao:

e configuracao geral de bases de dados, discutidas nesta secao;

e configuracoes locais dos componentes de localizacao de equi-
pes e simulacao de despachos, que dizem respeito fundamental-
mente a intervalos de tempo e ntimero de equipes consideradas.

O componente de configuracao do sistema, em particular, é ativado
na configuracao de inicio de execucao ou diretamente via menu. Ele
define a base de dados sobre a qual o sistema trabalhara. Essa base de
dados permite definir:

e configuracao de chaves, né chaves da figura [I}
e dados histéricos em consideragao, né histdados da figura [I}

Por configuracao de chaves, entende-se a divisao do estado em regioes,
que sao divididas elas mesmas em centrais, que, por sua vez, sao con-
juntos de chaves. Cada chave tem sua coordenada geografica, sendo o
conjunto completo de chaves apresentado em arquivo texto, contento
uma chave por linha composta de:

e identificacao da chave;
e coordenadas.

Um arquivo texto também é usado para definir a regionalizacao do
estado, apresentando uma linha por chave, composta de campos com

identificacoes da chave, do conjunto, da central e da regiao.
1



RAUL H.C. LOPES

S3PEPL EUOLIUTY



ESCALONAMENTO DE EQUIPES DE CAMPO DA ESCELSARELATORIO PARCIAB

A configuragao de dados histgricos de ocorréncia permite selecionar
as amostras de dados de registros de ocorréncias e atendimentos que
serao usadas pelos algoritmos de simulacao. Esses dados definem:

e 0 periodo de tempo coberto pelos dados;
e cada ocorréncia registrada com respectivos:
— data e hora de registro;
— equipe de atendimento;
— data e hora de inicio de deslocamento da equipe e chegada
ao local;
— tempo do reparo;
— conjuntos e consumidores afetados.

Escolhidas a configuracao de chaves e o histérico de ocorréncias, to-
das as operacoes de localizacao de equipes e simulacao serao realizadas
em relacao a essa base especifica.

3. COMPONENTE DE LOCALIZAGAO DE EQUIPES

A partir desta se¢ao, chamar-se-& base de equipes ao local (chave)
onde as equipes de atendimento ficarao estacionadas e de onde partirao
a0 inicio de um turno de trabalho.

O objetivo final do componente de localizacao de equipes, né cluster
da figura [2 consiste em oferecer alternativas para o calculo das bases
onde residirao as equipes de atendimento. Esse calculo pode ser feito
via algoritmo, através de um conjunto de algoritmos heuristicos base-
ados em clustering, ou de forma interativa, pela alteracao de alguma
configuragao de bases previamente calculada.

3.1. Via algoritmo. O calculo do posicionamento de bases via algo-
ritmo consiste em usar dados historicos de ocorréncias e as posicoes
geograficas de chaves para calcular a melhor distribuicao de equipes
de atendimento para uma regiao. Os algoritmos de calculo usam os
seguintes dados como entrada:

e base previamente configurada, ver segao[2] definindo configuracao
de chaves (coordenadas, conjuntos, regioes);

e base de dados histéricos previamente definidos, ver secao 2}

e nimero de equipes a utilizar, dado fornecido pelo usuario;

e periodo de tempo dentro do histérico a considerar.

Em adicao o usuério escolhe um algoritmo para calcular a melhor
distribuicao de equipes.

3.2. Algoritmos para distribuicao de equipes. O problema de dis-
tribuicao de equipes pelo estado vem sendo identificado neste projeto
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FicurAa 3. Um exemplo de clustering

como o problema de se agrupar os possiveis focos de problema e as-
sociar uma ou mais equipes de atendimento a cada grupo reduzindo
assim o tempo de deslocamento de cada equipe e sua implementagao
realiza o compnente cluster do diagrama

Uma das técnicas clasicas de agrupamento ¢ identificada na literatura
[5, B] como clustering: a classificagdo nao-supervisionada de padroes
(observagoes, itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos
(clusters)” [6].

Seja o exemplo de agrupar os pontos mais similares entre si da pri-
meira parte da figura [3} na segunda parte da figura, cada ponto foi
substituido pelo nimero do cluster a que ele pertence, indentificado
pelo processo de clustering.

Bastante estudado na literatura, clustering trata-se basicamente de
agrupar determinados objetos em grupos de acordo com caracteristicas
comuns a eles, e separa-los de acordo com caracteristicas que os di-
ferenciem. Segundo Guha et al. [4], o problema de clustering pode
ser definido como a seguir: dados n objetos num espago métrico de d
dimensoes, particiona-se estes objetos em k grupos (clusters ), tais que
os objetos em um grupo sao mais similares entre si do que em relacao
a objetos de outros grupos.

Os objetos analisados precisam ter caracteristicas que possam vir
a ser usadas para agrupé-los ou separa-los. Eles costumam ter, por-
tanto, um vetor de d dimensoes com essas caracteristicas. Para ana-
lisd-las, é necessario uma funcao de similaridade que leve em conta
as caracteristicas mais relevantes para a classificagdo. Por exemplo,
pontos num espago bidimensional poderiam ser agrupados de acordo
com suas coordenadas cartesianas, e a funcao de similaridade poderia
usar apenas a Distancia Euclidiana como fator de classificacao. E im-
portante salientar que, quando a funcao de similaridade é dada pela
distancia Euclideana entre os pontos, freqlientemente solucoes da ge-
ometria computacional, como diagramas de Voronoi e triangualacao
revelam-se mais precisos e eficientes.
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3.2.1. Agrupamento e distribuicao de equipes. No problema estudado
os objetos a serem agrupados serao as chaves da empresa , que estao dis-
tribuidas geograficamente pelo estado. As caracteristicas destas chaves
a serem analisadas no processo de clustering sao, além de suas posicoes
geograficas, suas densidades de ocorréncias de atendimentos retiradas
do historico e a quantidade de consumidores atingidos por elas.

Para sugerir os novos posicionamentos das equipes, diversos algo-
ritmos de clustering, correspondentes aos nés kmeans, clara e pam do
diagrama [I] foram implementados e comparados com o objetivo de
determinar os que melhor se adaptam ao problema. A validacao das
distribuicoes dos algoritmos é feita por simulacoes de despachos de
equipes com dados historicos da empresa.

Uma definigao formal do problema de clustering é encontrada em
[T, 2] e descrita a seguir:

e X = {Xy,X,,...,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,...,Cy} sdo os k grupos de objetos (clusters ) for-
mados pelo algoritmo. As seguintes propriedades devem ser
respeitadas no processo de formacao dos clusters .

(1) ClLJCgU...UCk:X;
(2) C; # O, Vi, 1 <i <k
(3) CiNC,=0Vi#j1<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 exa-
tamente um grupo.

Os algoritmos conhecidos de clustering atendem a diferentes tipos
de requisitos, tais como [2]:

e encontrar ou nao um numero adequado de clusters (alguns al-
goritmos precisam de um valor previamente determinado de
clusters).

e ser capazes de desprezar ou nao os ruidos.

e descobrir clusters com formas arbitrarias.

e identificar clusters de tamanhos variados.

e trabalhar com objetos de diversos nimeros de atributos.

e fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis.

e apresentar o resultado num tempo satisfatério.

3.2.2. k-means. O algoritmo k-means [5] é o mais conhecido método
por particionamento. Nesse algoritmo, os k centros iniciais sao escolhi-
dos aleatoreamente. No final de cada iteragao, esses centros passam a
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ser o centro de gravidade de cada cluster (média dos pontos do grupo).
Abaixo, apresenta-se um pseudo-codigo 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 fungao sample() retorna uma lista de k objetos escolhidos aleatori-
amente. A funcdo group() inclui cada objeto no cluster cujo centro lhe
¢ mais similar, retornando uma lista com os k clusters e seus respec-
tivos objetos. Por fim, reCalcMeans() servird 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 complexi-
dade computacional é O(n-k-t), onde n é o total de objetos da base de
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dados, k é o nimero de grupos formados e £ é o niimero de iteragoes.
Segundo Carlantonio [2], normalmente n > k e n > t.

O fato de o algoritmo kmeans exigir que definamos inicialmente quan-
tos grupos serao formados nao foi prejudicial no nosso problema. Isso
porque utilizamos k£ = numero de equipes de atendimento que a em-
presa possui no Estado. Em contrapartida, o algoritmo nao permitiu
que levassemos em conta o nimero de consumidores afetados por uma
interrupgao de energia na formacao dos clusters .

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

Na figura[d], vemos um resultado do algoritmo kmeans com a adapta-
cao 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.

Vale lembrar que o kmeans é aleatério e, por isso, a qualidade de seus
resultados depende muito dos k£ centros iniciais escolhidos. O ideal é
rodarmos o algoritmo varias vezes em busca de um melhor solucao.

3.2.3. PAM. PAM também é um método por partigao. Carlantonio [2]
explica o algoritmo: depois de uma selecao aleatoria inicial de k me-
doids, o algoritmo repetidamente tenta fazer a melhor escolha de me-
doids. Todos os pares possiveis de objetos sao analisados, onde um ob-
jeto em cada par é considerado 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 reducao no erro-quadrado. O conjunto dos melhores 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
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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.

3.2.4. DBSCAN. O algoritmo DBSCAN ¢é um exemplo de algoritmo
por densidade. Esses métodos sao adequados para descobrirmos agru-
pamentos de formas arbitrarias. Carlantonio [2] esclarece que a idéia
chave dos métodos baseados em densidade é que para cada objeto de
um cluster, sua vizinhanga, para algum dado raio (Eps), tem que conter
ao menos um numero minimo de objetos (MinPts). Eps e MinPts sdo
parametros de entrada destes métodos. Abaixo, um cédigo 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 expandCluster() utilizada em
dbscan().

def expandCluster(self, objects, Eps, MinPts, id):
N1 = self.epsNeighbourhood(Eps)
if len(IN1) < 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
# nao 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 todos os ob-
jetos da vizinhanga Eps de um obejto. A funcao isNoise() marca um
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(a) (b)

FI1GURrRA 5. Agrupamento por Densidade (a) X Agrupa-
mento por Parti¢ao (b)

objeto como sendo um ruido. A fungdo setID(N,id) atribui a todos o
objetos da lista N um certo id. A figura [5| mostra uma comparacao
entre o resultado de um clustering por particionamento e um por den-
sidade, para uma mesma base de dados.

3.3. Interativa. Uma alternativa ao calculo automatico de bases de
equipes consiste em usar uma distribuicao previamente calculada e per-
mitir que o usudrio defina de forma interativa uma nova posicao para
uma ou mais bases, implementando a funcionalidade manual do dia-

grama [2]

3.4. O resultado. No calculo de poscionamento de equipes, seja via
algoritmo ou interativamente, o resultado produzido pelo sistema con-
siste em:

e definicao de agrupamentos de chaves;
e identificagdo, para cada agrupamento de chaves, da base das
equipes que atenderao a tal agrupamento.

Esses resultados, que correspondem ao componente resultados do
diagrama [2| podem ser visualizados via:

e interface grafica que exibe o mapa do estado com todos os agru-
pamentos e suas respectivas base;
e relatorios definindo as chaves dos agrupamentos e suas bases.

4. COMPONENTE DE DESPACHO DE EQUIPES

Por despacho de equipes entende-se o processo que cobre:

e identificagao do local da ocorréncia;
e definicao de equipe de atendimento a ser deslocada para o local.
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Os objetivos do componente de despachos, né sim do diagrama [0}
consitem em permitir a avaliacao de qualidade de distribuicao de equi-
pes via simulagao de atendimentos de emergéncia e a visualizacao e
avaliagao de despacho reais.

4.1. Validagao via despacho. A validagao dos algoritmos de distri-
buicao de equipes no presente estagio é feita através de duas familias
de algoritmos: algoritmos de aproximacao, que oferecem garantias com
respeito a qualidade dos priores despacho e algoritmos heristicos que
tentam rapidamente apresentar solucoes para o problema.

Um algoritmo de simulagao de despacho objetiva identificar o célculo
realizado por um operador ao receber uma notificagao de uma ocorréncia
e avaliar a qualidade desse despacho em termos de:

e tempo de deslocamento da equipe alocada para o atendimento;
e tempo de desconexao dos consumidores afetados.

O tempo de deslocamento da equipe alocada é calculado de forma
aproximada, usando:

e distancia entre as chaves do deslocamento da equipe;
e velocidade aproximada do deslocamento, que calculada a partir
de dados historicos da empresa.

O tempo de desconexao dos consumidores afetados é dado pelo tempo
do deslocamento calculado para a simulagao em questao somado ao
tempo real de reparo obtido dos dados histéricos da ocorréncia.

O periodo da simulagao é definida interativamente pelo usuario.
Também sao definidos por ele: os dados historicos a considerar e a
distribuicao de equipes.

Os seguintes algoritmos ja foram implementados para avaliacao de
qualidade simulagao:

e TimeWindow: deslocamento total das equipes de atendimento
usando distribuicao de equipes proposta por algoritmo de agru-
pamento e algoritmo de despacho por aproximagao de TSP,
correspondente ao né euler do diagrama [6]

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

figura [6]

4.2. Visualizagao de despachos. O caminho percorrido em um aten-
dimento ¢é abstraiodo no SEECFE como um segmento ligando a chave
em que a equipe se encontrava antes do despacho a chave onde o aten-
dimento ocorre.



ESCALONAMENTO DE EQUIPES DE CAMPO DA ESCELSARELATORIO PARCIAB

O componente de visualizacao de despachos, né histplot do diagrama
[6, permite exibir um mapa do Estado com todos os despachos de
equipes ocorridos em um intervalo de tempo, incluindo os caminhos
percorridos pelas respectivas equipes. Os caminhos mostrados em tal
visualizacao sao formados pelos segmentos ligando as chaves de ori-
gem e destino do deslocamento da equipe. Como em toda a interface
grafica do sistema existe um mecanismo de zoom que permite uma vi-
sualizacao mais acurada de uma pocao restrita do espago geografico em
consideracao.

4.3. Avaliagao de qualidade de despacho. A qualidade dos despa-
chos, reais ou simulados, pode ser avaliada através de relatérios sobre
o desempenho do atendimento em relagao aos indices de DEC, né dec,
e TMM, né tmm do diagrama [6]

A figura[fjmostra 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 atendimento
usando distribuicao de equipes proposta por algoritmo de agru-
pamento kmeans e algoritmo de despacho 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 histérico da
empresa.

Na figura |8 sao apresentados apenas dados de simulacao referentes
a marco de 2004. Sao comparadas as somas de TMM, usando o algo-
ritmo de simulacao TimeWindow. Sao comparadas simulacoes reali-
zadas com os algoritmos Clara (variagao do algoritmo PAM descrito
acima) e K-means. Em cada caso, foram realizadas distribuigoes de
equipes considerando que o Estado tem uma tnica regiao (barra azul),
e considerando que o Estado apresenta as divisoes atuais da Escelsa
(barra vinho.) A barra amarela representa os dados reais.

A figura [J] apresenta comparagoes de DEC obtido para o mesmo
meés: marco de 2004. As simulacgoes seguem o mesmo padrao das apre-
sentadas no caso do TMM, acima.

O resumo dos dados de DEC segue na tabela [I]

Podem ser obtidos graficos e tabelas similares para os indices de
DEC e TMM de qualquer periodo coberto pelos dados histéricos apre-
sentados no processo de configuragao do sistema, ver secao 2|
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Ficgura 7. Comparacao de TMM meés a meés

Regional | Estado | Real
K-means 157.74 | 143.07 | 183.63
Clara 127.96 | 169.48 | 183.63
TABELA 1. Soma de DEC para margo de 2004

5. PROXIMOS PASSOS

No estagio atual, estao sendos testados dois novos algoritmos para o
componente de despachos de equipes:

e simulacao de despachos via teoria de casamentos estaveis;
e simulacao de despachos via meta-heuristica de colonia de for-
migas.
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Ficura 8. Comparacao de TMM para marco de 2004

Além disso, o componente de configuragao do sistema esta sendo
aprimorado para permitir a definicao de escalas de atendinmento.
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FicuraA 9. Comparacao de DEC para marco de 2004
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