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RESUMO

A meta das empresas de distribuicdo de energia elétrica & proporcionar ao consumidor
um fornecimento de energia continuo e com qualidade. Esta livro aborda o problema do
roteamento de veiculos , mais especificamente o roteamento parcialmente dinamico,
com entradas estaticas, onde alguns eventos que ocorrem de forma estocéastica sao
incorporados dinamicamente durante a execucdo do servico. Neste sentido, buscou-se
elaborar uma metodologia capaz de prever as ocorréncias de servicos emergenciais que
surgem aleatoriamente durante a jornada de trabalho, levando em consideragéo atributos
de localizagdo, tempo de servigo e horario de ocorréncia, visando minimizar o tempo de
deslocamento dos veiculos nas rotas programadas. Para isso, foi desenvolvida e descrita
uma sequéncia de etapas para estruturagdo de um sistema de previsdo de demanda,
0 qual deve ser capaz de projetar padroes e tendéncias dos dados analisados a partir de
demandas passadas. Pretendendo atender a estes pressupostos, o estudo buscou suporte
em dois métodos de previsdo: suavizagdo exponencial e previsdo a partir de probabilidades
condicionais. O estudo ainda buscou identificar as principais variaveis que influenciam de
maneira aleat6ria a ocorréncia de ordens emergenciais. Os resultados obtidos com estes
métodos, auxiliaram na captura da estocasticidade do processo de despacho de ordens
emergenciais, bem como na previsédo de demanda de servico. O trabalho busca identificar as
variaveis de entrada para o roteamento, proporcionando subsidios para a empresa analisada
que nao dispde destas informacdes.

PALAVRAS-CHAVE: Ordemde Servico Emergencial. Previsdo de Demanda. Concessionérias
de Energia Elétrica.




ABSTRACT

The goal of the electricity distribution companies is to provide consumers with a con- tinuous
supply of energy and quality. This dissertation addresses the Vehicle Routing Prob- lem,
specifically the partially dynamic routing with static entries, where some events that occur
stochastically are dynamically incorporated during the execution of the service. In this sense,
we sought to develop a methodology to provide the emergency service events that arise
ran- domly during the working day, taking into account attributes of location, time of service
and time of occurrence, to minimize the travel time of vehicles on scheduled routes. For
that, a sequence of steps has been developed and described for the structuring of a demand
forecasting system, which should be able to design patterns and trends analyzed data from past
demands. Intending to meet these assumptions, the study sought support in two forecasting
methods: ex- ponential smoothing and prediction from conditional probabilities. The study
also sought to identify the main variables that influence the way aleat6tia the occurrence of
emergency orders. The results obtained with these methods, assisted in the capture of the
stochasticity of the order process emergency orders, as well as in forecasting service demand.
The work seeks to identify the input variables for routing, providing subsidies for the analyzed
company that does not have this information.

KEYWORDS: Order Emergency Service; Demand Forecasting; Electric Power Concessio-
naires.



INTRODUCAO

Nos dias atuais, uma gama consideravel de atividades logisticas tem requerido
procedimentos de otimiza¢ao antecipada denominada a priori, que buscam prever eventos
futuros. A medida que surge a possibilidade de gerenciar as incertezas que ocorrem durante
a execugao dos processos, os custos devido ao replanejamento sdo minimizados, trazendo

beneficios a cadeia de suprimentos.

As empresas que trabalham com distribuicdo prépria de seus produtos ou que
prestam servicos de entrega ou de coleta de mercadorias de qualquer tipo enfrentam
diversos desafios, tais como: ampla concorréncia e gerenciamento de grande nimero de
clientes. Além disso, os consumidores cobram qualidade do servigo prestado, cumprimento
dos prazos de entrega e atendimento eficaz dos servicos requeridos (MIRANDA, 2011).

Neste sentido, é relevante citar os sistemas de distribuicdo de energia elétrica que
visam manter seus clientes atendidos, seguindo padrbes adequados de economicidade,
qualidade e continuidade, observando as normas estabelecidas pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL, 2013). Para atender tais requisitos, a concessionaria deve ter
uma estrutura que lhe permita operar o sistema de distribuicdo, e que auxilie na execugéo
das diversas operagdes rotineiras, tais como instalagcbes programadas, manobras/
remanejamento e manutencgdo do sistema elétrico. Paralelamente, as avarias no sistema
devem ser detectadas e corrigidas no menor tempo possivel, para que os indices de
desempenho do sistema possam ser mantidos (ELETROBRAS, 1982).

Otrabalhorealizado porAmorim (2010) traz aideia de que o atendimentode ocorréncias
ndo conhecidas de forma antecipada esta diretamente ligado aos procedimentos que as
concessionarias de distribuicdo de energia elétrica utilizam para despachar as solicitagbes
de reparos para as equipes disponiveis. Dessa maneira, o centro de operagao, responsavel
pela distribuicdo das ocorréncias para as equipes de emergéncia, deve atuar para minimizar
o tempo de atendimento e a quantidade de clientes sem fornecimento, priorizando os
atendimentos de forma adequada. Assim, este trabalho propde o desenvolvimento de uma
metodologia que consiga estimar as ocorréncias das Ordens de Servicos Emergéncias
(OSE), a partir dos dados histéricos dos eventos, buscando reduzir o tempo total de rota,
uma vez que o objetivo de realizar as previsdes € evitar a reotimizagéo ou reprogramacgéo
dos trajetos durante suaexecucéo.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL (2013) estabelece quatro
indicadores de tempo de atendimento referente as ocorréncias emergenciais, os quais
auxiliam na redugéo das taxas de descontinuidade. Os indicadores referentes aos servigos

emergenciais sdo descritos na Tabela 1.1.



Indicadores Sigla Descricao

Tempo Médio de Preparacao Indica a eficiéncia dos meios de comunicacao,
das Equipes de Atendimento TMP | dimensionamento das equipes e dos fluxos de
de Emergéncia informacéo do Centro de Operagéo.
Tempo Médio de ™D Indica a eficiéncia da localizagdo geografica das
Deslocamento equipes de manutencao e operagao.

Refere-se a eficiéncia do restabelecimento do sistema

Tempo Médio de Execugdo TME pelas equipes de manutencao e operacgéo.

Tempo Médio de Atendimento | TMAE | Indica o tempo médio para atendimento de emergéncia.

Tabela 1.1 — Indicadores de Tempo de Atendimento para Ocorréncias Emergenciais.

11 EXEMPLIFICACAO DO PROBLEMA ESTUDADO

O processo de despacho que ocorre na concessionaria analisada, considera dois
conjuntos diferentes de ordens de servico que podem ser definidas como:

a) Ordens de Servico Comerciais: essas ordens sédo conhecidas a priori e relaciona-

dos aos servicos comerciais solicitadas pelos clientes;

b) Ordens de Servigo Emergenciais: tém o seu aspecto inerentemente de emergén-

cia que podem ocorrer a qualquer momento.

De acordo com Garcia et al. (2012), as tarefas sdo divididas em dois tipos: os
atendimentos aos clientes comerciais conhecidos a priori, e os atendimentos de emergéncia,
que podem surgir a qualquer momento. Todas as equipes disponiveis tém a capacidade de
atender tanto demandas comerciais quanto emergenciais. No inicio da sua atividade, as
equipes tém atribuidas a si rotas compostas apenas por atendimentos a clientes comerciais.
A ocorréncia de situacbdes de emergéncia gera a necessidade de atendimentos que se
sobrepdem em importéncia aos atendimentos comerciais e estabelecem uma prioridade.
De acordo com o numero e a localizagdo das emergéncias, uma ou mais equipes serao
deslocadas de suas rotas iniciais para oatendimento prioritario. Cada equipe de manutencéao

€ capaz de executar os dois tipos de ordens de servigo.

O presente estudo visa modelar a probabilidade de ocorréncias de ordens
emergenciais em determinada regido, tendo como base os dados historicos dessas
ocorréncias, visando influenciar a demanda dos servigos de carater comercial. Os fatores
que influenciam as ocorréncias emergenciais sédo temperatura, tempo e demanda. Ainda
devem ser considerados alguns indica- dores para programacao das ordens emergenciais,

como criticidade, numero de clientes, custos e tempo previsto de execucao.



21 OBJETIVOS

Este trabalho instiga alguns objetivos gerais e especificos, conforme apresentado
nas se¢des seguintes.

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia de previsdo de demanda de servico emergencial
capaz de estimar a ocorréncia de ordens emergenciais com os atributos de localizagéo,
tempo de servigo e horario de ocorréncia, visando minimizar o tempo de deslocamento no

problema de roteamento de veiculos.
2.2 Objetivos Especificos

- Identificar as variaveis aleatérias que influenciam o surgimento de ordens emer-

genciais;

- Estimar a demanda de tempo necessario para execugdo dos servicos emergen-
ciais;

- Considerar na programacao das ordens emergenciais equipes multitarefa, as quais

ja tem rotas preexistentes com ordens comerciais.

31 DELIMITAGAO DO ESTUDO

Este estudo delimita-se a estruturacdo de uma metodologia de previsdo de ordens
emergenciais, buscando identificar as principais variaveis que influenciam o processo de
despacho. N&o ¢ intuito do trabalho desenvolver o roteamento.

41 JUSTIFICATIVA

O problema de roteamento de veiculos tem recebido grande atencdo de
pesquisadores e empresas nos Ultimos quarenta anos, devido a sua complexidade e ao
seu papel critico nos sistemas de distribuicao de mercadorias e atendimento de servigos
(RADUAN, 2009). Em grande parte deste problemas, muitas informagdes sobre os clientes e
demandas séo conhecidos antecipadamente, o que facilita a alocagédo dos veiculos na rota.
Em outros casos, os consumidores e suas demandas sé séo conhecidos gradativamente
ao longo da jornada de trabalho das equipes, o que exige o redirecionamento dos veiculos
e, consequentemente, a reprogramacédo dos caminhos e servigcos a serem executados,
procedimento este oneroso para a empresa.

Neste contexto, podem-se citar as concessionarias de energia elétrica que atendem
as ocorréncias de servigo tanto comerciais, aquelas conhecidas antecipadamente, como



as ocorréncias de servico emergenciais, as quais ocorrem de forma dindmica, ndo sendo
conhecidas antecipadamente.

Conforme Nahuis (2013), as empresas de distribuicdo de energia elétrica possuem
um grupo de viaturas com equipes de manutencéo, localizadas em pontos de concesséao,
prontas para realizar os atendimentos das ordens de servigos de um sistema. Neste sentido,
as companhias procuram minimizar o tempo de atendimento das ordens de servigos pelas
suas viaturas ao longo de uma jornada de trabalho.

Os trabalhos existentes na literatura voltados para o tema de previsdo de ordens
emergenciais em concessionarias de energia elétrica, sdo desenvolvidos a partir do estudo de
processos de natureza diferente do abordado no presente estudo. No trabalho de Weintraub
(1999), as equipes responsaveis pela execucdo das ordens de servico emergenciais nao
sdo multitarefa, ou seja, executam somente ordens de determinada natureza, no caso,
emergenciais. Na concessionaria estudada, as equipes sdo multitarefa, ou seja, séo
responsaveis pela execugdo tanto de ordens comerciais quanto ordens emergenciais, o
que, torna o processo de despacho das equipes mais complexo.

Este estudo aborda o problema do Roteamento de Veiculos Parcialmente Dinamico,
em que as ordens de servico emergenciais ocorrem de maneira aleat6ria durante a
execucdo do processo de roteamento, e sdo incorporadas ao rotemaneto conforme sua
ocorréncia, sem planejamento prévio. Sendo assim, o estudo busca prever e incorporar
as ordens emergenciais ao planejamento das equipes antes de realizar o rotemento, ou
seja, a ordem emergencial passa aser tratada como uma ordem comercial no momento da

programacgao e despacho das ordens.

Neste contexto, busca-se identificar de maneira antecipada o comportamento das
ordens emergenciais, nao interferindo no processo de roteamento, ndo desnvolvendo
técnicas que buscam atualizar de maneira constante o roteamento durante a execugéo do
porcesso, o que geralmente se desenvolve nos trabalhos que tratam o tema de roteamento
dinamico.

Dessa forma, o presente estudo propde o desenvolvimento de uma metodologia
que busca estimar a ocorréncia de servicos emergenciais que surgem de maneira incerta
durante a jornada de trabalho dos veiculos de uma concessionaria de distribuicéo de energia
elétrica. Para auxiliar a realizacdo das previsbes, serdo utilizados dados histéricos de
ocorréncias dos eventos analisados. A motivacéo para realizar este trabalho surgiu devido
a auséncia de estudos com este enfoque. Dessa maneira, este trabalho pode contribuir

com o desenvolvimento e validacdo da metodologia proposta.



51 ESTRUTURA DO TRABALHO

O conteldo deste trabalho esta estruturado em seis capitulos, os quais estao
descritos a seguir: o Capitulo 1 apresenta a introducéo, os objetivos e a justificativa para a
realizagdo deste trabalho.

O Capitulo 2 trata da revisao da literatura, que apresenta informacdes publicadas
referentes ao assunto em estudo, tais como: problema do roteamento de veiculos,
problema do roteamento de veiculos dindmico, previsdo de demanda de servigos, previsdo

de servicos no setor elétrico e previsdo de ocorréncia de servico emergencial.

Nos Capitulos 3 e 4 sédo definidos o objeto de estudo e os procedimentos metodo-
l6gicos, contendo as etapas constituintes da pesquisa. No Capitulo 5 s&o introduzidos os
resultados da pesquisa. O Capitulo 6 apresenta as conclusdes do estudo.

Introducao



REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura desenvolvida neste trabalho procura verificar e analisar os
trabalhos ja desenvolvidos que se relacionam com os objetivos deste trabalho. Para melhor
classificacao e descrigcéo, os trabalhos relacionados foram categorizados da seguinte forma:

. Problema de Roteamento de Veiculos;
Il.  Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico;
lll. Previséo de Demanda de Servigos;

IV. Despacho de Ordem de Servico Emergencial.

11 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) consiste em determinar a rota a ser
percorrida por cada veiculo, de modo que a demanda de todos os clientes seja satisfeita,
e que cada veiculo regresse ao depdsito de origem ao final do periodo considerado
(MIRANDA, 2011). Neste contexto, o problema de roteamento de veiculos capacitado é a
versdo mais conhecida do PRV, em que cada cliente possui uma demanda deterministica,
ou seja, é conhecida previamente, e que deve ser atendida integralmente por apenas um

veiculo.

Segundo Eksioglu et al. (2009), o PRV consiste em encontrar um conjunto de k
circuitos simples, que correspondem aos trajetos de veiculos com um custo minimo, sendo

este custo definido como a soma dos custos de arcos dos circuitos tais que:
I.  Cada rota comeca e termina no deposito;

Il.  Cada cliente, com exce¢éo do deposito, € visitada somente uma vez e por
apenasum veiculo;

A demanda total de qualquer rota ndo deve superar a capacidade Q de um veiculo.
De acordo com Laporte (2009), essa classe de problemas foi introduzida cinquenta anos
atras por Dantzing e Ramer (1959) com o trabalho intitulado The truck dispatching problem.
Os autores relatam que o PRV pode ser entendido como uma generalizagdo do problema
do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem TSP), um problema NP dificil em que
se dispde de apenas um veiculo para visitar os clientes. Conforme Laporte (2009), o PRV
pode ser simplesmente definido como o problema de projetar rotas de entrega de menor
custo a partir de um depédsito a um conjunto de clientes geograficamente dispersos,
sujeito as restricdes. Problemas desta natureza sdo de suma importancia para a gestéo
de distribuicé@o, pois séo intrinsecos a rotina de trabalho das transportadoras. Na pratica,
existem diversas variantes para o PRV devido a diversidade de regras de funcionamento e
dificuldades encontradas em aplicagdes praticas.

A formulagdo classica do PRV pode ser descrita da seguinte forma conforme
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Laporte (1992). Seja G = (V, A) um grafo, no qual V ={0, ..., n} € um conjunto de vértices
representando localidades (clientes ou cidades) com o depésito localizado no vértice 0,
e A é o conjunto de arcos. Cada arco (i, j), i f=j é associado a uma matriz de disténcias
C = (c)) ndo negativas. Em alguns contextos, ¢, também pode ser interpretado como o
custo de viagem ou o tempo de viagem. Quando C é simétrico (isto é, a distancia, tempo
e custo de i para j € o mesmo de j para i), € conveniente substituir A por um conjunto E de
arcos nao direcionados. Além disso, assumimos que existem m veiculos disponiveis no
depésito, onde m;s m < m,. Quando m, = m, k é dito ser fixo. Quandom, = 1em, =
n -1, k é dito ser livre. Quando knédo é fixo, faz sentido associar um custo fixo fao uso do
veiculo. Como simplificagdo, o autor ignorou estes custos, e partiu-se do principio de que
todos os veiculos sé@o idénticos e tém a mesma capacidade D. O PRV consiste em planejar
um conjunto de rotas de menor custo do veiculo, de tal forma que:

I.  Cada vértice em V/{0} é visitado apenas uma vez e por exatamente um
veiculo;

Il.  Todas as rotas se iniciam e terminam no deposito;
As seguintes restricbes devem ser respeitadas:

1. Restricédo de capacidade: a cada vértice i >0 € atribuido um peso ndo negativo ou
demanda d e a soma dos pesos de qualquer rota do veiculo ndo pode exceder a capacidade
do veiculo;

2. O numero de vértices em cada rota € limitado a q, este € um caso especial
comd =1paratodoi>0e D=gq;

3. Restricdo de tempo total: 0 comprimento de qualquer rota ndo pode exceder um
limite fixado L, sendo ele constituido pelos tempos de viagem c,e pelos tempos de parada
s, em cada vertice / da rota;

4. Janelas de tempo: o vértice i deve ser visitado dentro do intervalo de tempo [a, b]
e é permitido tempo de espera no vértice i

5. Precedéncia entre pares de vértices: o vértice i pode ter de ser visitado antes do
vértice j.

Laporte (1992) define o Problema Classico de Roteamento de Veiculos e mostra
uma viséo geral das diversas abordagens utilizadas para soluciona-lo. Estas se desdobram
em algoritmos exatos, que encontram a solucdo 6tima para o problema, e algoritmos
heuristicos, que buscam uma solugéo viavel, mas que ndo € necessariamente a solucao
6tima. Os PRVs de capacidade limitada s&o designados como PRVCs e PRVs com restricdo
de tempo ou distancia méaxima da rota sdo designados PRVDs, e PRVs com janelas de
tempo séo designados PRVJTs. Além destes, sdo comuns as variantes PRVFH, nas quais a

frota de veiculos é heterogénea, e PRVEF, onde as entregas séo fracionadas.
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21 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULO DINAMICO

Para Thomas (2010), nos Uultimos anos ocorreram inumeras inovagbes nas
metodologias de roteamento de veiculos dinamicos e aplicagbes. Em parte, estas inovagdes
tem sido impulsionadas pelo fato do poder da computacédo e tecnologia de comunicagcao

movel tornar implementagdes do mundo real uma realidade.

De acordo com Larsen et al. (2002), o problema de roteamento de veiculos despertou
o interesse de pesquisadores ao longo das Ultimas trés décadas, em que a maioria dos
trabalhos tem se concentrado em problemas estaticos e deterministas, onde as informagbes
sdo completamente conhecidas para o planejamento das rotas. No entanto, em muitas
aplicagdes do mundo real, informagdes dindmicas e estocasticas tendem a surgir enquanto
as rotas estdo sendo executadas. Duas caracteristicas distintivas dos ambientes dinamicos
tornam o planejamento e execugao das rotas de servico que buscam alta qualidade muito
mais dificeis do que em ambiente deterministas: a constante mudanca e o horizonte de
tempo.

Em particular, enquanto o objetivo comum no contexto estatico € a minimizagéo do
custo de roteamento, o roteamento dindmico pode introduzir outras nog¢des, tais como:
nivel de servico, rendimento no nimero de solicitagbes atendidas, ou a maximizagdo das
receitas. A resposta para os pedidos dindmicos dos clientes também introduz a nocéo de
tempo de retorno, um cliente pode solicitar ser atendido o mais rapidamente possivel, neste
caso o objetivo principal pode tornar-se minimizar o atraso entre a chegada de um pedido e
a execucao de seu servico. Quando a dimenséo geogréafica de um problema é tratada, por
exemplo, o sequenciamento dos locais que os veiculos devem visitar, aplica-se o processo
de roteirizacdo. Se a analise concentra-se no aspecto temporal, em que instante chega-se
ou parte-se de um local, aplica-se um processo de programacédo (BODIN et al., 1983).

De acordo com Raduan (2009), na modelagem de um problema de roteirizagao,
quando todas as informagbes sobre os clientes e suas demandas forem conhecidas com
antecedéncia em relacdo a saida dos veiculos, geralmente fixam-se outras variaveis como,
por exemplo, o custo e o tempo para o atendimento. Neste caso, a roteirizagéo é denominada
estatica, uma vez que, as variaveis ndao se modificam no modelo de otimizagdo. No entanto,
quando os clientes e suas demandas s&o conhecidos gradativamente durante a jornada de
trabalho do veiculo, o0 modelo recebe o0 nome de roteirizagdo dinamica.

Para Pillac et al. (2012), o problema de operar uma frota de veiculos surge em
muitos contextos, podendo citar a coleta/entrega de mercadorias e o transporte de
pacientes em hospitais. Mais especificamente, o PRV consiste em um conjunto de rotas
de veiculos que visam 0 minimo custo, e atendem a demanda de bens ou servigcos de
um grupo de clientes geograficamente dispersos, satisfazendo as restricdes operacionais.
Neste sentido, evolugédo da informacgéo refere-se ao fato de que, em alguns problemas, a
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informacéo disponivel para o planejador pode mudar durante a execugcado das rotas, por
exemplo, com a chegada de novas solicitagdes dos clientes. J4 a qualidade da informacgéo
reflete possiveis incertezas nos dados disponiveis, podendo citar quando a demanda de
um cliente sé é conhecida como uma estimativa de alcance de sua demanda real. Além
disso, dependendo do problema e a tecnologia disponivel, rotas de veiculos podem ser
concebidas estaticamente precedentemente ou dinamicamente. A Tabela 2.1 identifica as

quatro categorias de problemas de roteamento conforme Pillac et al.( 2012).

Evolugéao da informagao Qualidade da informagéao
Entrada Determinista Entrada Estocéstica
Entrada conhecida a antecipadamente Estéatica e determinista Estéatica e estocéstica
Mudanga na entrada ao longo do tempo Dinamica e determinista Dinamica e estocéstica

Tabela 2.1 — Categorias de PRV.
Fonte: Adaptado Pillac et al. (2012).

De acordo com Pillac et al. (2012), a categoria de problemas estaticos e estocasticos
séo caracterizados pela entrada de informacdes parcialmente conhecidas e da existéncia
de variaveis aleatérias, que s6 sado reveladas durante a execugdo das rotas. Além disso,
presume-se que as rotas sdo concebidas de maneira antecipada e apenas pequenas
alteracbes sdo permitidas posteriormente. Em contrapartida, os problemas dindmicos e
deterministas, a totalidade ou parte da entrada é desconhecida e revelam-se dinamicamente
durante a programacdo ou execucdo das rotas. Para estes problemas, as rotas de
veiculos sdo redefinidas de forma permanente, necessitando de suporte tecnologico para
a comunicacao em tempo real entre os veiculos e o tomador de decisao (por exemplo,

telefones celulares e sistemas de posicionamentoglobal).

No presente trabalho serdo estudados dois tipos de ocorréncias, as ordens comerciais
que sdo conhecidas e as ordens emergenciais que surgem de forma dindmica durante a
execucédo da rota pelos veiculos. Neste sentido, o trabalho de Pillac et al. (2013) abordou
um problema desta natureza, que envolve informag6es dindmicas, conforme a figura 2.1,
esta foi dividida em cenérios que seguem uma sequéncia l6gica de tempo, para ilustrar a
execugdo de uma rota por um anico veiculo. No cenério inicial, o veiculo ainda encontra-
se no depésito, sendo a rota planejada antecipadamente, onde devera atender as ordens
de servigo conhecidas, que correspondem as ordens comerciais: A, B, C, D e E. Ja o
cenario intermediario, ilustra o veiculo executando seu percurso, e o surgimento de duas
novas ordens de servigo ndao conhecidas inicialmente (OE1 e OE2), denominadas Ordens
Emergenciais (OE).

As ordens, que surgiram de forma n&o programada na rota do veiculo, precisam ser
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atendidas de maneira imediata, logo, devem ser incorporadas no percurso. Neste contexto,
0 que ocorre muitas vezes é que novos pedidos surgem de maneira aleatoria, e em locais
distintos. A grande questdo no momento da roteirizacéo consiste em decidir se estes novos
pedidos sao viaveis para serem alocados ou se 0 custo com o deslocamento dos veiculos
para atendé-los é inviavel, sendo menos dispendioso aceitar arcar com penalidades que
geralmente sdoimpostas pelo ndo atendimento do servigo.

No exemplo apresentado na figura 2.1, no cenario final optou-se por incluir as
ordens de servico emergencial na rota. Assim o veiculo passou a executar todas as ordens
de servigo (programadas antecipadamente e ndo programadas): A, OE1, B, C, OE2, D e
E. Este exemplo demonstra como o roteamento dindmico ajusta inerentemente rotas de
forma continua, o que exige a comunicagdo em tempo real entre os veiculos e centro de
operacgédo/distribuicao (PILLAC et al., 2013).

Figura 2.1 — Roteamento de veiculos parcialmente dindmico e determinista.

Fonte: adaptado Pillac et al. (2012).

Com base nesta situacdo, o presente estudo busca desenvolver um método que
procura presumir onde e quando os eventos que ocorrem de forma aleatéria aconteceréo,
tendo como base os dados histéricos de sua ocorréncia. Visando minimizar o tempo de
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rota ou deslocamento dos veiculos, deve-se realizar a programacgéo das rotas de forma a
influenciar os veiculos a passarem proximos aos locais em que existem maior probabilidade

de ocorréncias.

De acordo com Slater (2002), no PRV o objetivo inicial do programador é minimizar
a quilometragem total percorrida do veiculo, e alcancar a janela de tempo necessaria para
a entrega de cada ordem, respeitando todas as outras restricdes operacionais.

Uma grande variedade de técnicas foi desenvolvida para abordar a natureza
dindmica dos problemas de roteamento. Métodos dinamicos podem ser divididos em duas
categorias, conforme Pillac et al. (2012).

Nao antecipados: que s6 reagem a atualizacdes nos dados de problema. Os
métodos n&o antecipados sédo projetados para problemas dindmicos e deterministas,
eles geralmente sédo uma adaptacdo direta de métodos estaticos, como por exemplo, a
programacao inteira;

I. Antecipados: que levam em conta os conhecimentos sobre informacgbes
dindmicas para antecipar o futuro. Esses métodos, muitas vezes, auxiliam
na tomada de melhores decisdes, pois usam informacdes estocasticas
disponiveis na forma de distribuicbes de probabilidade. Os métodos
antecipados ainda podem ser classificados em duas abordagens:

a) Métodos de antecipacdo com base em modelagem estocastica: descrevem o
padréo estocastico originado de eventos aleatorios. Consiste no processo capaz de

reconher padrdes.

b) Métodos antecipados baseados em amostragem: sdo até certo ponto simples,
mas requerem mais esfor¢o para capturar a estocasticidade do problema. Estes
métodos utilizam distribuicdes de probabilidade para gerar cenarios, que séo usados

para tomar decisoes.

O trabalho de Pillac et al. (2012) concentra-se no roteamento de veiculos dinamico
e determinista, em que parte ou a totalidade da entrada é desconhecida e revela-se de
forma dindmica e imprevisivel durante a execucao das rotas. Mais especificamente, estuda
o0 Problema de Roteamento de Veiculos Dindmico com Janela de Tempo (PRVDJT), em que
uma frota limitada de veiculos capacitados idénticos deve entregar um produto para um
conjunto de clientes através de um Unico horizonte de tempo (dia). Cada cliente tem uma
posicédo geografica e requer uma certa quantidade de produtos e deve ser servido dentro
de um determinado periodo de tempo. Enquanto que um conjunto de clientes (estaticos) é

conhecido de antemao, novos clientes (din@micos) podem aparecer durante o dia.

Slater (2002) apresenta uma aplicacéo de roteirizacdo e programacéo dindmica de
veiculos aplicados a um cenario de comércio eletrénico, em que inicialmente sdo montados
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pedidos e rotas fantasmas. Estes pedidos e rotas desconhecidas s@o obtidas por meio de
informacgdes histéricas de demanda, locais de atendimento e correspondentes a janelas de
tempo por dia da semana. Para apoiar a operagdo de comércio eletrénico, a metodologia
proposta incluiu solug¢des tanto para o problema de roteamento quanto para o problema de
programacgao dos veiculos. O Sistema de Suporte de Decisdo baseou-se na premissa de
que os dados de previsdo de entrega estavam disponiveis. A partir destes dados, rotas
fantasmas viaveis foram atualizando a rota em tempo real a medida que as encomendas
foram confirmadas. O autor enfatiza que o funcionamento deste processo fundamenta-se

na utilizacdo de equipamentos de comunicagéo e de rastreamento nos veiculos.

O estudo de Thomas (2010) aborda problemas de roteamento de veiculos em que
alguns dados do problema s&o dinamicos, ou seja, se tornam conhecidos ao longo do
horizonte do problema, que consiste no periodo de tempo durante o qual as visitas aos
clientes podem realmente acontecer. Assim, o volume de demanda de um cliente pode ser
desconhecido até que um veiculo visite o cliente, ou em alguns casos, todos os clientes
podem ser desconhecidos até que o veiculo esteja realmente executando o servigo (rota).
Em muitas variantes do problema, pode haver algum conhecimento da informacao dindmica
em avanco, geralmente sob a forma de uma distribuicdo de probabilidade, por exemplo,
enquanto o volume de demanda de um cliente pode ser desconhecido até que o cliente seja
visitado, sua demanda pode ser descrita com uma distribuicdo de probabilidade espacial
cujos parametros podem ser estimados através de dados historicos.

Ainda de acordo com Thomas (2010), as metodologias de solugéo para problemas
de roteirizagdo dindmica de veiculos podem ser caracterizadas por duas propriedades.
Primeiramente, pelas restricdes que colocam sobre a estrutura das solugbes para seus
respectivos problemas de roteamento dindmico, e por fim, caracteriza-se as solu¢des a
medida que elas usam informagdes conhecidas. Em fungdo da natureza complexa da
maioria dos problemas de roteamento dindmico, mesmo a computa¢gdo moderna, torna-
se limitada, sendo capazes de encontrar solu¢gbes exatas apenas para problemas com
dimensdes reduzidas. Pois representam um problema altamente combinatério pertencente
a classe de problemas NP-Dificil, para os quais ndo ha algoritmos em tempo polinomial para
encontrar solugoes 6timas (GAREY; JOHNSON, 1979). Assim, problemas de roteamento
mais dinamicos sao resolvidos comumente via heuristicas.

O trabalho proposto por Rashidi e Farahani (2012) desenvolve uma estrutura
construtiva para reotimizar as rotas em que eventos nao previstos ocorreram durante a
execucgao dosservigos. No método proposto, os novos pedidos que chegam em determinado
tempo sdo listados e enviados para o veiculo com intervalo de tempo mais préximo.
Durante cada intervalo de tempo, um problema semelhante ao problema de roteamento
estatico, mas com veiculos com capacidades e locais de partida diferentes sdo tracados.
Este é um problema baseado em janelas de tempo suaves, em que os pedidos devem ser
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respondidos de forma dinamica. Os pedidos futuros ndo sdo conhecidos, no entanto, as
demandas ocorrem com uma func¢do de distribuicdo de probabilidade, enquanto que os
locais dos pedidos séo conhecidos.

31 PREVISAO DE DEMANDA DE SERVICOS

A previsdo é uma atividade indispensavel no planejamento, estratégia, e todas as
outras formas de tomada de deciséo orientada para o futuro, tanto em nivel individual quanto
organizacional. Para se tomar decisdes mais inteligentes, é importante ser capaz de prever
com a maior precisdo possivel e reconhecer a melhor maneira de utilizar tais previsées
(MAKRIDAKIS, 1988).

Os processos para geracao de previsdes sdo constituidos por técnicas qualitativas,
quantitativas ou pela combinacdo destas. As técnicas quantitativas (ou técnicas de
forecasting) utilizam uma sequéncia de observacées e um padrdo histoérico de demanda
e, por intermédio de modelos matematicos, torna-se possivel estimar valores futuros
(ELSAYED; BOUCHER, 1994).

As técnicas qualitativas, também chamadas de intuitivas ou subjetivas, dependem
da experiéncia acumulada dos especialistas ou grupos de pessoas reunidas para intuir
a probabilidade do resultado de eventos. Neste sentido, os métodos qualitativos mais
abordados s&o o Método Delphi e pesquisas de intengbes. A proposta do Método Delphi
€ absorver o conhecimento de especialistas em uma determinada area, com o objetivo de
chegar a um consenso sobre a probabilidade e momento de ocorréncia de eventos futuros,
buscando melhorar a tomada de desi¢des e previsdes sobre o futuro (GUPTA; CLARKE,
1996). Quando as respostas comecam a obter um grau de similaridade durante o processo
iterativo, os resultados da iteragéo final sédo usados para estimativa de previsao dos eventos
estudados (DIETZ, 1987). J& as pesquisas de intencdo analisam padrdes de prioridade
que podem descrever as preferencias dos consumidores e a probabilidade de que eles
comprarem um produto ou servico, tendo grande relevancia na previsao de demanda, por
exemplo, ac¢des referentes ao langamento de um novo produto no mercado (CHAMBERS;
MULLICK; SMITH, 1971).

No que diz respeito aos métodos quantitativos, os mais abordados na literatura séo
a média mével, a suavizagdo exponencial e o0 método de Box Jenkins (LEMOS, 2006). O
grupo de dados que descrevem a varia¢gdo da demanda ao longo do tempo é denominado
série temporal (PELLEGRINI, 2000). De acordo com Makridakis et al. (1988), as séries
temporais podem ser representadas por quatro padrdes: média, sazonalidade, ciclo e
tendéncia. O padrao da média ocorre quando os valores da série flutuam sobre uma média
constante. Conforme Pellegrini e Fogliatto (2001), a série possui sazonalidade quando
padrdes ciclicos de variacao se repetem em intervalos relativamente constantes de tempo.
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O padrao ciclico ocorre quando a série exibe variacdes ascendentes e descendentes, porém
em intervalos ndo regulares de tempo. E, por fim, o padréo de tendéncia ocorre quando a
série apresenta comportamento ascendente ou descendente por um longo periodo de
tempo. A seguir, é apresentada a descricdo dos principais modelos utilizados como métodos

quantitativos para previséo de demanda, conforme Pellegrini (2000).

I.  Suavizagdo Exponencial: sdo amplamente utilizados para previsdo de
demanda devido a sua simplicidade, facilidade de ajustes e boa acuracia.
Estes métodos usam uma ponderacéo distinta para cada valor observado
na série temporal, de modo que valores mais recentes recebam pesos
maiores. Assim, os pesos formam um conjunto que decai exponencialmente
a partir de valores mais recentes. Para Poloni e Sbrana (2015), o método
de suavizagdo exponencial simples &€ amplamente utilizado na previsao
econdmica de séries temporais. Isso porque este método geralmente
proporciona previsbes precisas, onde uma de suas caracteristicas mais
interessantes é sua facilidade de computag@o. Sbrana e Silvestrini (2014)
ressaltam que a previsdo de demanda por bens e servigos representa um
desafio importante em quaisquer atividades comerciais e industriais. Com
efeito, a adogdo de uma abordagem de previsao eficaz tem consequéncias
importantes, ndo s6 sobre o prdprio processo de produ¢do, mas também no
bom funcionamento de toda a cadeia de suprimento. Nos ultimos anos, o0 uso
de modelos de séries temporais padrédo tem provado ser especialmente util
para a previsdo em aplicagcdes de gestao da cadeia de abastecimento.

Il.  Modelos de Decomposicéo: partem do principio de que uma série temporal
pode ser representada por seus componentes separadamente. Assim, a
série principal é decomposta em séries para sazonalidade, tendéncia, média,
ciclo e ruido aleatério;

lll.  Modelos de Box Jenkins: também conhecidos como Modelos Autoregressivos
Inte- grados a Média Mobvel, ou simplesmente Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA). Estes modelos partem da ideia de que os valores
de uma série temporal sdo altamente dependentes, ou seja, cada valor pode
ser explicado por valores prévios da série. Os modelos ARIMA representam
a classe mais geral de modelos para a andlise de séries temporais;

IV. Redes Neurais Artificiais: a propriedade mais importante das redes neurais
€ a sua capacidade de aprender, ou seja, de reconhecer padrbes e
regularidades nos dados. Uma vez feito o aprendizado, a rede esta apta a
melhorar seu desempenho e entdo extrapolar quanto a um comportamento
futuro.

Fitzsimmons e Fitzsimmons (2000) apresentam uma descricdo resumida das

principais caracteristicas dos Métodos de previsdo de demanda, conforme a Tabela 2.2.
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A modelagem matematica do comportamento de um processo de demanda pode
ser obtido a partir de informacdes extraidas por técnicas de previsdo quando aplicadas
em dados passados disponiveis de um processo. A suposi¢cdo de uma continuidade nesse
comportamento permite a realizacdo de previsdes, cuja qualidade e precisdo sdo muito
superiores aquelas das previsdes feitas com base intuitiva, fundamentadas unicamente
na experiéncia dos decisores. Adicionalmente, os modelos sdo modificaveis e, uma vez
atualizados, estes passam de imediato a refletir as alteragbes do processo, fornecendo
prontamente subsidios as novas tomadas de decisdes (PELLEGRINI, 2000).

A representacé@o de fendbmenos fisicos mostrada em uma série temporal pode ser
feita através de uma modelagem mateméatica. Nos modelos, valores podem ser agrupados e
descritos através de equagbes matematicas. A modelagem matematica pode ser utilizada
para prever o valor de variaveis de interesse em qualquer momento, caso as variaveis que
fossem dependentes do tempo. Os modelos séo ditos deterministicos sempre que uma
previsdo exata for possivel.

No entanto, muitos fendbmenos ndo sao de natureza deterministica, devido a
incidéncia aleatoria de fatores desconhecidos. Nesses casos, a previsdo do valor futuro
estd sujeita a um calculo de probabilidade. Modelos matematicos desenvolvidos para
analisar tais sistemas sdo ditos estocasticos. Um processo estocéastico é caracterizado
por uma familia de variaveis aleatérias que descrevem a evolugdo de algum fenémeno
de interesse. Processos estocéasticos que caracterizam os estudos de séries temporais
descrevem a evolucédo temporal de um fenédmeno de interesse (PELLEGRINI, 2000).

Alguns fatores que influenciam sistematicamente a previsibilidade de um modelo
séo descritas resumidamente a seguir, conforme Makridakis (1988):

I. Ndmero de itens (observagdes): quanto maior o numero de itens envolvidos,
mais precisas s@o as previsdes. Por causa da lei estatistica dos grandes
nameros, o tamanho dos erros de previséo (e, portanto, a preciséo) diminui
a medida que o nimero de itens de previsdo aumenta, e vice-versa;

Il.  Homogeneidade dos dados: quanto mais homogéneo forem os dados, mais
precisa as previsdes e vice-versa. Assim, os dados referentes a uma Unica
regido podem prever sazonalidade mais precisdo do que os dados que cobre
muitas regides de diferentes padrdes climaticos;

lll. Elasticidade da procura: quanto mais inelastica a demanda, mais precisa
sera aprevisao;

IV. Competicdo: quanto maior a concorréncia, mais dificil realizar a previséo,
ja que as acdes dos diversos concorrentes podem mudar o curso dos
acontecimentos futuros e assim invalidar as previsdes.

Os fatores descritos sé@o vélidos desde que as demais informagbes envolvidas na
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andlise permanecem constantes (mantidas inalteradas todas as outras coisas, do latim
Ceteris Paribus). Para Montgomery e Runger (2014), em muitos exemplos de experimentos
aleatérios, o resultado particular do experimento ndo é conhecido a priori, logo o valor
resultante da variavel aleat6ria também néo é conhecido a priori. Dessa maneira, a variavel
que associa um numero ao resultado de um experimento aleatério € referida como
uma varidvel aleatéria X. Sendo assim, a variavel aleatoria é uma funcao que confere um
namero real a cada resultado no espago amostral de um experimento aleatério. As variaveis
aleatérias ainda podem ser caracterizadas como discretas, ou seja, uma variavel com
uma faixa finita (ou infinita contavel) ou continua, uma vez que a variavel aleatoria tenha
um intervalo (tanto finito como infinito) de numeros reais para sua faixa. A seguir alguns
exemplos dos tipos de variaveis aleatorias.

I.  Variaveis aleatérias continuas: corrente elétrica, comprimento, presséo,
temperatura, tempo, voltagem, peso;

Il.  Variaveis aleatérias discretas

I1l.  Numero de arranhGes em uma superficie, proporgao de partes defeituosas
entre 1.000 toneladas, nUmero de bits transmitidos que foram recebidos com
erro.

Neste contexto, muitos sistemas fisicos podem ser modelados pelos mesmos
ou similares experimentos aleatorios e varidveis aleatorias. A distribuicdo das variaveis
aleatérias em cada um desses sistemas comuns pode ser analisada e os resultados
dessa analise podem ser usados em diferentes aplicacées e exemplos. A distribuicdo de
probabilidade de uma variavel aleatéria X é uma descri¢cdo das probabilidades associadas
com os valores possiveis de X. Para uma variavel aleatoria discreta, a distribuicédo é
frequentemente especificada por apenas uma lista de valores possiveis, juntamente com
a probabilidade de cada um. Similarmente uma funcdo densidade de probabilidade f(x)
pode ser usada para descrever a distribuicdo de probabilidades de uma variavel continua X
(MONTGOMERY; RUNGER, 2014). Taha (2008) apresenta as distribuicdes de probabilidade
que sao frequentemente encontradas em estudos de pesquisa operacional, que estao
listadas a seguir. A Equagéo 2.2 apresenta a distribuicdo Binomial.

a) Distribuicdo Binomial:

(2.1)

As combinagdes distintas de x itens defeituosos em um lote de nitens. Entdo decorre
(pela lei da adigao de probabilidades) que uma probabilidade de k defeituosos em um lote
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de nitens seja:

2.2)

Essa é a distribuicdo binomial com parametros n e p. Sua média e variancia sao
dadas pela Equacgéo (2.3) e Equacgéo (2.4), respectivamente.

(2.3)

(2.4)

b) Distribuicdo de Poisson: Seja x o nUmero de eventos (por exemplo, chegadas)
que ocorrem durante uma unidade de tempo especificada (por exemplo, um minuto ou uma
hora). Dado que A é uma constante conhecida, a Funcéo Densidade de Probabilidade (fdp)
da distribuicdo de Poisson é definida pela Equacgéo 2.5.

(2,5)

A média e a variancia da distribuicdo de Poisson sdo dadas pela Equagéo 2.6 e
Equacéo 2.7.

(2.6)

2.7)

A Equacéo da média revela que A deve representar a taxa a qual os eventos ocorrem.

c) Distribuicdo Exponencial Negativa: Se o numero de chegadas em uma prestadora
de servicos durante um periodo de especificado seguir a distribuicdo de Poisson, entéo,
automaticamente, a distribuicdo do intervalo de tempo entre chegadas sucessivas deve
seguiradistribuicdo exponencial negativa (ou simplesmente, exponencial). Especificamente,
se A € a taxa a qual ocorrem eventos de Poisson, a distribuicdo de tempo entre chegadas
sucessivas, X, é:

(2.8)

A média e a variancia da distribuicdo exponencial séo:
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(2.9)

(2.10)

A média E(x) consistente com a definicdo de A. Se A for a taxa a qual os eventos

ocorrem, entdo 1/A é o intervalo de tempo médio entre eventos sucessiovos.

d) Distribuicdo Normal: A distribuicdo Normal descreve muitos fenémenos aleatorios
que ocorrem no dia a dia, entre eles pontuagdes de testes, pesos, alturas, e muitos outros.
A fdp da distribuicdo Normal é definida conforme a Equacéo 2.11 a seguir.

(2.11)

A média e a varidncia sdo dadas pela Equagéo 2.12 e Equagéo 2.13.

2.12)

(2.13)

3.1 Probabilidade Condicional

Taha (2009) afirma que a probabilidade trata de resultados aleatérios de um
experimento. A conjuncéo de todos os resultados possiveis € denominada espago amostral,
e um subconjunto do espago amostral € conhecido como evento. Se um evento E ocorrer
m vezes em um experimento de n tentativas, entdo a probabilidade P(E) da ocorréncia do
evento é definida conforme a Equacéo 2.14.

(2.14)

Por definicdo:

(2.15)

Pela lei da Probabilidade Condicional: Dados os dois eventos E e F, com P(F)>0, a
probabilidade condicional de E dado F, P(EIF) é definida como:

(2.16)

Se E for um subconjunto de F (isto €, se estiver contido em F), entdo P(EF) =P(E).
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Os dois eventos E e F sdo independentes se, e somente se:

(2.17)

No caso, a lei da probabilidade condicional se reduz a:

(2.18)

3.2 Despacho de Ordem de Servico Emergencial

No trabalho de Nahuis (2013) foi apresentado um modelo matematico de programagéo
linear inteiro misto para resolver o problema de automagéo do despacho dinamico das
viaturas para o atendimento das ordens de servigcos nas redes de distribuicdo de energia
elétrica. O modelo proposto buscou hierarquizar o conjunto de ordens de servigos e atribui-
las a todas as viaturas e equipes disponiveis no periodo de trabalho diario. O conjunto de

ordens emergenciais foi analisada de acordo com os dois casos a seguir:

1°. considerando 50 % dos atendimentos do tipo emergencial, foi analisado o
despacho dindmico considerando o niUmero de atendimentos das ocorréncias de servigco
maior que o nimero de viaturas disponiveis. Obteve-se neste caso um numero de
atendimentos totais que abrangeu todos os atendimentos emergenciais, minimizando os
custos de ndo atendimento para a concessionaria.

2°. considerando 50 % dos atendimentos do tipo emergencial, analisou-se o
despacho dindmico considerando o niUmero de viaturas maior que o nimero de atendimentos
demandados. Neste caso foram atendidas todas as ocorréncias e devido ao nimero maior

de veiculos ndo foram gerados gastos extras para a concessionaria.

A metodologia conseguiu abranger todos os atendimentos solicitados e
consequentemente proporcionou a diminuicdo do tempo de duracdo das interrupg¢des por
unidade consumidora de acordo com as metas estipuladas pela ANEEL.

O desenvolvimento e a avaliagdo de uma ferramenta computacional visando
aperfeicoar o despacho das ocorréncias emergenciais em uma concessiondria de energia
elétrica foi proposto por Amorim (2010). A metodologia empregada é dividida em trés
etapas. Na primeira é utilizada um algoritmo convencional para gerar os pardmetros das
ocorréncias que juntamente com o nimero de equipes disponiveis para o atendimento
formaréo os dados de entrada. Na segunda parte é utilizado um algoritmo de mineragéo de
dados para a formacéo de grupos de ocorréncias, considerando-se as proximidades entre as
mesmas. Por fim, sdo definidas as sequéncias de atendimentos das ocorréncias de cada

grupo, utilizando-se um algoritmo evolutivo.

Raduan (2009) propds uma estratégia de solugcéo para o problema de roteirizacéo
parcialmente dinamica para servicos de campo, visando a minimizagdo de distancia
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percorrida para pedidos antecipados e minimizacdo de tempo de espera para pedidos
imediatos dado um conjunto de equipes disponiveis.

Weintraub et al.(2009) aborda o problema do despacho de ordem de servico
emergencial em uma concessionaria de energia chilena, em que foi proposto a realizagéo
da previsdo de demanda através do modelo de suavizacdo exponencial e tem como base
os dados histéricos de ocorréncia de emergéncias em determinados locais. O método
de solugdo desenvolvido baseia-se em um algoritmo heuristico para gerar rotas de
veiculos, incorporando o conhecimento de demandas aleatérias que poderéo vir a ocorrer.
Adicionalmente, considera as prioridades de atendimento para determinar a atribuicdo
de tarefas aos veiculos. Para avaliar o sistema proposto, a qualidade dos resultados foi
estimada pela comparacdo de duas abordagens: uma utilizando o sistema de despacho
proposto e outra usando o sistema efetivo em funcionamento na unidade de emergéncia.
Os resultados dos testes indicaram uma melhoria no tempo de resposta utilizando o
sistema proposto de aproximadamente 16%.

3.3 Consideracoes sobre o Capitulo

Dentre as referéncias citadas no decorrer do capitulo, as que melhor representam os
objetivos e apoiam a metodologia proposta neste estudo sdo as seguintes:

I.  Pillac et al. (2012) ilustra a partir de cenéarios a execucdo de ordens de
servico emergencial que surgem de maneira dindmica durante a execugéo
das rotas pelosveiculos;

Il.  Slater (2002) apresenta uma metodologia para geragéo de ordens de servigco
fantasmas aplicados a servigos de comércio eletronico;

lll. Os autores Montgomery e Runger (2014) e Taha (2008) embasam a
metodologia, no &mbito da previsdo baseada em probabilidades condicionais,
uma vez que os autores abordam os conceitos de variaveis aleatorias e
distribuicbes de probabilidade;

IV. O trabalho de Weintraub (2009) que aborda o processo de despacho de
servicos emergenciais em um concessionaria de energia Chilena.

Desta forma, este trabalho apresenta a proposta de desenvolver uma metodologia
capaz de identificar as principais varidveis que influenciam a ocorréncia de ordens
emergenciais, bem como o tempo de servigo agregado a cada local de ocorréncia.
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DEFINICAO DO PROBLEMA DE GESTAO DE SERVICO

A metodologia proposta, neste trabalho, objetiva reduzir o tempo médio de servico,
que é definido como a soma do tempo de espera, o tempo dedeslocamento e do tempo
de execucgdo da ordem. Devendo considerar que a ordem de servico emergencial deve ser
priorizada em relacao as ordens de servigco comercial, logo, quando uma Ordem de Servico
Emergencial (OSE) ocorre, ela deve ser executada com maior urgéncia possivel, alocando
as ordens comercial para o final da lista de execugdo. Para melhorar a compreensdo do
problema estudado foi considerado um exemplo hipotético, contendo duas rotas com cinco
clientes cada uma, e atribuidos tempos de deslocamento ¢, e tempos de execugéo t para
cada cliente, respectivamente. A Tabela apresenta os dados do problema de atendimento
do servico para a rota 1, e a Tabela 3.1 apresenta os dados do problema de atendimento do
servico para a rota 2. O ponto 0 equivale ao ponto de partida, ou seja, o ponto inicial da rota.

Numero do N6 Coord. X Coord. Y Tempo de execugéo t; (minutos)
0 0 18 0
1 1 25 21
2 6 32 33
3 13 32 20
4 15 27 16
5 1 21 55

Tabela 3.1 — Descri¢éo da instancia considerada para rota 1.

Numero do Né Coord. X Coord. Y Tempo de execug&ot; (minutos)
0 16 18 0
1 19 27 13
2 21 32 33
3 27 26 12
4 29 22 6
5 23 23 55

Tabela 3.2 — Descrigéo da instancia considerada para rota 2.

A partir das coordenadas de cada né foi obtida a matriz que representa as distancias
em minutos para quaisquer relacéo entre dois nés pertencentes a rota 1 e arota 2, conforme
ilustra a Tabela 3.3 e a Tabela 3.4, respectivamente. A matriz de distancias foi encontrada a

partir do céalculo da distancia euclidiana.

Para pontos bidimensionais P = (p, p) e Q = (q, g,) a distancia é computada
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conforme a Equacdo 3.1. Assumindo-se que a velocidade é aproximadamente zero o
deslocamento € assumido como tempo em minutos.

3.1

Tabela 3.3 — Matriz de distancias em minutos para rota 1.

Tabela 3.4 — Matriz de distancias em minutos para rota 2.

Neste experimento, a ordem de emergéncia ocorreu exatamente 2 horas apoés
o horéario de trabalho inicial (8h) das 2 equipes. No inicio de sua jornada, estes séo
responsaveis por completar todas as dez ordens comerciais. A Fig. 3.1 mostra as rotas
que foram construidas para executar as dez ordens comerciais para as duas equipes
de manutencgédo. Este cenario esta representado na Tabela 3.5, com a descricdo de cada
equipe, o tempo de inicio do trabalho, o tempo estimado do percurso e o nUmero de ordens
incluidas. A estimativa final do trabalho foi calculdada a partir do somatério da distancia
entre os nés e do tempo de servigo em cada né.
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Figura 3.1 — Rotas definidas para servicos comerciais (conhecidos a priori).

. - Estimativa de final do Numero de ordens de
Equipe Inicio do trabalho trabalho servico
1 08:00 11:00 5
2 08:00 10:31 5

Tabela 3.5 — Carga de Trabalho de duas equipes de manutencéo de acordo com o cenario.

Considerando o exemplo da Fig. 3.2, o circulo vermelho representa uma ordem
emergencial (OE) chegando a um determinado periodo de tempo e em uma posicéo
geogréfica especifica. A partir deste ponto, decidi-se qual equipe deve ser despachada
para executar esse servico.

A ordem emergencial ocorre as 09h com duragéo de seis minutos, percebe-se que
todos os veiculos (equipes de manutencdo) estdo em seu caminho para completar suas
rotas correspondentes, conforme Fig. 3.2, lembrando que presume-se que 0s servigos de
emergéncia tém precedéncia sobre os comerciais, logo, esta OSE pendente ird causar um
atraso no tempo de chegada estimado da rota afetada. A Fig. 3.3 mostra as rotas apés a
insercéo da OSE pendente. Pode-se notar um rearranjo de rota para a equipe 2, os circulos
2 representam as posi¢cdes das equipes nas rota 1 e rota 2 no momento em que OSE surge.
A tabela 3.6 apresenta a matriz de distancias em minutos para a rota 2, incluindo os dados
do né referente a OSE.

A Fig. 3.4 apresenta o arranjo da rota 2, utilizando a metodologia que ser& proposta
neste trabalho, ou seja, partindo do principio que a OSE ¢é prevista a priori e é considerada,
no momento de programar as rotas visando minimizar o tempo de servico.
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Figura 3.2 — Cenario quando uma ordem emergencial ocorre.

Tabela 3.6 — Matriz de distancias em minutos para a rota 2 incluindo o n6 referente a OSE.

A Tabela 3.7 apresenta a seguinte comparacédo de duas situagbes distintas: no
primeiro caso quando a ordem de servico emergencial ndo é estimada a priori, € no
segundo momento quando a OSE é prevista e alocada na programacao juntamente com

as ordens comerciais.

Mesmo com atraso na rota 2, o rearranjo nos servicos comerciais restantes
proporcionou um menor impacto no atraso da rota. A equipe 2 mudou sua rota, afetando o
tempo dechegada estimado e também alterou o nimero de servigos quando comparado com
ocenério da Tabela3.5. Sabendo-se que as ordens emergenciais interrompem atendimentos
comerciais e tem prioridade no atendimento, este trabalho busca a minimizagdo do tempo
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de servigo das equipes, pois conforme mostrado na Tabela 3.7, no cenario em que as
ordens de servico emergenciais sdo estimadas a priori, houve uma redu¢do no tempo
de deslocamento quando comparado com o cenario onde somente as ordens de servigo
comerciais eram conhecidas. O tempo de reducdo de 3 minutos se analisado de forma
isolada ndo tem grande representatividade, mas se analisado de maneira conjunta com
as demais rotas que sdo efetuadas durante todo turno de trabalho das equipes, torna-se
bastante significativo, devido a soma agregada das redugdes de tempo de servico em cada
rota. Pois este procedimento de alteragdo se repete varias vezes durante odia.

Figura 3.3 — Remanejamento da rota para atender a ordem emergencial.

Figura 3.4 — Cenario para programagéao das rotas com ordens emergéncias conhecidas a priori.
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Final Numero de
Equipe Rota Inicio Duragéo do trabalho ordens de
servico

Rota 2 sem

previséo 0-1-2-6-3-4-5 08:00 186 minutos 11:06 6

de OSE
Rota 2 com

previséo 0-1-2-6-4-3-5 08:00 183 minutos 11:03 6

de OSE

Tabela 3.7 — Carga de Trabalho da equipe 2 de manutengdo, comparando os cenarios hipotéticos.

Na Figura 3.5 e na Figura 3.6 esta ilustrado o caso relativo a um segundo cenério,
em que uma ordem emergencial ocorre as 09h20min. A Figura 3.5 mostra a alocagéo da
ordem emergencial de forma dindmica durante a execugédo do roteamento pela equipe 2.
Jé a figura 3.6 apresenta como seria o roteamento se a ordem emergencial fosse prevista
e alocada anteriormente ao despacho, de forma estatica. Os circulos com o nimero 3
ilustrados nas figuras indicam a posi¢ao das equipes no momento em que a OE ocorreu.

Figura 3.5 — Remanejamento da rota para atender a ordem emergencial 2.

Ainda é possivel observar que na Figura 3.6 optou-se, durante a programacao da
rota 2 n&o incluir o n6 4, que representa uma ordem comercial, pois € mais vantajoso em
termos de minimizagcdo do tempo de deslocamento deixar de atendé-lo. Este exemplo é
inspirado em situagdes reais, onde neste caso 0 né desagregado da rota provavelmente
seria despachado para outra equipe mais proxima. Estimou-se o tempo de deslocamento

para rota 2 sem a alocagdo da ordem emergencial, representada na Figura 3.5 de 183
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minutos. Para a rota 2, comalocacéo da OSE de forma antecipada, estimou-se um tempo
de servico de 169 minutos. Confirmando a conjectura de que a previsdo de eventos

estocasticos envolvidos em um processo podem diminuir os custos agregados.

Figura 3.6 — Cenario para programacéo das rotas com ordens emergéncias conhecidas
antecipadamente.

Definicao do problema de gestéo de servico “



METODOLOGIA

O presente estudo € classificado do ponto de vista do seu objetivo como pesquisa
explicativa, pois conforme Gil (2005), busca identificar os fatores que determinam ou que
contribuem para a ocorréncia dos fendmenos. Esse é o tipo de pesquisa que mais aprofunda
o conhecimento da realidade, porque explica a raz&o, o porqué das coisas. O delineamento
adotado neste estudo pode ser classificado como pesquisa experimental, pois serdo gerados
cenarios para modelar a probabilidade de ocorréncia das emergéncias em determinadas
zonas ou locais, manipulando as variaveis para criar diferentes cenarios com o intuito de
analisar e validar a metodologia proposta.

A pesquisa ainda classifica-se como quantitativa, pois analisara variaveis que podem
ser mensuradas em uma escala numérica. De acordo com Slater (2002), a metodologia
conceitual que envolve a solugdo da programacgao e roteamento de veiculos dindmico
abrange trés critérios importantes: i. o problema deve ser decomposto em etapas; ii. deve
ser identificado abordagens adequadas para cada fase; iii. as fases devem ser vinculadas
em conjunto e os dados validados precisam ser apurados, para identificar se o resultado
obtido é razoavel.

Este trabalho pretende desenvolver uma metodologia que se baseia em informacdes
e dados histéricos de ocorréncia de ordens de servico emergencial, para prever sua
ocorréncia no futuro. A figura 4.1 ilustra a programacgéo das rotas a partir da criacao de
cenarios. O cenario inicial apresenta a rota ideal tragada em fungéo dos clientes conhecidos
antecipadamente (A, B, C e D), ignorando a zona prevista 1 (ZP1) e zona prevista 2 (ZP2),
em que ordens de servigo emergenciais sao susceptiveis de aparecer. No cenario seguinte,
€ realizada a programagéo da rota sem as potenciais ordens emergenciais, demostrando
como seria a rota caso as zonas previstas fossem consideradas (E, B, A, C e D).

Por meio do historico de ocorréncia de ordens de servigo ndo antecipadas, foi gerada
a probabilidade de ocorréncias de trés ordens emergenciais (OE1, OE2, OE3). O cenario
final apresenta a posicéo das OEs, que se encontram dentro das zonas previstas 1 e 2, e
dessa forma, uma nova rota € programada (E, OE2, OE3, B, A, OE1, C e D). Vale ressaltar
que a Fig. 4.1 apresenta a geragdo de cenarios antes dos veiculos executarem suas rotas,
ou seja, reflete a programacao das ordens de servigo antes de serem despachadas para
as equipes.

A metodologia proposta neste estudo pretende desenvolver uma metodologia de
previsdo de servicos emergenciais para apoiar o roteamento e a programacédo para o
PRVD. Neste sentido é relevante citar os trés principais processos funcionais envolvidos
neste tipo de problema, conforme Raduan (2009).
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Figura 4.1 — Programacao das rotas a partir de criagao de cenarios.

Fonte: adaptado Pillac et al. (2013).

I. Roteirizagdo Estatica: de posse dos pedidos antecipados, que sdo conhecidos
antes da saida dos veiculos, constroem-se Rotas Estéaticas e designa-se para cada uma
delas um veiculo. A rota estatica apresenta a sequéncia programada dos locais onde devem
ser realizados o0s servigos correspondentes aos pedidos antecipados.

Il. Designacdo Dinamica: a medida que surgem pedidos imediatos no decorrer
da jornada de trabalho dos veiculos, devido sua natureza prioritaria, eles devem ser
encaixados nas rotas estaticas, antes dos pedidos conhecidos posteriormente, e que ainda
nao foram atendidos. A decis&o decorrente deste processo envolve determinar qual equipe
e correspondente rota deve atender o pedido emergencial, de forma que este seja atendido
0 mais rapido possivel. No caso de haver varias equipes e diversos pedidos imediatos, a
melhor decisdo a ser tomada deve resultar na combinacdo que produza o menor tempo
total de atendimento dos pedidos prioritarios;

lll. Roteirizacéo Dinamica: ap6s a determinacédo da equipe que ira atender o pedido
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imediato, esta equipe, quando disponivel, vai se desviar de sua rota estatica para atender
o pedido imediato, podendo retornar a ela se néao for designado para outro pedido imediato.
Ao final deste processo de desvio pode ocorrer que o restante da rota estatica ja nao
mantenha as caracteristicas de menor caminho resultante do processo de roteirizagao
estatica original. Neste caso, caberd um novo processo de roteirizagdo estatica a partir
do ultimo ponto atendido (pedido imediato), passando por todos os pedidos antecipados
remanescentes na rota estatica e finalizando na base. Por seu carater dindmico no tempo,
denomina-se este processo de Roteirizacdo Dinamica. A Fig. 4.2 representa o processo
dos pedidos recebidos e o despacho destes para as equipes de atendimento em uma
distribuidora de energia elétrica.

Figura 4.2 — Processo de atendimentos dos servigos em uma concessionaria de energia
elétrica.

Fonte: Adaptado Raduan (2009).

Buscando atingir os objetivos deste estudo, o método proposto € decomposto em
sete fases conforme o fluxograma apresentado na Fig. 4.3. E cada etapa é descrita a seguir.
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Figura 4.3 — Etapas constituintes da metodologia.

11 DEFINICAO DO PROBLEMA

Este estudo apresenta os seguintes atributos como aqueles fundamentais a serem
considerados na realizagdo dos servigos pelas equipes de atendimento: (i) a localizagédo
do servigo, isto €, onde estd a demanda de pedido do cliente; (ii) horario de ocorréncia; e
o (iii) tempo de atendimento. Ao mesmo tempo, assume-se que a gestdo dos servigos, na
forma da designacao as equipes, envolve a observac¢ao do tempo de deslocamento, dada
que a jornada de trabalho é composta de um conjunto de tempos de deslocamento e de um
conjunto de tempos de execucgao dos servigos.

21 ANALISE DA DEMANDA
Esta secdo divide-se nas etapas a seguir:

1. Analise dos dados histéricos de demanda de servicos emergenciais: Para o
desenvolvimento do presente estudo inicialmente foram analisados dados histéricos do
periodo de 01 de julho de 2014 a 31 de julho de 2015. Sendo a amostra composta por
27.993 dados brutos de ocorréncia de servigos emergenciais. Nestes dados brutos, aplicou-
se 0 expurgo de dois desvios padrées da média do tempo de servigco, para eliminar dados
com valores fora desta faixa. O numero de ocorréncias depois do expurgo totalizou 26.507
dados.

Em seguida os dados expurgados foram acumulados por hora (0 as 23h) totalizando
entdo uma amostra de 9.408 dados. A planilha com os 9.408 dados foi utilizada para as
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analises subsequentes do presente estudo. Sendo que a planilha contém as seguintes
informagdes relacionadas a cada ocorréncia emergencial: latitude e longitude, ano, més,
dia do més, dia da semana, hora, tempo de servigo, temperatura e nimero de ocorréncias.

2. Definigéo do territério, area e zonas: inicialmente deve ser determinado o territorio
geografico a ser coberto, e cada territério deve ser subdividido em areas e zonas, em que
tais subdivisbes devem permitir a localizagdo, o horério e o tipo da ocorréncia emergencial.
Desse modo, o responsavel pela programacao das rotas € capaz de definir os tipos de
veiculos e estradas a serem utilizados, e as respectivas velocidades alternativas. A
dimensao do territério foi estipulada em 4 km por metro quadrado, a partir de simulagdes,
que buscaram identificar uma dimensdo que conseguisse incorporar um nuemro de
ocorréncias representativo em cada area, ou zona demarcada.

2.1 Estudo das técnicas de previsao

Com base nas informagbes coletadas na etapa de Andlise da Demanda, sera
possivel identificar em que momento ocorrera a emergéncia, em que local e o tempo de
servico para atendé-las. Nesta fase foi possivel identificar as técnicas de previsdo que
melhor representam os dados estudados e também foram analisadas as premissas da

previséo e identificadas as variaveis aleatérias.

2.2 Técnicas de Previsdo

1. Suavizacdo exponencial - Este método estatistico de previsdo baseia-se na
utilizacédo dos dados historicos a partir de uma série temporal. A série temporal consiste
em uma série de observacgdes ao longo do tempo de alguma quantidade de interesse, ou
seja, de uma variavel aleatoria. Em seguida foi desenvolvido o modelo de geragéo da série
temporal através da observagdo do padréo da série histérica. O método de suavizagéo
exponencial utiliza a seguinte férmula conforme (HILLIER; LIEBERMAN,2004):

F. =ax+ (1-a)F, (4.1)

t+1

onde:

t = periodo de tempo atual;

F.., = previs&o para o novo periodo;

x, = demanda no periodo t;

F, = previséo para o periodo t;

a (0 <a < 1) é uma constante de suavizagéo.

Assim, a previséo € simplesmente uma soma ponderada da Gltima observagéo x, e

da previséo F,. Dessa maneira, para corrigir a tendéncia e a sazonalidade dos dados foram
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seguidos os procedimento resumidos como:

I.  Corrigir a tendéncia encontrando a inclinacdo da reta, ou seja, quanto
estd aumentando ou diminuindo a cada periodo. Utilizando as seguintes
equacgoes:

S,.,=aA,+(1-a)(S,+T) (4.2)

T..=B(S,,-S)+(1-B)T) (4.3)

t+1
F..,=8,,+Tt+1 (4.4)

Onde:

F..,= previsdo com tendéncia corrigida para o periodo t+1;

S, = previs&o inicial para o periodo t;

T=tendéncia para o periodo t;

B = constante ponderada da tendéncia.

O melhor valor de a e B foi estipulado a partir da minimizagdo do erro quadratico

absoluto da previséo.

Il.  Identificacdo do periodo de sazonalidade realizado pela inspec¢éo visual dos
dados da série temporal.

Ill.  Corrigir a série temporal do efeito da sazonalidade através da divisdo dos
valores da série temporal pelos seus respectivos fatores sazonais;

IV. Realizar a previsdo através dos métodos de suavizagdo exponencial com
correcao de tendéncia;

V. Multiplicar a previséo pelos fatores sazonais incorporando a sazonalidade;

VI. Plotar o gréafico da série temporal com os valores observados e os valores
estimados;

VII. Calcular o erro de previsao.

Optou-se por utilizar o método de suavizagdo exponencial por que este baseia-se na
analise de dados histéricos de ocorréncias para pressumir padrées futuros. Sendo que,
este método possui facilidade de aplicacdo e retorna resultados confiaveis a curto prazo
(FITZSIMMONS; FITZSIMMONS, 2000). E ainda, permite visualizar o comportamento do
tempo de servico por dia da semana e horario, de forma desagregada da localizacéo. Este
método foi utilizado porque possibilitou identificar se o tempo de servigo oriundo das ordens
emergenciais apresentam padrdes lineares de ocorréncia, ou se devido a sua aleatoriedade
proveniente da natureza estocastica do processo, necessita de métodos mais acurados de

previsio.
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O método de suavizagao foi utilizado para previsédo do tempo de servico para todos
os dias da semana e todas as horas do dia, porém esta previsdo foi realizada de forma
desagregada da area geografica da ocorréncia e da temperatura do local.

1. Previsdo baseada em probabilidades condicionais: A partir da aplicagdo do
método de suavizagdo exponencial pode-se identificar por meio do erro médio entre os
valores de demanda real e demanda prevista de tempo de servigo, que o método por ser
de carater linear encontrou dificuldades para capturar a estocasticidade do processo de
previsdo. Logo, buscou-se identificar outras técnicas que retornassem a previsao a partir da
analise agregada do local de ocorréncia.

Inicialmente foram definidas as variaveis aleatérias e seus dominios (continuo ou
discreto). Sabe-se que cada varavel aleatéria € quantificada por uma Funcao Densidade
de Probabilidade, logo, para identificar a distribuicdo de cada variavel foram seguidos os
seguintes passos, conforme Taha (2009):

. Resumo dos dados brutos na forma de um histograma de frequéncia
adequado para determinar a Fungéo Densidade de Probabilidade empirica
associada as variaveis aleatérias (dia da semana, hora e temperatura);

Il. Uso de um teste de qualidade de aderéncia para verificar se a Fungéo
Densidade de Probabilidade amostrada provém de uma Func¢do Densidade
de Probabilidade conhecida. De acordo com Taha (2009), o teste de
Kolmogrov-Smirnov pode ser utilizado para verificar se uma amostra ou um
conjunto de dados segue certa distribuicdo de interesse, logo, para fim de
comparacéo este teste foi realizado.

lll. Conhecida a Funcéo Densidade de Probabilidade que cada variavel aleatéria
(X) pertence foram calculados o valor esperado E(x) e o desvio-padréo (o);

IV. Calculo das probabilidades a partir dos intervalos de distribuicdo de
frequéncia para o tempo de servico;

V. Andalise da dispersdo do numero de eventos emergenciais por area
geografica;
VI. Distribuicdo da frequéncia por metro quadrado, e célculo da probabalidade

de ocorréncia em cada area discretizada;

VII. Calculo das probabilidades condicionais para estimar a probabilidade de uma
determinada area apresentar determinado tempo de servico em fungéo do
dia da semana, do horario e da temperatura estimada.

Este método de previsdo, agregou o tempo de servigco para todos os dias da semana
e todas as horas do dia, com a estimativa da probabilidade de ocorréncia em determinada
area geografica e com determinada temperatura.
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31 DEFINICAO DO MODELO DE GERACAO DAS VARIAVEIS

Esta secéo subsidiara a técnica de previsdao de demanda, o experimento aleat6rio
neste caso consistiu-se na previsdo do tempo de servigo dada uma ocorréncia emergencial
em determinado local. Logo, a varidvel que associa um numero real ao resultado deste
experimento aleatério representa uma variavel aleatoria. No presente estudo, as variaveis
aleatorias foram definidas a partir da verificagéo da correlagcéo existente entre as variaveis
analisadas:

1. Causa do evento emergencial;
2. Latitude;

3. Longitude;

4. Ano;

5. Més;

6. Dia do més;

7. Dia da semana;

8. Hora;

9. Tempo de servigo;
10.Temperatura;

11.NUmero de ocorréncias.

Foi identificado o nivel de influéncia das variaveis em relagédo ao tempo de servigo.
Apos definir as variaveis aleatérias, foi definido o dominio de cada variavel (discreto ou
continuo). Por se tratar de um experimento envolvendo variaveis aleatérias a verdadeira
fungcéo densidade de probabilidade f(x) &€ desconhecida, logo, para identificar a verdadeira
distribuicdo uma boa andlise deve ser realizada. Assim, esta analise foi feita com o uso de
distribui¢cdes de frequéncia relativa em forma de tabela e gréficos, as distribuicbes obtidas
desta forma, permitiram supor acerca da verdadeira distribuicdo de probabilidade associada
a cada variavel aleatéria.

Neste contexto, o conhecimento da distribuicdo de probabilidada é necessaria para
quantificar cada variavel aleatoria. Neste estudo, cada variavel foi analisada de maneira
independente das demais, e dessa maneira, foi considerado o conceito de probabilidade
condicional para estimar a probabilidade de ocorréncia de um servico emergencial em
determinado local.
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41 DEFINIGAO DO MODELO MATEMATICO DE ROTEAMENTO

Este trabalho busca definir o problema da gestdo dos atendimentos a partir da
consideragdo do problema de roteamento de veiculos, com o objetivo de minimizar os
tempos de deslocamento entre os atendimentos. Deste modo, o modelo matematico
adequado ao presente estudo possui seus parametros diretamente relacionados aos
tempos de atendimento e aos tempos das rotas. Portanto, € necessaria uma sequéncia de
alteragdes narepresentacéo e significado das variaveis contidas na formulagdo mais usada
do PRV;a sugerida por Fisher e Jaikumar (1981) e Miller et al.(1960). A Tabela 4.1 apresenta

a definicao das variaveis.

Tabela 4.1 — Descrigdo dos dados e variaveis do modelo proposto.

A fungéo objetivo, Equacéo 4.5, minimiza a soma dos tempos de chegada e o custo
do tempo de servigo, com o intuito de aumentar a produtividade das equipes e postergar
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servicos com tempos maiores. A Equacgéo 4.6 garante que todos os nés estarado vinculados
a somente um veiculo. As restricdes 4.7 e 4.8 obrigam que exista apenas uma ligagéo de
chegada e uma ligagéo de saida de cada n6, sabendo que as restricbes 4.9 ndo permitem
que exista uma conexao envolvendo o mesmo ndé como origem e destino. A equacéo 4.10
garante que todos os veiculos estarédo vinculados a somente um n6 de saida (depdsito).
Enquanto que a equacéo 4.11 garante que todos os veiculos estardo vinculados a somente
um no terminal. As restricbes 4.12 ndo permitem que os nés terminais estejam em outra
posicdo que ndo seja a Ultima em cada rota. A eliminagcédo de subtours é garantida pelas

restricbes 4.13 a 4.15, onde subtours consistem em subparticdes de uma determinada rota.

AEquacgéo 4.16 apresentaarestricao de Janela de tempo de chegada no né fantasma.
A Equacéo 4.17 apresenta a restricdo de Janela de tempo de partida do né fantasma. Nas
restricbes 4.18 e 4.19, h&a a definicdo do tempo de chegada em cada n6 com o devido
acoplamento com as variaveis x,,, sendo que os tempos de chegada nos nos terminais
correspondem aos tempos de rota e s&o os limites maximos que néo podem extrapolar T,
conforme a restricao 4.20. O dominio das variaveis X
restricoes 4.21 e 4.22 4.23. Desse modo, as equacgdes descritas sdo apresentadas no

Y, U, € t é definido segundo as

modelo matematico a seguir. A variavel t, & definida como o tempo de chegada no né anterior
a jna sequéncia de atendimento, acrescido do tempo de servigo do n6 anterior e também do
tempo de deslocamento do n6 anterior até o n6 j. Chama-se o n6 anterior de i e identifica-
se o tempo de deslocamento entre eles como C,. O tempo de chegada no né anterior é
definido como ¢, e otempo de servigo no n6 i é chamado de TS, Dessa forma, calcula-se o
tempo ¢, como sendo: t=t+ TS, + c;

Sujeito a:

(4.6)

(4.7)
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(4.11)

(4.12)

(4.13)
(4.14)

(4.15)
(4.16)

(4.17)
(4.18)
(4.19)
(4.20)

4.21)
(4.22)

(4.23)

Os métodos de previsdo aplicados neste estudo, principalmente o método de
previsdo baseado baseado em probabilidades condicionais, objetivam auxiliar na definicdo
dos conjunto de nés fantasma (V f), no tempo de servigo (TSi) e nas janelas de tempo de
chegada (JCi) e de partida (JPj). A probabilidade de ocorréncia de uma ordem emergencial
em determinada area geografica influenciara na passagem do roteamento por este local,
introduzindo desta forma um né fantasma na regido com maior probabilidada de ocorréncia.
Sabe-se que quanto maior o acumulo de ordens de servico em determinado local, maior
serd a probabilidade de que um servigo emergencial venha a ocorrer neste local. Ja o tempo
de servigo realizado em cada n6 podera ser previsto a partir da probabilidade agregada por
dia da semana e horario, uma vez que cada dia e horéario tem atribuido uma probabilidade
de ocorréncia de determinado tempo de servigo. As janelas de tempo de chegada e saida
dos nos fantasmas seréo estipuladas a partir do conhecimento do tempo de servigo de
cada né, principalmente da estimativa de tempo de servico atribuido aos nés fantasmas.
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Dessa maneira, a metodologia proposta auxiliara no problema do despacho de
servicos emergenciais, bem como no roteamento de veiculos, baseando-se na entrada
de dados antecipada, pois a aleatoriedade do processo é convertida em estimativas, por
meio do conhecimento prévio da probabilidade de ocorréncia de cada variavel aleatéria que
promove o carater estocastico ao processo de roteamento. A Fig 4.4 apresenta um exemplo
de roteamento de veiculos com a agregacédo da metodologia baseada em probabilidadaes
condicionais.

Dado trés eventos E (O tempo de servigo estar no intervalo de 0,51 horas e 1,18
horas para um segunda-feira no horario das 08:00:01 as 09:00), evento F (Temperatura
aproxima- damente 19°C) e evento G ( Ordem emergencial ocorrer na area de indice
coordenadas x = 21e y = 11). Sabendo que a equipe inicia seu turno as 08h da manha
e a ordem com indice de referéncia 6 da Fig. 4.4 representa uma ordem emergencial,
pertencente ao conjunto de nos fantasmas Vf cuja probabilidade de ocorréncia foi estimada
a partir dos eventos E, F e G, onde as probabilidades sao respectivamente 0,5, 0,7 e 0,8.
A probabilidade condicional estimada para o n6 6 representa 0,28. Logo, sabe-se antes do
despacho das equipes para o roteamento que na area representada pelas coordenadas x
=21 m ey =11 m existe uma probabilidade de 28 % que ocorra uma ordem emergencial
neste local. Sendo assim, o n6 referente a estaordem foi inserida na rota antes do inicio do
roteamento, e as janelas de tempo de chegada e saidaséo estimadas a partir do modelo

matemético descrito nesta se¢do, como sendo:

Ponto
Inicial

Figura 4.4 — Programagéao das rotas com auxilio da metodologia baseada em probabilidadaes
condicionais.
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JC =9 (4.24)
JP, 239 (4.25)
A Tabela 4.2 apresenta os dados do problema de atendimento do servigo para a rota

da Fig. 4.4 .

Numero do N6 Coord. X Coord. Y Tempo de servigo t (minutos)

0 16 18 0

1 19 27 13
2 21 32 33
3 27 26 12
4 29 22 6

5 23 23 55
6 21 11 30

Tabela 4.2 — Descrigao da instancia considerada.

A partir das coordenadas de cada no foi obtida a matriz que representa as distancias
em minutos para quaisquer relagéo entre dois nés pertencentes a rota observada, conforme

ilustra a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Matriz de distancias em minutos para a rota considerada na Fig. 4.4.

Para a rota presente na Fig.4.4 o tempo de servico total que inclui o tempo de servigo
(149 minutos) e o tempo de deslocamento (46 minutos) foi de 195 minutos. Logo, supondo
que a equipe iniciou o atendimento dos servicos as 8:00 horas da manha ira terminar de
atender todos os nos (clientes) as 11:15 da manha. Assim, o tomador de decisdo possui
informacdes importantes de tempo de servigo para otimizar o despacho das ordens de

servico para as equipes durante sua jornada de trabalho.
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RESULTADOS

11 PREMISSAS DA PREVISAO E VARIAVEIS ALEATORIAS

A definicdo de quais variaveis influenciam de forma significativa a ocorréncia de
uma ordem de servico emergencial foi realizada a partir da analise de correlacdo entre as
seguintes variaveis:

1. Causa do evento emergencial: se o0 a ocorréncia foi referente ao atuador, autotra-
fo, capacitor Série, capacitor Shunt, chave a ar, chave Faca LB, chave Basculante,
chave repetidora fusivel, chave SF6, faca, disjuntor, fusivel, fusivel LB, religador,

6leo, seccionadora LB FC, seccionalizador e trafo Elevador, trafo Rebaixador;
2. Latitude;

3. Longitude;

4. Ano: 2014 e 2015;

5.Més: 1a12;

6. Dia do més: 1 a 30(31);

7. Dia da semana: domingo, segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, quinta-feira,

sexta-feira e sabado;

8. Hora: 0 as 23 horas;

9. Tempo de servico: média do tempo de servico por dia da semana e horario;
10. Temperatura;

11. Numero de ocorréncias: acumuldado do nimero de ocorréncias por dia da se-

mana e horario.

Paratestar se os dados caracterizavam-se como paramétricos (seguem a distribuicao
normal) ou ndo paramétricos (ndo seguem a distribuicdo normal) foi aplicado o teste de
Lilliefors, cujo resultado obtido a um nivel de significancia de 5 % representou um p-valor
= 0,001 e h=1, ou seja, rejeitou-se a hipotese nula de que os dados seguem a distribuicdo
normal. Foi possivel observar que as variaveis 9 e a variavel 11 apresentam coeficientes de
correlagédo (r) = 0,872 o que demostra correlagéo forte e positiva, a medida que o niUmero de
ocorréncias aumenta o tempo de servico também cresce. As variaveis 4 e 5 apresentaram
um coeficiente de correlacdo r =0,823, o que também representa uma correlagédo negativa
forte. J& as variaveis 8 e 9 apresenta r = 0,20, que também demostra uma uma correlagéo
positiva, porém fraca.

Quanto as demais variaveis que influenciam o tempo de servico podem-se citar as
variaveis 8 e 10, 8 e 11, 10 e 11, cujos coeficientes de correlagédo (r) sdo respectivamente
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0,25, 0,346 e 0,22. Para os demais coeficientes que apresentaram valores zero ou menores

que zero, € possivel afirmar que ndo existe associacdo entre as variaveis. A Fig. 5.1

apresenta a Matriz de correlacdes entre as variaveis analisadas.

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
2 1 -0,159  -0.033 0,036 0.033]  -0,002  -0.028 0014 0,015  -0.024
3. 0159 1 0019 0023 -0.027  -0035 -0004 0041 0,002 -0.037
4 0033 0.019 1 0823 0011 0,002 0,000  -0.042 0.033  -0.039
5 0.036]  -0,023  -0.823 1 0.012]  -0.005 0.000 0,049 -0.129 0,046
6 0,033 0027 0,011 0,012 1 0,010 0,000 -0,005|  -0,043  -0,002
71 0002 0033 0.002] 0,003 0,010 1 0,000 0,034 -0.050 0,030
8| -0.028  -0,004 0.000 0,000 0.000 0,000 1 0,200 0.254 0,346
9 0.014]  -0041  -0.042 0,049 -0,005 0,034 0.200 1 0.167 0.872

100 -0.015 0.002 0.033] 0129  -0.043  -0.050 0,254 0,167 1 0,216

11 -0.024]  -0,037]  -0.039 0,046 -0.002 0,030 0.346 0,872 0.216 1

Figura 5.1 — Matriz de correlagdo entre as variaveis analisadas.

A Fig. 5.2 apresenta o diagrama de dispersao para as variaveis Tempo de servico e

Numero de eventos.
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Figura 5.2 — Diagrama de dispersao para as variaveis Tempo de servico e NUumero de eventos.

Conhecidas as principais informacdes que influenciam a ocorréncia e o tempo de

servico dos eventos aleatorios definiu-se as variaveis aleatoérias:
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v1:indica qual o nimero de ocorréncias em cada local discretizado da area analisada.
Dominio da variavel consiste no conjunto dos numeros Inteiros (0,%).

v2: indica qual € o tempo de servico para um determinado horéario e para um
determinado dia da semana. Dominio consiste no conjunto dos numeros Reais positivos
(0,%).

v3: aponta qual € a temperatura no momento do evento. Dominio da variavel consiste
no conjunto dos valores entre (min(t), max(t)), nos quais min(t) representa o menor valor
observado de temperatura e max(t) representa o maior valor observado de temperatura dos

dados em analise, ou ainda, o conjunto dos niUmeros Reais R (-,).

21 TECNICAS DE PREVISAO

Suavizagdo Exponencial: Primeiramente foram estratificados os tempos de servigo
para os dias da semana (segunda, terga, quarta, quinta, sexta, sabado e domingo) e por
hora (0 as 23 horas). Em seguida foi verificada a variabilidade dos dados em relacéo a
média a partir do calculo do Coeficiente de Variagdo (CV) de cada horario do dia analisado.
As constantes de suavizagao de tendéncia (a) e de sazonalidade () foram obtidas com o
auxilio do software excel buscando a minimizagéo do erro absoluto médio dos desvios. Os
dados da Tabela 5.1 apresentam o coeficiente de variagcao para todas as horas do dia de

uma segunda-feira tipica.

Hora Coeficiente de variagdo
0 0,695
0,705
0,702
0,669
0,706
0,802
0,740
0,751
0,580
0,465
0,561
0,544
0,660
0,477
0,499
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15 0,452
16 0,510
17 0,519
18 0,509
19 0,571
20 0,567
21 0,754
22 0,840
23 0,943

Tabela 5.1 — Coeficiente de variag&o.

A partir da Tabela 5.1 observou-se que nao houve horarios com CV>1, onde todos
apresentaram pequena variabilidade em relacdo a média do tempo de servico para cada
hora. Em um segundo momento os dados de histérico de um ano de ocorréncias (26.507
ordens emergenciais) foram divididos em dois grupos para analise, 70% dos valores
disponiveis constituiram o grupo de amostra, totalizando 18.554 dados e os 30% restantes
dos dados formaram o grupo de teste, com cerca de 7.952 dados. O grupo de amostra foi
utilizado para gerar a equacgao de suavizagao, e o grupo de teste foi utilizado para comparar
os valores reais de tempo de servigo por hora com os valores obtidos através da previséao.
A Fig. 5.3 apresenta a série temporal da segunda-feira analisada com as médias de tempo
de servigco por horéario, foram analisadas 1.249 ordens emergenciais que ocorreram as

segundas-feiras. A média absoluta dos desvios neste caso foi igual a 1,45.

Os graficos dos tempos de servigo dos demais dias da semana (domingo, terca-feira,
quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira e sabado) estdo presentes nos respectivos apén- dices
(Apéndice A, Apéndice B, Apéndice C, Apéndice D e Apéndice F).
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Figura 5.3 — Série temporal de todas as horas de um domingo.

1. Previsdo baseada em Probabilidades Condicionais

Este topico descreve as etapas para a realizagao da previsédo do tempo de servigo
para ordens emergenciais baseada em probablidades posteriores. Primeiramente os dados
foram analisados por meio de graficos, a Fig. 5.4 mostra 0 comportamento da amostra em
relagéo ao tempo de servico médio, com média 1,878 horas e desvio-padréo 1,49. J& a Fig.

5.5 apresenta a distribuicdo das ordens emergenciais por tempo de servico.
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Figura 5.4 — Tempo de servigo para toda a amostra.
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Figura 5.5 — Histograma de distribuicdo do tempo de servico para toda a amostra.

Em seguida foi selecionado o dia da semana e o horario de interesse. A Tabela
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5.2 contém os tempos de servico referentes aos eventos emergencias de uma segunda-
feira tipica no intervalo de hora (00:01 a 01:00). A Fig. 5.6 apresenta a curva tipica da
distribuicdo do tempo de servico em cada horario de uma segunda-feira. Na Etapa 1 de
desenvolvimento do estudo os dados brutos de tempo de servigo foram resumidos na forma
de um histograma de frequéncias. A Tabela 5.3 apresenta o Histograma de Frequéncias para
uma segunda-feira tipica, onde ocorreram 13 eventos a meia-noite.

Evento Tempo de servigo (horas)
0,5109
3,8413
2,5622
0,5109
0,5109
1,9168
7,2908
0,5109
0,5109
1,5404
0,5109
12 0,5109
13 1,0295
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Tabela 5.2 — Tempo de servigo pra os treze eventos de uma segunda-feira tipica.
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Figura 5.6 — Tempo médio de servigo por horario de uma segunda-feira.
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NUm. de classes Intervalo da classe Freq. absoluta | Freq. relativa | Freq. acumulada
1 (0,5109 a 1,1889) 8 0,615 0,615
2 (1,1889 a 1,8669) 1 0,077 0,692
3 (1,8669 a 2,5449) 1 0,077 0,769
4 (2,5449 a 3,2229) 1 0,077 0,846
5 (8,2229 a 3,9009) 1 0,077 0,923
6 (3,9009 a 4,5788) 0 0,000 0,923
7 (4,5788 a 5,2568) 0 0,000 0,923
8 (5,2568 a 5,9348) 0 0,000 0,923
9 (5,9348 a 6,6128) 0 0,000 0,923
10 (6,61281 a 7,2908) 1 0,077 1,000

Tabela 5.3 — Resumo da Informagéo do Histograma.

Os valores de Frequéncia Relativa e Frequéncia Acumulada, conforme exposto
na Ta- bela 5.3 fornecem as equivaléncias da Funcédo Densidade de Probabilidade (do
inglés Probabi- lity Density Function - pdf) e a Func¢é&o Distribuicdo Acumulada (do inglés
Cumulative Distri- bution Function - CDF) para o tempo de servigo da Tabela 5.2. A Fig. 5.7
mostra a PDF e a CDF para os dados em estudo.

Figura 5.7 — CDF de uma distribuicdo empirica.

Na Etapa 2 foi realizado o Teste de qualidade da aderéncia, que avaliou se a
amostra usada para determinar a distribuicdo empirica provem de uma distribuicdo teorica
especifica. A partir do grafico mostrado na Fig. 5.7 pode-se observar que a distribuicéo
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exponencial fornece um ajuste razoavel para os dados. A Fig. 5.8 mostra o resultado do
teste de aderéncia. Uma vez que o resultado do teste de Kolmogrov-Smirnov apresentou um
p-value maior que 0,05 pode-se admitir que os dados tem distribuicdo exponencial, a 5% de

significancia. Os testes estatisticos foram realizados com o auxilio do software R.

= TEempo
[1] 0.5109 3.8413 2.5622 0.510% 0,510% 1.9168 7.2908 0.5109 0,510% 1,5404

[11] ©.510% 0.5109 1.0295

> suUmmary(tempo)

Min. 1st qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.510% 0.5109 0.510% 1.6740 1.9170 7.2810
= sd{Tempo)

[1] 1.978598

= shapiro.test(tempo)

Shapiro-wilk normality test

data: tempo
W= 0.67116, p-value = 0,0002859

= ks.test(tempo, "pexp”, 0.5575)
one-sample Kolmogorov-smirnov test
data: tempo

D = 0.27539, p-value = 0.2777
alternative hypothesis: two-sided

Figura 5.8 — Relatorio de informacdes de Testes.

Os dados da Tabela 5.4 mostram as probabilidades de ocorréncia para a variavel
aleatdria tempo de servigo. As probabilidades foram calculadas a partir da curva ajustada

de distribuicdo exponencial tedrica.
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Intervalo de célculo da Probabilidade Valor) Percentual(%)
P(0,5109=x< 1,1889) 0,2438936 24,4
P(1,1889=<x<1,8669) 0,1634835 16,3
P(1,8669=<x<2,5449) 0,1095841 11,0
P(2,5449<x<3,2229) 0,07345493 7,3
P(3,2229<x<3,9009) 0,04855706 4,9
P(3,9009=x<4,5788) 0,03237916 3,2
P(4,5788<x<5,2568) 0,02159776 2,2
P(5,2568<x<5,9348) 0,01440369 1,4
P(5,9348<x<6,6128) 0,009605918 1,0
P(6,6128<x<7,2908) 0,006406252 7 0,6

Tabela 5.4 — Tempo de servico em fungéo de diferentes niveis de probabilidade de ocorréncia.

Em um segundo momento, foi realizado as andlises referentes a variavel aleatéria
temperatura. AFig.5.9 apresenta o histograma de Temperatura que revela que a temperatura
para amostra em estudo varia de 5°C a 40°C, com média de 22°C e desvio-padréo de 6,3.
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Figura 5.9 — Histograma temperatura.

A partir da visualizagédo da Fig. 5.10 é possivel identificar que os dados tem uma
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distribuicdo de probabilidade semelhante a normal padrédo, porém o resultado do teste de
Lilliefors apresentou h=1, logo rejeita-se a hipdtese de normalidade dos dados. Assim, foi
utilizado o procedimento desenvolvido por Box-Cox (1964) que produz uma transformagéo
da variavel resposta (Y) tal que as pressuposi¢cbes como homocedasticidade e normalidade
do modelo estatistico da analise de variacao sejam simultaneamente satisfeitas. O método
Box-Cox transforma os dados ndo normalmente distribuidos para um conjunto de dados
que tem distribuicdo aproximadamente normal. A Fig. 5.11 apresenta o histograma de
Temperatura com distribuicdo aproximadamente normal, média 16,7°C e desvio-padréo de
4,62.

Histogram of X
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Figura 5.10 — Histograma densidade de probabilidade.
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Figura 5.11 — Histograma temperatura com distribuicéo aproximadamente normal.

A Fig. 5.12 mostra a pdf e a CDF para os dados transformados de temperatura. E
possivel verificar que a distribuicdo empirica apresenta semelhancas a distribuicdo normal.

Figura 5.12 — CDF de uma distribuicdo empirica.
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Os dados da Tabela 5.5 sdo referentes a andlise descritiva para a variavel
temperatura.

NUm. de classes Int(z:';/glsoeda akfsrgl(zj-ta r;:‘ii%a Freq. acumulada
1 (3,88_6,58) 283 0,007 0,006909014
2 (6,58_9,28) 1443 0,030 0,036989796
3 (9,28_11,98) 1414 0,153 0,190369898
4 (11,98_14,67) 1984 0,150 0,340667517
5 (14,67_17,37) 2027 0,211 0,551551871
6 (17,37_20,07) 1227 0,215 0,767006803
7 (20,07_22,77) 611 0,130 0,897427721
8 (22,77_25,47) 296 0,065 0,962372449
9 (25,47_28,17) 296 0,031 0,993835034

10 (28,17_31,4) 58 0,006 1

Tabela 5.5 — Resumo da Informagéo do Histograma.

Os dados da Tabela 5.6 mostram as probabilidades de ocorréncia para a variavel
Temperatura com Média = 16,76 e desvio-padrao = 4,62.

Intervalo de célculo da Probabilidade Valor) Percentual(%)
P(3,88=<x< 6,58) 0,011 1,11
P(6,58<x< 9,28) 0,038 3,8

P(9,28 =x<11,28) 0,098 9,8
P(11,28 <x<14,67 ) 0,18 18
P(14,67 =x< 17,37) 0,227 22,7
P(17,37 =x< 20,07) 0,210 21
P(20,07 <x< 22,77) 0,14 14
P(22,77 <x< 25,47) 0,067 6,7
P(25,47 =x< 28,17) 0,023 2,3

P(28,17 <x< 31,4) 0,006 0,6

Tabela 5.6 — Tempo de servico em fungéo de diferentes niveis de probabilidade de ocorréncia.

A Fig. 5.13 mostra o grafico de disperséo das coordenadas geograficas longitude(x)
e latitude(y) para os dados analisados, € perceptivel que as ordens emergenciais formam
aglomerados em determinados locais. Para identificar a probabilidade de ocorréncia da
variavel aleatoria v1 (local) foi estipulado um tamanho de area de 4 km?, ou seja, a area
presente na Fig. 5.13 foi dividida em subareas de 4 km?, totalizando 49 subdivisdo, cada uma

Resultados “



dessas com n ocorréncias. A partir da distribuicdo de frequéncia dos eventos emergenciais

por area foram definidas as probabilidades de ocorréncia (frequéncia relativa).
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Figura 5.13 — Disperséao das ordens de servi¢o geograficamente.

Figura 5.14 — Distribui¢cdo dos eventos emergencias por diviséo de area.

Fonte: elaborado pelos autores.

Para exemplificar a metodologia proposta neste trabalho visando estimar a
probabilidade de ocorréncia de uma ordem emergencial em determinado local, com
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determinada temperatura e tempo de servico, foi seguido os seguintes passos:

. Determinacéo dos Eventos:

E: O tempo de servico estar no intervalo de 0,51 horas e 1,18 horas para um
segunda- feira no horario 00:00:01 a 01:00:00.

F: A temperatura do dia estar entre (17°C e 20°C);
G: A ordem emergencial ocorrer na area de indice 30.

Os eventos E, F e G fazem parte do espaco amostral definido em cada etapa do
trabalho, logo as probabilidades associadas a cada eventos (E, F e G) foram
definidas respectivamente a partir da Tabela 5.4, Tabela 5.6 e a tabela presente no

Apéndice G.
Il.  Determinacgéo das probabilidades de cada Evento:
E: 0,240;
F:0,215;
G:0,15.

Ill.  Calculo da probabilidade Condicional para eventos independentes:

P(EFG) = P(E)P(F)P(G) =0,24.0,215.0,15 = 0,00774 (5.1)

Ou seja, a probabilidade do evento E acontecer dado a ocorréncia de Fe a ocorréncia
de G, é aproximadamente 0,8 % .

31 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram realizados as andlises dos dados brutos e a previsdo de
demanda de servico emergencial para uma companhia de energia elétrica. A previsdo
baseou-se em dois métodos:

I. Método de suavizagdo exponencial: A aplicagdo deste método resultou nos
graficos de comparacgéo entre o tempo de servigo real e o tempo de servigo
estimado para todos os dias da semana e todos os horarios do dia. Os
resultados demostraram que o método conseguiu capturar a sazonalidade
e a téndencia dos dados, permitindo assim, efetuar uma previsdo confiavel
qguanto ao tempo de servico médio por horario e dia da semana. A Tabela 5.7
apresenta os valores dos Erros Médios Absolutos para o tempo de servigo
estimado para as ordens emergénciais em cada dia da semana. Os valores
mostram que em média o desvio entre o tempo de servigo real e o estimado
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variam entre 0 e 1,2 o0 que demostra relativo grau de acuracia na previsao.

Dia da semana Erro)
Domingo 0,803
Segunda-feira 1,045
Terga-feira 1,131
Quarta-feira 1,128
Quinta-feira 1,107
Sexta-feira 1,188
Sabado 0,885

Tabela 5.7 — Erro médio absoluto.

Método baseado em probabilidades condicionais: Este método buscou

quantificar o processo aleatério que envolve a ocorréncia de servicos

emergénciais. Logo, foram estabelecidas as variaveis aleatorias que

influenciavam este processo, e por meio dos dados historicos de ocorréncia

de cada variavel, foi possivel estimar a probabilidade de ocorréncia de cada

evento associado as variaveis. Como cada evento foi estudado de forma

independente, foi possivel estabelecer a probabilidade condicional atribuida
aos eventos (tempo de servigo por dia da semana e horario, temperatura e

area de ocorréncia).
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CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia capaz de capturar a
estocas- ticidade do processo de despacho de ordens emergénciais. No decorrer do estudo,
observou-se que apesar da importéncia deste tema, ainda ha poucos estudos na literatura
que abordam esse problema. Foi possivel evidenciar que as variaveis dia da semana,
horas do dia, temperatura e area geografica apresentam correlagdo com a ocorréncia de
ordens emergenciais. Na busca pela solugdo do problema pesquisado, a metodologia
proposta neste estudo desdobrou-se em dois métodos distintos. Primeiramente foi
realizada a previsé@o da variavel dependente tempo de servico emergencial baseando-se no
histérico de ocorréncia. Para tanto, se fez uso do método de suavizagédo exponencial, que
buscou suavizar picos e aleatériedade dos dados em questdo. Porém essas analises foram
realizadas de forma desagregada da area geografica e temperatura do local de ocorréncia.
Neste contexto, 0 segundo método agregou a previsédo dos eventos tempo de servico, dia,
horario, temperatura e area geografica para estimar a probabilidade de ocorréncia de uma
ordem emergencial conhecendo cada probabilidade de maneira independente. Finalmente,
os resultados do estudo demostraram que as duas metodologias foram capazes de
capturar a estocasticidade do problema. Porém a metodologia baseada em probabilidades
condicionais mostrou-se mais completa, uma vez, que consegui estimar a probabilidade
conjunta apartir de eventos independentes.

Incluir na concluséo o que foi possivel evidenciar com as variaveis definidas: dias da
semana, hora do dia, areas e temperatura.

11 TRABALHOS FUTUROS

Validar a metodologia, aplicando o método de probabilidade condicional em um
caso real de programacédo de ordens emergenciais, e identificar a acuracia do método,
avaliando oerro médio entre a demanda real e a demanda estimada pelo método. Incorporar
as informagdes obtidas com a previsé@o no roteamento de veiculos da empresa analisada e
identificar se os resultados obtidos s&o configveis.
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APENDICES

11 APENDIQE A- ANALISE DE SUAVIZAGAO EXPONENCIAL PARA UM DIA DE
DOMINGO TIPICO

Hora Coeficiente de variagédo para um dia de domingo tipico
0 0,811
1 0,579
2 1,027
3 0,764
4 0,985
5 0,754
6 0,897
7 0,668
8 0,689
9 0,704
10 0,646
11 0,573
12 0,783
13 0,713
14 0,747
15 0,793
16 0,597
17 0,835
18 0,666
19 0,619
20 0,728
21 0,709
22 0,711
23 0,804

Tabela 8.1 — Coeficiente de variag&o.
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Figura 8.1 — Série temporal de todas as horas de um Domingo.

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro Médio Absoluto dos desvios neste caso foi igual a 803.

2] APENDICE B - ANALISE DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL PARA UMA
TIPICA TERCA-FEIRA.

Hora Coeficiente de variagdo para uma tercga-feira tipica
0 0,834487463
1 0,861289243
1,051658177
0,857772224
0,84680078
0,934411919
1,065304676
0,831882748
0,582294506
0,47670537
0,470701467
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1 0,528973627
12 0,622782552
13 0,575907436
14 0,614952091
15 0,557217326
16 0,560183881
17 0,505984451
18 0,528046857
19 0,635387374
20 0,677619666
21 0,869401581
22 0,787941687
23 0,799967403

Tabela 8.2 — Coeficiente de variagéo.

Fonte: elaborado pelos autores
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Figura 8.2 — Dados previséo para todos os horarios terca-feira.

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro médio absoluto dos desvios para os dados foi 1,131.



31 APENDICE C - ANALISE DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL PARA UMA

QUARTA-FEIRA TiPICA

Hora Coeficiente de variagdo para uma quarta-feira tipica
0 0,993028812
1 0,983531285
2 0,999737243
3 1,010866814
4 1,057186962
5 1,012649016
6 0,86792677
7 0,849572501
8 0,545365082
9 0,445528539
10 0,449775244
11 0,481265199
12 0,587428789
13 0,453386158
14 0,476847231
15 0,568740078
16 0,544328844
17 0,610373106
18 0,493714674
19 0,52138882

20 0,623426256
21 0,793499036
22 0,877085243
23 0,989361767

Tabela 8.3 — Coeficiente de variag&o.
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Figura 8.3 — Previsao para todos os horarios de uma quarta-feira tipica.

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro Médio Absoluto dos desvios neste caso foi igual a 1,128.

41 APENDICE D - ANALISE DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL PARA UMA

TiPICA QUINTA-FEIRA.

Hora Coeficiente de variagéo para uma tipica quinta-feira

0,975382289

1,001125344

0,987022732

0,885710757

0,987278023

0,968288853

1,021736389

0,746536296

0,606023628

0,529457641

0,490843235
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12 0,588312276
13 0,554369807
14 0,661680558
15 0,517273999
16 0,504570278
17 0,529285359
18 0,473424225
19 0,542709795
20 0,554981269
21 0,626237854
22 0,812518522
23 0,834157348

Tabela 8.4 — Coeficiente de variag&o.
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Figura 8.4 — Previséo para todos os horarios de uma tipica quinta-feira

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro Médio Absoluto dos desvios neste caso foi igual a 1,107.



51 APENDICE E - ANALISE DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL PARA UMA
TIPICA SEXTA-FEIRA.

Hora Coeficiente de variagéo para uma sexta-feira tipica
1,114877569
1,139301859
0,935836426
1,096041569
1,101455511
1,050248574
0,861844083
0,797609015
0,593875
0,551771761
0,515610874
0,546990578
0,616448407
0,478424802
0,471508819
0,502351057
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0,528779735
0,624436819
0,536796834
0,643812119
20 0,698858183
21 0,792289619
22 0,844849598
23 0,905300414

Tabela 8.5 — Coeficiente de variagéo.
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Figura 8.5 — Previséo para todos os horarios de uma tipica sexta-feira.

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro Médio Absoluto dos desvios neste caso foi igual a 1,188.

61 APENDICE F - ANALISE DE SUAVIZAGCAO EXPONENCIAL PARA UM TiPICA
SABADO.

Hora Coeficiente de variagdo para um sabado tipico
1,070482181
0,779632804
0,887595094
0,795509373
1,04299767
0,591382205
0,731864003
0,747954195
0,594433826
0,584995373
0,607774184

0,571210229
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12 0,736810167
13 0,545192003
14 0,637534338
15 0,501020077
16 0,641845712
17 0,636119299
18 0,649071133
19 0,688452834
20 0,742673657
21 1,012702016
22 1,003869867
23 1,229528235

Tabela 8.6 — Coeficiente de variagdo.
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Figura 8.6 — Previséo para todos os horarios de um tipica sabado.

Fonte: elaborado pelos autores.

O Erro Médio Absoluto dos desvios neste caso foi igual a 0,885.

Apéndices




71 APENDICE G - ESTATISTICA DESCRITIVA PARA DADOS REFERENTES A
AREA



Figura 8.7 — Distribuigéo de frequéncias para dados referentes a area.

Fonte: elaborado pelos autores.
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