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Resumo

No Brasil, as empresas responsaveis pela distribuicao de energia elétrica devem também se
responsabilizar pela medicao e do faturamento de seus clientes. Para facilitar a organizacao
das medicoes em um dia de trabalho, essas empresas criam planejamentos de leitura. Esses
planejamentos consistem em organizar seus clientes em grupos, os quais recebem a visita
de um funcionario leiturista responsavel por fazer a medi¢ao do consumo do cliente. Porém,
a criagao destes planejamentos corresponde a um problema de agrupamento capacitado
com uma série de restricoes de compacidade e homogeneidade. Para resolver esse problema
é proposto uma estratégia de agrupamento capacitado baseado em algoritmo genético. Os
planejamentos resultantes deste método foram criados com a intengao de obter o melhor
agrupamento possivel de uma regiao com a minimizagao dos custos de implementacao.
Estes resultados sao comparados com a situacao atual da empresa, mostrando as melhorias

da aplicacao deste método.

Palavras-chaves: Agrupamento Capacitado, K-Means, Algoritmo Genético, RCMeans,

Problema de Distritamento



Abstract

In Brazil, eletrical energy companies are responsible for the distribution, measuring,
billing of their customers. To make it easier to organize a workday’s measurements, these
companies create a reading plan. These plans organize groups their clients, which are
visited by several employees who measure the costumer’s consumption. However, the
creation of these plans is a capacitated clustering problem with numerous compacity and
homogenity restrictions. To solve this problem a capacitated clustering strategy based
on genetic algorithm is proposed. The resulting plans are created with the intention
of obtaining the best possible clustering of a region, which minimizes implementation
costs. This results are compared with the current situation of the company, showing the

improvements of this method.

Keywords: Capacitated Clustering, K-Means, Genetic Algorithm, RCMeans, Districting

Problems
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1 Introducao

O processo de medicao, revisao e supervisao do consumo de eletricidade no Brasil é
realizado pelas empresas de distribuicao de energia elétrica. Essas distribuidoras também
sao responsaveis por realizar a leitura do consumo e do faturamento de cada cliente. A
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) regulamenta como as distribuidoras de
energia devem realizar o fornecimento da eletricidade, com a finalidade de aperfeigcoar e

definir condicdes gerais para o relacionamento entre a distribuidora e o cliente.

A ANEEL estabelece, entre outras regulamentagoes, que uma concessionaria deve
efetuar o faturamento de uma unidade consumidora no ciclo de 30 dias, tendo variagoes
entre 27 e 33 dias. Caso seja necessario realizar um remanejamento ou alteragao do periédo
de leitura, essas datas podem ser alteradas entre o intervalo de no minimo 15 dias e no
maximo 47 dias, avisando antecipadamente o consumidor por escrito e com atencedéncia
minima de um ciclo de faturamento (ANEEL, 2010).

Dada a regulamentacao estabelecida, as distribuidoras de energia elétrica organizam
a medicao e a entrega das faturas de cada unidade consumidora através de grupos
chamados de Unidades de Leitura (UL). A leitura dos medidores de uma UL é feita
por um tunico funcionario leiturista, que mede e emite a fatura durante a visita de cada
unidade consumidora. Com a finalidade de facilitar a organizacao da medicao e respeitar o
critério de dias exigidos, as ULs proximas sao reunidas em grupos maiores chamados de
Etapas, que por sua vez correspondem ao dia no qual sera feita a leitura das unidades

consumidoras.

Para cada ciclo de faturamento, é criado um planejamento das medi¢oes para um
municipio ou grupo de municipios, definido como plano de leitura, no qual sdo criadas
diversas ULs contendo as unidades consumidoras da regiao-alvo que posteriomente serao
agrupadas em Etapas. Durante um dia do ciclo, uma etapa receberd a vistoria dos leituristas,

e assim sucessivamente até o final do ciclo de faturamento.

Atualmente, a criacdo dos planos de leitura é um trabalho manual realizado por
diversos especialistas que conhecem os critérios exigidos para a formacao dos agrupamentos.
Por sua vez, esse trabalho é feito usando apenas a experiéncia do funcionario, ou seja,
nao ha maneiras garantidas de encontrar a melhor otimizagdo para os grupos. Cada
planejamento, por se tratar de uma tarefa que atinge diretamente o faturamento do cliente
e os lucros da companhia, é submetido a diversas revisoes e refatoragoes até que se encontre

a solugao mais agradavel para a empresa.

Durante a criacao dos agrupamento sao respeitados dois critérios: a homogeneidade,

que impacta diretamente no tempo de trabalho dos leituristas e, portanto, na sua carga
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de trabalho; e a compacidade, que se refere a préximidade geografica de cada unidade
consumidora, a qual a forma geografica impacta em como uma area é explorada de maneira

eficiente pelo funcionario.

O procedimento de planejamento de um plano de leitura é um exemplo pratico
de um problema abordado na literatura como distritamento. Assis, Franca e Usberti
(2010) definem o distritamento como problema de otimizagao combinatéria, que possui o
objetivo de agrupar n unidades territoriais contiguas em p agrupamentos (p < n), buscando

encontrar a melhor solucao de acordo com um critério de otimizacao.

Existem diversas solucoes usadas para criar agrupamentos de individuos semelhantes.
Estes algoritmos, por sua vez, requerem um ou mais critérios para que estes grupos ( clusters)
sejam criados ou classificados. Um método muito popular conhecido como K-Means é
bastante usado em aplicagoes cientificas e industriais para agrupamentos. O K-Means usa
como paramétro um determinado niimero de clusters, sendo que cada cluster é caracterizado
por um centroide que representa, na maioria das vezes, a média do grupo (BERKHIN,
2006).

Devido a natureza do problema, encontrar um resultado 6timo para a organizagao
do plano de leitura remete a um agrupamento baseado na situacao geografica da regiao da
leitura, dos critérios de criacao e no esforco que sera exercido pelo funcionario leiturista.
Esta situagdo pode ser aplicada como problema de otimizagdo multiobjetivo (POM),
em que busca-se alcangar a solucao mais viavel dentre as restrigoes estabelecidas pelos
parametros do problema (AVILA et al., 2006).

Encontrar uma organizacao objetiva que respeite os aspectos geogréaficos de uma
regiao especifica, as regras definidas pela ANEEL e os critérios especificos para os grupos de
leitura é um trabalho arduo para os especialistas, pois, devido a dinamicidade das variaveis,
nao existe uma solucao que se adapte a todos os casos de distritamento. Essa dificuldade
de encontrar resolugoes 6timas usando recursos convencionais torna o uso de algoritmos
genéticos um método eficiente para otimizacao (BARBOSA; RIBEIRO; ARANTES, 2010).
Algorimos Genéticos sao métodos inspirados em evolugao. Esses algoritmos codificam
diversas potenciais solugoes para um problema especifico que sofrem diversas recombinagoes,
tentando sempre manter a informagao critica, no caso, a fungao objetivo (WHITLEY,

1994).

Este trabalho propoe usar os conhecimentos de agrupamento capacitado e algoritmo
genético para elaborar um método de criacao de grupos capacitados que melhorem o
planejamento de leitura criado pelas distribuidoras de energia elétrica. Serao usados como
base a organizacao de planejamento oferecidos pela Equatorial Energia. Para mostrar os
resultados, serao realizadas comparagoes com a saida do método proposto e a situacao da

companhia elétrica.
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1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma estratégia de agrupamen-
to para as ULs, utilizando a técnica K-Means com centroides definidos por algoritmo
genético. O método proposto almeja obter Etapas melhores e mais otimizadas do que
os planejamentos criados manualmente pelos especialistas, que respeitem os critérios de
homogeneidade e compacidade, as regulamentacoes da ANEEL e o tempo de trabalho do

leiturista.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Construir um método para realizar o balanceamento da carga de trabalho de um

leiturista durante um dia de trabalho

e Contruir uma metodologia para a criacao de agrupamentos que respeitem as normas
estabelecidas pela ANEEL

e Anadlise comparativa entre o planejamento do cenario real e o obtido com o método

proposto

1.2 Justificativa

O uso de métodos computacionais capazes de gerenciar a logistica de criacao de
grupos de leitura de maneira eficiente possibilitam a geracao de melhorias no processo de

faturamento por otimizagao de recurso.

A automatizacao do processo de criacao de plano de leitura ird permitir uma
significativa reducao do esforco exercido pelos funcionarios, que por sua vez efetuam
o trabalho manualmente para cada municipio ou conjunto de municipios. Além disso,
melhorar o grupo de trabalho do leiturista e a entrega das faturas proporcionam uma
diminuicao do esforgo exercido pelos especialistas para a criacao de planos de leitura e

maior qualidade de servigo ao cliente-final das empresas de energia elétrica.

1.3 Organizacdo do Trabalho

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta
alguns trabalhos relacionados ao problema de agrupamento de unidades de leitura;
o Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica das tecnologias necessarias para o
entendimento do trabalho; no Capitulo 4 é descrito o funcionamento do método proposto,

incluido as métricas usadas para avaliacao; no Capitulo 5 sao apresentados os resultados,
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sendo comparados com a situacao vigente das distribuidoras de energia; e, por fim, o

Capitulo 6 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este Capitulo apresenta alguns trabalhos relacionados que exploram o problema

de agrupamento de unidades de leituras das concessionarias de energia elétrica.

Costa, Costa e Gdes (2007) propuseram um método para agrupamento dos clientes
de uma distribuidora de energia elétrica, com o objetivo de diminuir o tempo de execugao
dos servicos solicitados pelos clientes através de uma melhor distribuicao de tarefas entre
as equipes disponiveis. Cada cliente é associado a uma area de atendimento e a um setor
especifico, sendo que cada setor é acompanhado por uma equipe de eletricistas. Porém,
por se tratar de uma distribuicao manual, é comum que determinados setores possuam
maior carga de trabalho enquanto outros tenham a carga menor. A metodologia aplicada
envolve o uso do algoritmo das P-medianas capacitado ' (MLADENOVIC et al., 2007) e
algoritmos genéticos. Foram comparados os resultados entre as duas abordagens propostas,
e verificou-se que o método que utiliza algoritmos genéticos gera melhores solugdes para o
problema abordado. Verificou-se também que ambas as propostas obtiveram resultados
melhores em comparac¢ao a criacdo manual dos agrupamentos, pratica até entao adotada

pela concessionaria.

Franca et al. (2007), Assis, Franga e Usberti (2009) e Assis, Franca e Usberti
(2014) propuseram métodos heuristicos aplicados para resolugao de forma genérica dos
problemas de otimizacao do agrupamento capacitado. Em ambas as propostas cada unidade
consumidora é associada a um grafo conexo nao-orientado do arruamento da cidade, no
qual cada no é representado pelo cruzamaneto de uma rua, o peso das arestas é baseado na
quantidade de medidores préximos entre dois cruzamentos. Usando esse modelo de grafo,
foram propostas solugoes que ultilizam o método Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) (FEO; RESENDE, 1995) tendo como objetivo a criagdo de grupos
compactos, respeitando-se também, além da restricao de capacidade, fatores geograficos.
Os resultados obtidos pela aplicacao do algoritmo propoes um nova redefinicao das areas de

faturamento com as instalagoes devidamente agrupadas obedecendo as restri¢des impostas.

Guerine et al. (2017) propuseram uma heuristica hibrida para a solugao do
Agrupamento Capacitado com Centro Geométrico (PACC). Neste trabalho, usa-se uma
combinagao entre Data Mining (HAN; PEL; KAMBER, 2011), Clustering Search (CHAVES;
LORENA, 2010) e Simulated Annealing (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983)
para encontrar as melhores solugoes no espaco de busca, sendo que a primeira é aplicada
para detectar padroes e, a partir disso, guiar a busca por novas e melhores solugoes. As

principais aplicagoes reais para o PACC sao aplicadas em projetos de zonas de coleta de

L A técnica usa os conceitos de agrupamento capacitado
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lixo, defini¢oes de areas de cobertura de vendedores, dentre outras.

Smiderle, Steiner e Carnieri (2003) propuseram um método baseado em técnicas
de pesquisa operacional, para obter o caminho otimizado percorrido por leiturista para
visitar os pontos de leitura, visando minimizar o tempo de deslocamento realizado. Esse
trabalho é focado em dois processos principais: a primeira parte é focada na criagao de
grupos de atendimento, a qual utilizou-se algoritmo genético em conjunto com algoritmos
de heuristica cléssica de Teitz e Bart (TEITZ; BART, 1968) aplicados ao problema das
P-Medianas (MLADENOVIC et al., 2007) e a segunda parte, focada no roteamento
dos agrupamentos gerados. Seus experimentos sobre os trajetos originais implementados
obteram uma melhoria de 6,15%), reduzindo em média 7.200 metros no trajeto total em

um grupo de 774 pontos.

J& Steiner et al. (2009) elaboraram um método para otimizar a logistica e dimensio-
namento das equipes de trabalho das concessionarias de energia elétrica para realizarem
atendimento de uma determinada ocorréncia. Propuseram uma solucao em duas etapas,
sao elas: o desenvolvimento de um modelo matematico de Programagao Linear Inteira
desenvolvido por Murty (1985) para otimizagao do niimero de equipes necessarias para o
dia de trabalho; e a utilizacdo do Algoritmo de Floyd (BRENT, 1980) para determinar a

equipe mais adequada para fazer o atendimento.

Por fim, Silva (2019) prop6s um método para resolver o problema do agrupamento
capacitado de uma distribuidora de energia elétrica do Maranhao. O trabalho apresenta
o Capacitated Growing Neural Gas (C-GNG), um algoritmo baseado no Growing Neural
Gas (GNG) que ultiliza os conceitos de agrupamento capacitado. Seus experimentos
foram comparados com a situacao atual da distribuidora e demonstraram que o método
apresentado cria agrupamentos mais eficicientes, isto é, com tempos bem distribuidos e

com grupos compactos.

Diferente das abordagens mencionadas, o presente trabalho apresenta uma metodologia
para a construcao capacitada de unidades de leitura utilizando algoritmo genético e a

técnica de agrupamento K-Means.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste Capitulo sao descritos os conceitos e técnicas importantes para o entedimento
do método proposto. Inicialmente é necessario explicar o que é Agrupamento Capacitado,
no qual seus conceitos sao utilizados durante a criagao dos grupos. Logo em seguida o
algoritmo de agrupamento K-Means, usado na geragao de grupos de etapas. Em seguida o
algoritmo genético, para encontrar a melhor ditribui¢do para o planejamento de leitura. E

por fim, a técnica de agrupamento RCMeans para a criacao de grupos capacitados.

3.1 Agrupamento Capacitado

Podemos definir o agrupamento capacitado como um problema que consiste em
agrupar um determinado nimero de individuos em diferentes grupos com uma capacidade
limitada. Esse problema pode ser visualizado da sequinte maneira: dado um conjunto
de n individuos com seus respectivos pesos, é preciso agrupar todos os n individuos em
p agrupamentos, onde a soma total dos pesos do agrupamento nao seja maior que a
capacidade total dos grupos, isto é, cada p deve respeitar um critério da capacidade total

(RECK, 2010).

O problema do agrupamento capacitado é definido por Garey e Johnson (2002) como
um problema combinatorial complexo NP-Completo, isto é, um problema que apresenta
caracteristica nao-deterministica e pode ser provado em tempo polinomial. E esperado que
nao existam métodos ou solugoes exatas que lidem com este tipo de problema e a busca

de uma solucgao eficiente se vé em metddos fundamentados na heuristica.

Podemos definir o problema do agrupamento capacitado a partir do modelo de
Ahmadi e Osman (2004):

icl jeJ
Sujeito a:
dyj=vp (3.2)
jeJ
wy=1iel (3.3)
jeJ
xijgyj ie],jGJ (34)

iel
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xij,y; € 1,0 iel,jeld (3.6)

onde I representa um conjunto de individuos, I= {1, 2, ..., n}, com uma matriz n x m
simétrica d;;, que representa a distancia entre um par de individuos, a qual se assume que
d;j > 0 e qued; =0,Vi,j € I. Atribui-se também uma valor posistivo para os pesos de
cada individuos 7, chamado de w;. Sendo assim, define-se como J = {1,2,...,m} o conjunto

de grupos e W; suas capacidades.

A mediana de um grupo j é representada por um individuo onde a soma das
distancias de todos os outros individuos do mesmo grupo ¢ minimizada. Neste modelo, a

capacidade de cada grupo do conjunto ¢é assumida como igual.

Por fim, a varidvel y; assume um valor binério, sendo 1 caso o individuo j seja
atribuido como mediana do grupo j € J, e 0 caso contrario. A variavel z;; assume um

valor binario, onde 1 indica se o individuo pertence ao grupo j e 0 caso contrario.

A Equacao 3.2 garante que apenas os p grupos serao selecionados. A Equacao
3.3 garante que todos os individuos do conjunto I serdo atribuidos a um tnico grupo. A
Equagao 3.4 garante que individuos que nao foram selecionados como medianas sejam
atribuidos. A Equacdo 3.5 garante que a soma dos pesos de cada individuo de um grupo

nao ultrapasse a capacidade maxima. Por fim, a Equacao 3.6 garante a binaridade de x;j

e yij.

3.2 K-Means

O método de agrupamento K-Means (HARTIGAN; WONG, 1979) é um algoritmo
popular bastante usado para mineragao de dados. Consiste em agrupar n amostra de
dados em k grupos semelhantes, isto é, cada amostra observada sera associada a grupo

que possui caracteristicas similiares, diferente dos outros k grupos.

A similaridade entre os elementos pode ser definida como uma medida de distancia.
Quanto maior a proximidade maior sera a similaridade, e quanto maior a distancia, maior
a diferenca. Chama-se de distancia intra-grupo a distancia entre as amostras de um
mesmo grupo e a distancia inter-grupo a distancia entre as amostras de um grupo com

a de outros grupos.

Na maioria das aplicagdoes do K-Means é comum o uso da distancia euclidiana
como medida de similiaridade. Em um espago bidimensional, ¢ o comum o uso do teorema

de Pitagoras, mostrada na Equacao 3.7:

d((2,y), (a.b) = /(z — a)? + (y — b)? (3.7)
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onde (z,y) e (a,b) representa dois pontos que assumem os valores das amostras. Essa
Equacao é usada para fornecer a distancia de um segmento de reta entre os dois pontos

(BORTOLOSSI, 2002).

Dentro de um espaco n-dimensional a distancia euclidiana é dado a partir da

Equagao 3.8 :

n

d(,y) = (@1 = 91)? + oo+ (20— y)2 = | D@ — y)? (3.8)

=1

onde X, T = x1,Z2, ..., Tp €Y, Y = Y1, Y2, ---, Yo (BORTOLOSSI, 2002).

Definidos os conceitos do K-Means, podemos descrever o seu algoritmo em 4 passos:

1. Seleciona-se k amostras que serdo usadas como centroides iniciais de um grupo
2. Para cada amostra sera selecionado um grupo com distancia mais préxima
3. Ao termino das atribuigoes, sera recalculado os centroides

4. Os passos 2 e 3 sao repetidos até que se atinja um ponto de convergéncia, isto é,
quando os centroides ndo mudaram desde a tultima alteragao, ou qualquer outra

condicao de parada.

Podemos definir a complexidade do K-Means como NP-Dificil, porém metodologias
heuristicas aplicadas ao método convergem rapidademte a um 6timo local. A complexidade

do tempo por iteracao varia de acordo com a quantidade de amostras da base, as dimensoes
das amostras e ao nimero de k grupos (BEKKERMAN; BILENKO; LANGFORD, 2011).

O K-Means apresenta uma limitacao de ser sensivel as amostras iniciais selecionadas
como centroides. A escolha de centroides diferentes resultam em agrupamentos completamen-

tes distintos. Geralmente esses centroides sao escolhidos aleatoriamente.

E necessario também que exista uma normalizacao dos dados amostrais antes que
inicie o processo, garantindo que os valores sejam expressos em uma unidade de medida

equivalente

Por fim, estimar a quantidade de k£ grupos é uma tarefa ardua quando nao se
possui conhecimento prévio sobre a base. Na literatura, se encontra diversas técnicas para
encontrar a quantidade ideal de grupos sem o conhecimento do dominio das amostras. Estas
técnicas tentam encontrar possiveis centroides que melhor representaram um agrupamento

semelhante.
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3.3 Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos (AG) sao métodos que usam os principios da selegao
natural para a resolucao de problemas, em especial para otimizagao. Um algoritmo
genético se caracteriza por ser robusto, genérico e adaptavel, bastante usada em diversas

areas.

E comum ao procurar uma solugao otimizada para um problema defrontar-se com
situacoes em que € preciso decidir quais restrigoes devem ser aplicadas, com a finalidade de
extrair o maior niimero possivel de beneficios. Situagoes reais podem ser exemplos praticos
da busca de uma solugao, como escolher um trajeto de 6nibus que maximize o niimero de

passageiro e minimize a distancia percorrida

O processo de otimizacao pode se classificar em dois tipos:

e Otimizagdao Numérica: que é solucionada a partir de fun¢des matematicas bem

definidas.

e Otimizagao Combinatoéria: que tem como objetivo encontrar possiveis solugoes

encontrando a melhor combinacao de recursos e suas caracteristicas.

Seguindo os principios da otimizagdo combinatoria e a selecdo natural, um AG
consiste em criar uma populacao de possiveis respostas para um determinado problema e

a partir de diversas épocas, submete-las aos processo de evolugdo e mutagao.

Para aplicar os conceitos de AG é importante conhecer as unidades fundamentais
para o funcionamento: os individuos. Os individuos codificam possiveis solugdes para um

problema a ser resolvido e é atraves de sua ‘evolucao’ que estas respostas sao encontradas.

Um individuo, também conhecido como genoma ou cromosssomo se caracterizam
por possuir um gendétipo, que corresponde aos genes do individuo, isto ¢, as informagoes
de uma possivel solucdo e um fendétipo que é o resultado do processo de decodificacao
do genoma. Além disso, todo individuo possui um grau de adaptagao que representa o
quao bem é a resposta contida no individuo, determinada por uma avaliacdo (LUCAS,
2002).

Para a execucgao do algoritmo genético realiza-se as seguintes etapas:
e Inicializacao: A inicializacao é o passo em que se gera uma populacao de individuos,
na maioria das vezes, aleatéria. Esta populagao sera submetida aos passos posteriores.

e Avaliacao: Para cada solugao existente, isto é, individuos da populagao serao

avaliados o grau de aptidao para o problema em questao.
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e Selecao: A selecao constitui em escolher os individuos aptos para a reproducao.
Existem diversas técnicas de sele¢ao, como ranking, roleta, torneio, uniforme, etc

comumente relacionados ao seu grau de aptidao.

e Cruzamento: Corresponde a etapa de recombinar os individuos escolhidos com a

finalidade de criar novos individuos

e Mutacgao: Para cada novo individuo resultante do cruzamento existe a possibilidade

de ocorrem alteracoes no seu genétipo, criando variedade a populacao.

e Atualizagao: A atualizacdo se da a medida que os novos individuos sao inseridos na
populacao criando-se assim uma nova geracao. Nessa etapa também existem técnicas
de atualizagao como o elitismo, no qual os melhores individuos de uma geracao

anterior sao enviados para a nova geragao.

e Finalizacao: A finalizacdo corresponde a etapa para verificar as condigoes de parada
da evolugao. Pode ser determinado por um niimero de geragoes, execugoes ou qualquer
outro critério definido. Caso a condi¢dao de parada nao seja atiginda a populacao é
submetida novamente ao processo de evolugao, caso contrario se encerra a execugao

do algoritmo e retorna-se a populagao que melhor atendeu & funcao de avaliacao.

A Figura 1 representa a estrutura de funcionamento de um algoritmo genético

tradicional.

3.4 RCMeans

O RCMeans é um método proposto por Costa et al. (2018) para resolver o problema
de agrupamento capacitado de Unidades de Leitura. A criacdo de agrupamentos é baseado
no algoritmo K-Means, onde dados do conjunto sao divididos em grupos de acordo com

um critério de similiaridade.

A Figura 2 exibe como o algoritmo RCMeans funciona. O niimero inicial de grupos
K é definido pelo total de pontos e na capacidade estabelecida. Para cada K grupo avalia-se
a capacidade maxima e, se a capacidade for excedida junto a um valor de tolerancia, os
pontos de um grupo serao separados para um processo de agrupamento recursivo. Os novos
grupos gerados também serao avaliados. As etapas de classificacdo, avaliagao e divisdo sao
realizadas recursivamente até que os limites de capacidades de todos os grupos estejam

satisfeitos.

Este algoritmo garante duas caracteristicas nos grupos criados:

1. Todos os pontos pertencem a um tnico grupo
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Figura 1 — Estrutura de funcionamento de um Algoritmo Genético tradicional.
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Fonte: Lucas (2002)

2. Todos os grupos satisfazem a capacidade desejada.

Para evitar a criacdo de grupos muito menores do que a capacidade total, o
algoritmo realiza uma fusao de grupos com a finalidade de garantir mais homogeniedade
entre os agrupamentos. Consiste em uma etapa de poés-processamento necessaria para
mesclar pequenos grupos para produzir outros grupos que ainda respeite os critérios de
capacidade. Além da capacidade, este grupo deve ser mesclado a um outro agrupamento

proximo para minimizar as alteragoes na compacidade.

Para mesclar os agrupamentos de acordo com a proximidade e capacidade usa-se
um grafo conectado, no qual cada centroide do grupo é associado a um vértice e cada
conexao com um grupo proximo é representado como uma aresta. O peso das arestas é

dada pela distancia euclidiana entre os centroides. O uso desta abordagem ¢é baseada na
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Figura 2 — Fluxo de Trabalho do RCMeans.
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Triangulagao de Delaunay (LEE; SCHACHTER, 1980).

Apés a contrugao do grafo, executa~se um algoritmo de busca Breadth-First (BFS).
O BF'S possui uma caracteristica de descobrir os vértices vizinhos antes de avancgar para
um novo vértice buscado anteriormente. Devido a isso, durante o processo de busca, os
vizinhos mais proximos de um vértice serdao visitados primeiro e o método RCMeans
tentard fundir os grupos adjacentes. Se a capacidade de um vértice nao estiver satisfeita,
o algoritmo ird executar a mesclagem com outros vértices até que soma dos pesos dos
vizinhos ao peso do vértice nao ultrapasse a capacidade. Esse pds-processamento resulta
em menos grupos porém respeitando o limite de capacidade. A Figura 3 mostra o fluxo de

pos-processamento executado pelo RCMeans

O RCMeans é um algoritmo proposto para um problema de agrupamento capacitado
que considera um tempo maximo de trabalho. Ele garante que grupos criados respeitem
o critério de compacidade, isto é, grupos compactos e minimize a quantidade de grupos

necessarios dado uma quantidade de pontos, respeitando uma capacidade definida.
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Figura 3 — Etapa de pés-processamento do RCMeans.

Cria um grafo a partir
dos centroides

Exploragio do grafo Salva os agrupamentos
para mesclagem resultantes

|

X

Triangulagdo
de Delaunay

Y

1
1
1
1
1
Busca Breadth-First

Adaptadado de: Costa et al. (2018)



28

4 Metodologia

Este capitulo descreve o método proposto para a criacao das Etapas de leitura
usando K-means baseado em algoritmo genético que concordem os critérios de homogeneidade
e compacidade. Também serd descrito no presente trabalho o tratamento dos dados e as

métricas para avaliacao.

4.1 Visao Geral

Figura 4 — Visao Geral do Método.

Analise dos Dados M--=-=-=-=-===- Defini¢ido do Parametros

Localizagdo das
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Criagdo do Agrupamento fmmmmmmmm e e Execugio do Algoritmo
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Criagdo do Agrupamento
& de Ugl_s e =-===-===-1 RCMeans
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Fonte: Proprio Autor.

A Figura 4 apresenta as fases executadas para a execucao do método. O primeiro
passo corresponde a analise dos dados adquiridos e como eles sao interpratados pelo método.
Em seguida, é descrito como o algoritmo encontra as regides mais densas populacionalmente,
usando uma estrutura de dados chamada KD-Tree. Logo ap0s, ¢ apresentado o processo de

execucao do algoritimo genético junto ao K-Means que ira criar agrupamentos de Etapas.
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Executa-se por fim o RCMeans sobre cada agrupamento de etapa para a criacdo de ULs.
Ao final da execucao é retornado um planejamento de leitura resultante de regiao que sera

usada para comparacao e avaliacao.

4.2  Aquisicao dos dados

A base de dados usado no presente trabalho foi fornecida pela Equatorial Energia
para o projeto P&D PD-00371-0031/2017. Os dados disponibilizados continham informagoes
de unidades consumidoras, também denomidada de instalagao, que pertencem aos municipios

de Agailandia e Imperatriz, do Maranhao e Santdrem e Maraba, do Para.

A Tabela 1 exibe uma amostra dos dados fornecidos. Cada instalagao possui
informagoes da sua regido; latitude e longitude; a numeracao da Etapa, representando o
dia de leitura no planejamento vigente; o tempo de leitura da instalagdo, que informa em
minutos o tempo médio que um funcionario leiturista consegue ler o registro de consumo;
e se a unidade consumidora se encontra na area urbana ou rural da regiao, definidas pelas

siglas U e R, respectivamente.

Regiao Latitude(o) | Longitude(o) | Etapa | Tempo(min) | Tipo
MARABA -5,3504077 -49,1375917 1 0,0541666666 U
MARABA -5,6747134333 | -49,80594031 6 4,2050720164 R
MARABA -5,3418919 -49,0897745 8 2,2027T7TTTT U

SANTAREM -2,4338185 -54,7410037 2 0,0722222222 U
SANTAREM | -2/4336681978 | -54,7405349581 2 0,0361111111 U
SANTAREM | -2/4825577966 | -54,8196462633 9 2,2388888888 R
ACAILANDIA -5,0600501 -47,5581488 27 0,0180555555 R
ACAILANDIA | -4,9506962666 | -47,4888713266 10 0,0361111111 U
ACAILANDIA | -4,9494776 -47,4892488 10 0,0541666666 U
IMPERATRIZ -5,4937074 -47,481681 10 0,0361111111 U
IMPERATRIZ -5,4944809 -47,485428 10 0,0722222222 U
IMPERATRIZ -5,4943815 -47,4830942 10 0,0361111111 U

Tabela 1 — Amostra dos dados de instalacao fornecidos

A base fornecida contém os planejamentos de leitura vigente de uma regiao,
isto é, qual agrupamento de Etapa cada unidade consumidora esta atualmente inclusa,
viabilizando a comparagao dos resultados e sugestoes de melhoria a partir da situacao

atual.
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Figura 5 — Fluxo de Entrada do Método
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Fonte: Proprio Autor.

4.3 Geracao de Etapas

4.3.1 Reconhecimento da Situacdo

Para dar inicio ao método, se fez necessario uma analise dos dados recebidos pelas
distribuidoras de energia elétrica para saber quais deveriam ser os parametros de entrada

da estratégia de agrupamento proposta.

Foi observado que uma regiao-alvo possui dois planejamentos internos, um urbano
e um rural, que sao agrupados de maneira independente, ou seja, existe um agrupamento

diferente tanto para instalacoes rurais quanto para urbanas.

Dependendo da situacao organizacional da regiao, realizar uma otimizagao que
alcance um resultado 6timo do planejamento de leitura pode resultar em um alto custo de
implementacao, devido o plano vigente anterior ser divergente ao plano gerado. Logo, o
método proposto deve ser capaz de considerar tanto a situacao atual quanto uma situacao
inédita.

A Figura 5 apresenta uma visao geral da entrada do método. Esses pardmetros de
entrada do método sao estabelecidos pela regiao de leitura alvo, que contém as instalagoes
que serao usadas no planejamento. Sao eles: a quantidade de Etapas urbanas, que indica
quantos grupos serao criados com as instalagoes urbanas; e a quantidade de Etapas rurais,
que indica quantos grupos serao criados com as instalagoes rurais. Estes parametros
foram estabelecidos com o propésito de permitir que planos de leitura sejam criadas a
partir de um estado completamente novo ou a partir de um planejamento vigente pela
companhia. Quando um plano vigente é considerado, a quantidade de Etapas urbanas e

rurais correspondem a mesma quantidade da situacao atual.

4.3.2 Localizacao das Regides Densas

A partir dos parametros enviados, o préximo passo é definir os centroides para

inicializagao do método K-Means. Um centroide é definido como o melhor ponto que
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representa o agrupamento ao redor e, na presente metodologia, correspondem a instalagao
que melhor representam a Etapa. O K-Means cria grupos usando pontos em torno de um
centroide usando uma funcao de distancia euclidiana e, devido a natureza desta abordagem,
é comum que os agrupamentos gerados possuam forma semelhante a esférica. Porém uma
ma inicializacdo do método pode levar o agrupamento final a convergir a um minimo local

ou agrupamentos nao proporcionais (JAIN, 2010).

Tendo em vista a organizacao do planejamento, quando uma instalacao muda de
Etapa é necessario avaliar uma série de restri¢oes estabelecidas pela ANEEL. Entre estas,
destaca-se o remanejamento ou alteragao do periodo de leitura. Alterar as instalagoes
inclusas em agrupamento de Etapa pode resultar em elevados custos de implementacao,

tornando inviavél agrupamentos que diferem repentinamente da situacao vigente.

Para minimizar os custos dos ajustes, é apropriado que instala¢oes em regides muito
densas demograficamente sofram menos alteragoes do que as instalagoes que se encontram
distantes de um centro urbano. Analisando este comportamento, as instalagoes que se
encontrarem proximas as bordas do seu agrupamento de Etapa devem ser mais sucetiveis
ao remanejamento para uma Etapa proxima. Essa caracteristica deve ser mantida durante
a criacao do planejamento a fim de reduzir os gastos de remanejamento. A Figura 6
exemplifica um agrupamento com regido densa: os pontos com cores mais frias indicam
que os remanejamentos sobre estas instalagoes devem ser minimos, diferente das cores
mais quentes, por estarem proximas a borda, sdo mais remanejadas entre agrupamentos

proximos.

Logo, para a inicializacao do K-means é viavel enviar como entrada centroides aos
quais as instalacoes proximas se encontrem nas areas populacionais mais densas da regiao.
Para esse fim, usaremos a estrutura de dados chamada de Arvore k-d (BENTLEY, 1975)

que possui métodos otimizados para busca e exploragdo de porgoes do espaco.

Cada instalacdo é representada como um né da arvore, cujas dimensoes sao
representadas pela longitude e latitude. Neste caso, os pontos sao retratados em um

espaco bidimensional. A Figura 7 demonstra a distribui¢ao das instala¢ées no espaco.

Com a finalidade de encontrar as regioes mais densas, foi aplicada a seguinte
estratégia: as instalacoes sao separadas em urbanas e rurais e inseridas arbitrariamente
como um novo no de uma arvore k-d especifica para cada tipo; pesquisa-se posteriormente
todos os nés em que a distancia euclidiana entre outros nés seja de 1000; para cada arranjo
encontrado é conferido a quantidade de nds vizinhos; e por fim, os arranjos que tiverem os
maiores valores representarao a area mais densa da regiao. Tais arranjos serao selecionados
como possiveis centroides para inicializacdo do K-Means, sendo usada a quantidade de
agrupamentos urbanos e rurais definidos no passo anterior. A Figura 8 exemplifica o

processo de localizacao das regioes densas.
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Figura 6 — Exemplo de agrupamento com destaque para a regiao densa

Fonte: Proprio Autor.

Figura 7 — Amostra das instala¢oes distribuidas no espaco bidimensional.
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Figura 8 — Esquema da execu¢ao do processo de localizacao das regioes densas.
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Fonte: Proprio Autor.

4.3.3 Execucdo do Algoritmo Genético

Tendo em maos os parametros para inicializacao do K-Means, ou seja, a quantidade
de agrupamentos de Etapas que devem ser criadas para cada tipo de instalacao, urbana
e rural, junto com os arranjos de instalagoes das regides densas que serao usadas como
centroides viaveis, inicia-se preparacao do algoritmo genético. Essa abordagem é executada
duas vezes, uma execuc¢ao focada apenas na regiao urbana, e a outra é voltada apenas a

regiao rural.

Para o inicio do processo genético precisa-se, primeiramente, definir os individuos,
a populacao, as geragoes, a avaliacao, a sele¢do, o cruzamento e a mutagao aplicados ao
contexto atual (LUCAS, 2002).

Cada individuo é formado por um planejamento de leitura que possui uma sequéncia
diferente de centroides representando uma possivel solu¢ao para o problema atual. Podemos
definir como gendtipo uma sequéncia de pontos usados como centroides para inicializacao
de um K-Means e o seu fendtipo como o agrupamento de Etapa resultante da clusterizacao.

A Figura 9 exibe como um individuo ¢ formado.

A populagao é definida como uma sequéncia de individuos que serao usados no
processo de avaliacao, selecao e cruzamento. Inicialmente a populacao ¢ gerada a partir de
um agrupamento inicial, no qual cada grupo incluso recebera um novo centroide viavel,
isto é, uma nova instalacdo de uma Etapa e pertencente a uma regiao densa sera eleita
como centroide de sua prépria Etapa, que resultara em um novo agrupamento ao usar o

algoritmo K-means. Se o planejamento esperado é baseado situacao vigente, este plano é
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Figura 9 — Constitui¢do do individuo.
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Fonte: Proprio Autor.

usado como agrupamento inicial. Porém, em uma situagao inédita o agrupamento inicial
enviado é uma clusterizacao simples do K-Means sobre as instalacoes enviadas, tendo

como parametro a quantidade de Etapas definidas na parametrizacao.

Para a inicializagao do algoritimo genético sera usada como geragao inicial uma
populacao de 300 individuos com diferentes caracteristicas. Cada geragao sera submetida
aos passos de selegao do algoritmo genético e para cada época, definida pela quantidade

de execugoes, sera gerada uma nova populacao.

Em uma geracao, cada individuo da populacao é submetido a uma avaliacao para
que seja estipulado seu grau de aptidao para a situacao 6tima. A funcao avaliadora, ou
funcao objetiva, é determinada pela minimizacao do desvio padrao dos tempos de leitura
entre os agupamentos de Etapa. Usar o desvio padrao permite observar a variabilidade do
tempo total em cada Etapa e a situacao do plano gerado esta proximo do resultado ideal.
A minimizacao ira privilegiar planos homogéneos, ou seja, planos que possuam Etapas com
tempos mais homogéneos entre si do que planos heterogéneos, isto é, planos com tempos
mais dispersos (LUNET; SEVERO; BARROS, 2006).

Apoés a avaliagdo dos individuos da geragao é realizada a selecao para o cruzamento.
Para escolher os individuos mais aptos para cruzamento, usa-se uma selecdo por ranking,
em que cada individuo é ordenado de acordo com seu grau de aptidao e suas chances de

selecao variam conforme a posicdo ocupada na sua classificacao.

Visto que os individuos foram classificados com uma chance de cruzamento na
selecao posterior, inicia-se o processo de reproducgao. Durante o cruzamento, sao selecionados
os genotipos de dois individuos e realiza-se um sorteio da quantidade de genes que serao

transmitidos de cada individuo. O novo individuo gerado possuira outros genes herdados
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Figura 10 — Esquema de cruzamento dos individuos.
Individuo X Centroide
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Fonte: Proprio Autor.

Individuo R
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do primeiro e segundo individuo, o que resultard em novo fendtipo, isto é, um novo

agrupamento de Etapas. Esse passo é exibido na Figura 10

Apoés o cruzamento, existe uma probabilidade de mutacao. A mutagao consiste em
alterar os genes dos individuos gerados no passo de reprodugao. Um gene, representado
por um ponto de uma regiao densa, é trocado aleatoriamente por outro ponto do arranjo
de regioes densas, permitindo que outras instalagoes encontradas participem do conjunto
solugao para o melhor centréide de um agrupamento. Assim, define-se que a probabilidade

de mutagao usada no algoritmo é de 10%.

Ao término da mutagao, os individuos resultantes sao inseridos na populagao,
dando inicio a uma nova geracao. Para previnir a perda dos melhores individuos da
populacao anterior, é usada a técnica de elitismo. Essa técnica consiste em enviar os
melhores individuos da populagao anterior para a nova populagao previnindo a perca das
melhores solu¢ao de agrupamento encontradas. Com este intuito, é usado o elitismo para

enviar apenas o melhor individuo da populacao anterior para a nova geragao.

A condicao de parada para o algoritmo genético é um total de 100 geragoes. Ao
usar um numero baixo de geragoes, aumentavam-se as chances de resultar em individuos
com agrupamentos heterogéneos, enquanto um alto nimero de geragoes resultava em uma

grande demora de execugao do processo completo.

Ao final o melhor agrupamento de Etapas serd o melhor individuo da tultima
populacao gerada. Este planejamento proverd Etapas com tempos de trabalho mais

homogéneos, isto é, com uma menor variedade de tempos em cada Etapa.

4.3.4 Geracao de Unidades de Leitura

As distribuidoras de energia elétrica organizam dentro das Etapas os agrupamentos
de Unidades de Leitura, nos quais um funcionario leiturista fica responsavel pela medicao

e entrega das faturas.
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Figura 11 — Fluxo de Execugao do RCMeans.
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Fonte: Proprio Autor.

Para respeitar a carga de trabalho de um leiturista ¢ importante que sejam criados

grupos capacitados com um tempo de trabalho aceitavel ao funcionario.

Para definir o agrupamento de Unidades de Leitura em uma Etapa do planejamento
é usado o método chamado RCMeans (COSTA et al., 2018). Este método foi é utlizada para
a construcao de ULs capacitadas respeitando os critérios de homogeneidade e compacidade.

A Figura 11 mostra o fluxo de execucao utlizado pela metodologia.

O algoritmo RCMeans pode ser categorizado como um método de aprendizagem
nao-supervisionada baseada no K-Means. Sao enviados como parametros de inicializacao
as instalacOes pertecentes a uma Etapa feita pelos passos anteriores. Estas instalagoes sao

divididas em grupos de acordo com um critério de similaridade.

O RCMeans cria grupos que respeitem a capacidade maxima de 360 minutos de
trabalho por agrupamento de Unidades de Leitura. Uma outra caracteristica é que esse
algoritimo minimize a heterogeniedade dos grupos criados, isto é, nao cria agrupamentos

com uma grande diferenca de tempos entre si.
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4.4 Métricas de Avaliacao

Com o propésito de avaliar o método proposto sao usados dois tipos de métrica
para justificar os beneficios do algoritmo diante da situagao real das distribuidoras. Sao
elas: a minimizacao do desvio padrao, usada para justificar o critério de homogeneidade
entre os tempos de leitura; e o coeficiente de Silhueta, usada para justificar a compacidade

do agrupamentos.

4.4.1 Minimazacao do Desvio do Padrao

Para avaliar o critério o de homogeneidade dos tempos dos agrupamentos gerados
¢é usado a minimizacao do desvio padrao. Ao verificarmos o desvio padrao é possivel
analisar se as Etapas estao balanceadas, isto é, quanto maior o desvio padrao, maior é a
variabilidade dos tempos entre as Etapas, e quanto menor o desvio, menor é a variabilidade

e por consequéncia, mais homogeneidade.

Para obter os valores necessarios para o calculo do desvio padrao sao realizados os
seguintes passos: para cada instalacao de uma Etapa é recuperado seu tempo de trabalho;
cada tempo recuperado é somado aos tempos de instalagoes da mesma Etapa; o somatorio

total do tempo é associado a cada Etapa gerada.

Com o tempo total de cada Etapa é possivel aplicar a férmula do desvio padrao

sobre os tempos das Etapas, representada pela Equagao 4.1

r (T i — M,)?
Desvio = \/22_1( mpos ) (4.1)

n

onde n é o numero total de Etapas do agrupamento, T'empos; é o i-ésimo tempo de uma

Etapa e M, ¢ a média aritmética dos tempos.

Ao aplicar a férmula sobre um agrupamento, é possivel verificar a variabilidade
dos tempos entre as Etapas. Um valor proximo de 0 correspondera a um desvio menor

entre os tempos, e portanto, Etapas mais homogéneas.

4.42 Coeficiente de Silhueta

Para avaliar o critério de compacidade dos agrupamentos é usado o Coeficiente de

Silhueta. Esta médida é usada para avaliar cada agrupamento individualmente.

Para calcular o coeficiente de silhueta de um grupo é selecionado uma instalacao
aleatoria i, calcula-se a distancia média desta instalagdo para todas as outras instalacoes

do grupo, definida como a;, calcula-se também a distancia média das instalagoes para as



Capitulo 4. Metodologia 38

instalagoes do grupo mais proximo, definida como b;. Assim podemos expressar a Equagao

4.2 como o coeficiente de silhueta

bi—ai

Cs = (4.2)

maz(a;, b;)
onde a fun¢do Max (a, b) retorna o maior valor entre a e b.

A férmula descrita retorna valores que variam de -1 e 1. Se o coeficiente tiver um
valor negativo, significa que o agrupamento é esparso. Quanto mais préximo de 1 for o
coeficiente, mais compacto é um grupo. E considerado como um bom agrupamento, todos

os grupos que tenha um coefficiente de silhueta positivo.
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5 Resultados

Para a validacao da metodologia foram realizados testes nas bases de quatro
municipios enviados pela Equatorial Energia: Acailandia e Imperatriz, do Maranhao; e
Santarem e Maraba, do Para. Para a visualizacao das grupos de instalacoes foi utilizada a

biblioteca OpenLayers.

Foram construidos dois tipos de testes: o primeiro tipo nao leva em consideracao
a situagao vigente da distribuidora, isto ¢, cria agrupamentos a partir de uma condigao
inédita; o segundo tipo teste, por sua vez, considera a situacao vigente da companhia, que

¢é levada em consideracao durante a criagdo dos grupos

5.1 Analise da Situacdo Vigente

Para comparar os resultados obtidos, é necessario tirar as métricas de cada
agrupamento vigente na base. As métricas obtidas serao usadas para mostrar a eficiéncia

do uso da metodologia aplicada.

Para o agrupamento vigente do municipio de Acailandia foram extraidas todas as
instalacoes inclusas na regiao, totalizando um total de 44.371 instalacoes, com o tempo
total de 20.055,77082 minutos (aprox. 334 horas), sendo distintas 17 etapas urbanas e 6

etapas rurais. A Tabela 2 representa os dados obtidos da base.

Area Urbana

Area Rural

Quantidade de Etapas 17 6
Quantidade de Instalagoes 39.196 5.175
Média do Tempo por Etapa (min) | 642,6301813 | 1.521,8429559
Desvio Padrao por Etapa (min) 196,9575918 764,5610848

Tempo Minimo de Etapa (min)

380,7263929

646,2291666

Tempo Méaximo de Etapa (min)

1.049,580581

2.855,996327

Coeficiente de Silhueta

0,0905402

0,1297999

Tabela 2 — Dados resumidos da situacao atual de Acailandia

A Figura 12 mostra a divisao dos agrupamentos vigentes da Regido de Agailandia,
onde cada cor é representada por um grupo de etapa. Os agrupamentos rurais sao exibidos

com um simbolo de folha.

Para a regiao de Imperatriz foram verificadas 117.592 instalacgées, com o tempo
total de 46.758,1433767 minutos (aprox. 779 horas), contendo 19 etapas urbanas e 5 etapas

rurais. A Tabela 3 representa os dados do planejamento de Imperatriz.
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Figura 12 — Visualizacao do Planejamento Vigente de Acailandia

e @
Fonte: Proprio Autor.

Quantidade de Etapas 19 5
114.180 3.412

2.242,110893 831,6072825

923,1528967 | 7.799,0397408

Quantidade de Instalagoes

Média do Tempo por Etapa (min)

Desvio Padrao por Etapa (min)

Tempo Minimo de Etapa (min) 0,0541667 8,7027778
Tempo Méaximo de Etapa (min) 3.687,210453 1.744,079769
Coeficiente de Silhueta 0,2145923 0,3654557

Tabela 3 — Dados resumidos da situagao atual de Imperatriz

A Figura 13 mostra a divisdo dos agrupamentos da Regiao de Imperatriz.

Em Marab4, foram analisadas 98.978 instalacoes distribuidas em 18 etapas urbanas
e 18 etapas rurais, com o tempo total de 120.909,412206 minutos (aprox. 2015 horas). A

Tabela 4 exibe os dados resumidos do planejamento da regido.

Quantidade de Etapas 18 18
86.540 12.438

Quantidade de Instalagoes

Média do Tempo por Etapa (min)

5.020,1603342

1.697,0292328

Desvio Padrao por Etapa (min)

1.775,7785675

681,1453408

Tempo Minimo de Etapa (min)

2.729,7233749

552,9888889

Tempo Méaximo de Etapa (min)

9.836,1901899

2.901,1216476

Coeficiente de Silhueta

-0,1254141

-0,2862414

Tabela 4 — Dados resumidos da situacao atual de Maraba

A Figura 14 mostra a divisdo dos agrupamentos da Regiao de Maraba.
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Figura 13 — Visualizacao do Planejamento Vigente de Imperatriz

.........

\ 4 v A
\ & q S
B Wy w T8 ey

(24 v
(4 ( 4 ¥ O
"% o o v ’ 20 ”,
v 'd @
L/ '’ ?
W o ( A4
(L4 e 4 "
¢ ¢
L i' MY "
sy oty .
v *® 0
TR SN 4
‘ d e
= ' ¢
s '6} v o 0%
"‘w% (2

Por 1ltimo, foi analisada a regido de Santarém, contendo 10.6771 instalagoes
distribuidas em 18 etapas urbanas e 18 etapas rurais, com o tempo total de 108.976,2143
minutos (aprox. 1816 horas). A Tabela 5 exibe os dados resumidos da regiao.

18 18

84.867 21.904
4.455,5537492 | 1.598,6803785
931,9544986 388,8194972
2.777,8802095 | 967,3836039
6.072,3362624 | 2.202,8608073
-0,0709605 -0,1483548

Quantidade de Etapas
Quantidade de Instalagoes
Média do Tempo por Etapa (min)
Desvio Padrao por Etapa (min)
Tempo Minimo de Etapa (min)
Tempo Méaximo de Etapa (min)
Coeficiente de Silhueta

Tabela 5 — Dados resumidos da situacao atual de Santarém
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Figura 15 — Visualizacdo do Planejamento Vigente de Santarém
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Fonte: Proprio Autor.

A Figura 15 mostra a divisao dos agrupamentos da Regiao de Santarém.

Com os dados obtidos, é possivel comparar os resultados obtidos pelo método com
a situagao atual de cada regidao. Nas proximas secoes serao realizados comparativos dos
planejamentos gerados.

5.2 Agrupamento a partir de uma Situacao Inédita

Seguindo a ordem em que os municipios foram apresentados serao exibidos os dados
comparativos de cada regiao. Cada agrupamento gerado nao considerou a situagio vigente
de seu municipio, isto é, incializado a partir de uma situacao inédita. Para manter o quesito
de comparacao, foram mantidas as mesmas quantidades de etapas urbana e rurais do

planejamento vigente.

Area Urbana

Area Rural

Area Urbana

Area Rural

Desvio Padrao 196,9575918 764,5610848 324,1709961 115,1066925
Tempo Minimo (min) 380,7263929 646,2291666 3,25 1.373,8236368
Tempo Maximo (min) | 1.049,580581 | 2.855,996327 | 981,4977053 | 1.657,5995585
Coeficiente de Silhueta 0,0905402 0,1297999 0,3700692 0,3457767

Tabela 6 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento inédito do
municipio de Acailandia

A Tabela 6 apresenta os dados da situagio vigente de Agailandia com o retorno da
metodologia aplicada sobre a mesma regiao. Ao comparar os resultados, nota-se que os
agrupamentos urbanos do planejamento gerado tiveram um aumento do desvio padrao.
Analisando o menor tempo do agrupamento de etapa encontra-se um grupo com 3,25

minutos, o que ocasionou um aumento do desvio. Por sua vez nos agrupamentos rurais



Capitulo 5. Resultados 43

ocorreu uma grande minimizagdo do desvio padrao comparada ao planejamento vigente.
Nota-se também que o maior e o menor tempo de entre agrupamentos estao proximos,
isto é, balanceados. Além disso, ocorreu um aumento do coefiente de silhueta comparado
a situacao atual. As Figuras 16 e 17 exibem uma comparagdo do planejamento vigente

com o planejamento resultante.

Figura 16 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Inédito de Acailandia

Fonte: Proprio Autor.

Figura 17 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Inédito de Acailandia
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Fonte: Proprio Autor.

A Tabela 7 apresenta os dados obtidos de um planejamento inédito de Imperatriz.
Nota-se que os agrupamento urbanos gerados tiveram um aumento do desvio padrao, com
uma leve redugao do tempo maximo entre etapas. Nos agrupamentos rurais, obteve-se uma

significativa melhora na minimizacao do desvio padrao, tornando os tempos entre as etapas
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mais homogéneas. Em ambos os casos o coeficiente silhueta aumentou, demonstrando

a criagdo de grupos compactos. As Figuras 18 e 19 exibem uma comparagao entre os

planejamentos.

Area Urbana | Area Rural | Area Urbana | Area Rural
Desvio Padrao 923,1528967 799,0397408 | 1.060,3184939 19,1710431
Tempo Minimo (min) 0,0541667 8,7027778 0,0180556 1.024,930168
Tempo Maximo (min) 3.687,210453 | 1.744,0797692 | 3.597,6383276 | 1.067,6314733
Coeficiente de Silhueta 0,2145923 0,3654557 0,3967004 0,5421482

Tabela 7 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento inédito do
municipio de Imperatriz

Figura 18 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Inédito de Imperatriz
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Fonte: Proprio Autor.

Area Urbana | Area Rural | Area Urbana | Area Rural

Desvio Padrao 1.775,7785675 | 681,1453408 | 5.652,9355723 | 784,2826255
Tempo Minimo (min) | 2.729,7233749 | 552,9888889 0,0541667 0,9819444

Tempo Maximo (min) | 9.836,1901899 | 2.901,1216476 | 15.063,4882053 | 446,9260096
Coeficiente de Silhueta -0,1254141 -0,2862414 0,4855453 0,3664483

Tabela 8 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento inédito do
municipio de Maraba

Para o municipio de Maraba foram obtidos os seguintes resultados exibidos na

Tabela 8. Em ambos os agrupamentos, urbanos e rurais, ocorreu um aumento do desvio

padrao. Ocorreu aumento do tempo de leitura maximo urbano, enquanto no agrupamento

rural houve um grande decréscimo na comparacao. Nesta andlise, destaca-se o coeficiente
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Figura 19 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Inédito de Imperatriz
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Fonte: Proprio Autor.

de silhueta, que teve um aumento consideravel comparado ao planejamento vigente. As

Figuras 20 e 21 exibem uma comparacao entre os planejamentos.

Figura 20 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Inédito de Marabd
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Fonte: Proprio Autor.

Por fim, na regiao de Santarém, os seguintes resultados sdo constatados na Tabela

9. No planejamento gerado, o desvio padrao aumentou de maneira significativa dado o

aumento nos tempos minimos dos agrupamentos urbanos e rurais. Também ocorreu um

aumento também no tempo maximo, o que aumentou o valor do desvio padrao. Assim

como os planos anteriores, o coeficiente de silhueta aumentou bastante, indicando grupos

compactos. As Figuras 22 e 23 mostra os comparativos dos agrupamentos.

A comparagao entre os agrupamentos gerados com os vigentes da companhia nao é
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Figura 21 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Inédito de Maraba
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Fonte: Proprio Autor.

Area Urbana

Area Rural

Area Urbana

Area Rural

Desvio Padrao

931,9544986

388,8194972

3.404,3552646

1.759,4789166

Tempo Minimo (min) | 2.777,8802095 | 967,3836039 146,046819 12,0430556
Tempo Maximo (min) | 6.072,3362624 | 2.202,8608073 | 8.422,1719782 | 5.024,1928772
Coeficiente de Silhueta -0,0709605 -0,1483548 0,4844796 0,4233167

Tabela 9 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento inédito do

municipio de

Santarém

Figura 22 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Inédito de Santarém

8163

Fonte: Proprio Autor.

totalmente justa, pois um planejamento vigente ¢ um agrupamento que obteve uma série de

modificagoes ao longo do tempo, feita por especialistas que possuem compreensao geografica
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Figura 23 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Inédito de Santarém

Fonte: Proprio Autor.

da area, enquanto o planejamento gerado nao leva em considera¢ao o conhecimento da
regiao, desfavorecendo o uso do método proposto. Outra limitagdo ¢ a realizagdo do
agrupamento inicial pelo K-Means, que por sua vez, é sensivel a outliers, isto é, agrupa
instalagoes muito distantes de outros grupos, o que explica agrupamentos de etapas com
tempos pequenos, pois estas instalagoes estao distantes das regioes mais populosas. A
comparacao nao leva em consideragao o tempo necessario para um leiturista chegar do

centro urbano até a uma etapa distante.

Por outro lado, ao focar no coeficiente de silhueta, é perceptivel que os grupos
gerados pela abordagem sao superiores ao planejamento vigente no quesito compacidade.
Isto se deve também a inicializacdo baseado no K-Means, que pela natureza do algoritmo

tende a criar grupos esféricos e proximos.

A vantagem de usar a abordagem inédita é permitir que regides que nao possuem um
planejamento de leitura possam ser criadas ja com o foco na compacidade dos agrupamentos.
Além disso, estes planos inéditos podem ser usados como inicializagdo para os proximos
planejamentos, o que faz com que os agrupamentos se tornem mais otimizados do que os

gerados inicialmente.
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5.3 Agrupamento a partir da Situacdo Vigente

Serao analisados nesta Se¢ao os agrupamentos gerados a partir de uma situacao
vigente. Para facilitar o discernimento, serd chamado de planejamento baseado todo

agrupamento que teve como base uma situacao anterior.

A Tabela 10 mostra a comparacao do planejamento vigente com o planejamento
baseado da regiao de Acailandia. Observa-se uma grande reducao do desvio padrao tanto
para os os agrupamentos urbanos quanto para os rurais. Os tempos minimos e maximos
da area urbana e rural se tornarem mais proximos, fazendo jus ao desvio padrao. Observa-
se também um aumento no coeficiente de silhueta, o que promove a compacidade do
agrupamentos gerados. As Figuras 24 e 25 exibem comparativos entre o agrupamento

urbano e rural.

Area Urbana

Area Rural

Area Urbana

Area Rural

Desvio Padrao

196,9575918

764,5610848

61,9885289

115,1066925

Tempo Minimo (min)

380,7263929

646,2291666

518,5597262

1.074,9559028

Tempo Méximo (min)

1.049,580581

2.855,996327

712,1148593

1.696,8846213

Coeficiente de Silhueta

0,0905402

0,1297999

0,3191258

0,5892947

Tabela 10 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento baseado
do municipio de Acailandia

Figura 24 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Planejamento
Baseado de Acailandia

Fonte: Proprio Autor.

A Tabela 11 mostra a comparagao dos dados do municipio de Imperatriz. Pode-se
constatar uma reducao do desvio padrao da area urbana devido a descentralizagao dos

tempos de etapas muito altas para outros agrupamentos e um leve aumento no coeficiente
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Figura 25 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Planejamento Baseado
de Acailandia

Fonte: Proprio Autor.

Area Urbana | Area Rural | Area Urbana | Area Rural
Desvio Padrao 923,1528967 799,0397408 565,4348177 54,6129913
Tempo Minimo (min) 0,0541667 8,7027778 0,0541667 764,0137096
Tempo Maximo (min) 3.687,210453 | 1.744,0797692 | 2.576,3023357 | 902,169964
Coeficiente de Silhueta 0,2145923 0,3654557 0,2861341 0,20518

Tabela 11 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento baseado
do municipio de Imperatriz

de silhueta. Um detalhe singular durante a geracao deste planejamento foi a conservagao
de um agrupamento de leitura, o que ocasionou um tempo minimo igual ao vigente. Na
area rural, os tempos entre as etapas ficaram proximos, ocasionando uma diminuigao
significativa do desvio padrao, porém ocorreu uma leve degradacao no coeficiente silhueta.

As Figuras 26 e 27 exibem comparativos entre os dois agrupamentos.

Area Urbana | Area Rural | Area Urbana | Area Rural

Desvio Padrao 1775,7785675 | 681,1453408 804,29258 319,1041035

Tempo Minimo (min) | 2729,7233749 | 552,9888889 | 3840,0509954 | 1195,342875

Tempo Maximo (min) | 9836,1901899 | 2901,1216476 | 7408,5982321 | 2215,6071703

Coeficiente de Silhueta -0,1254141 -0,2862414 0,2600981 0,3342394

Tabela 12 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento baseado
do municipio de Maraba

A seguir, compara-se na Tabela 12 os resultados obtidos sobre a regiao de Maraba.
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Figura 26 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Planejamento
Baseado de Imperatriz
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Fonte: Proprio Autor.

Figura 27 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Planejamento Baseado
de Imperatriz
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Fonte: Proprio Autor.

Assim como nos planos anteriores, ocorreram uma significativa redugao dos desvios
padroes da area urbana e area rural, o que balanceou os tempos minimos e maximos de
cada agrupamento. O coeficiente de silhueta do planejamento gerado também aumentou

comparado ao vigente. As Figura 28 e 29 exibem os comparativos dos planejamentos.

Por fim, compara-se na Tabela 13 os resultados sobre a regidao de Santarém. Na
area urbana, visualiza-se uma melhora no desvio padrao, enquanto na area rural este valor
sobe, 0 que se deve a um agrupamento com o tempo muito menor do que o apresentado

no vigente. Contrapondo o desvio, observa-se um aumento no coeficiente de silhueta para
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Figura 28 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Planejamento
Baseado de Maraba

Fonte: Proprio Autor.

Figura 29 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Planejamento Baseado

de Maraba
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Area Urbana

Area Rural

Area Urbana

Area Rural

Desvio Padrao

931,9544986

388,8194972

827,2172853

408,3152814

Tempo Minimo (min) | 2777,8802095 | 967,3836039 | 1401,6503395 | 212,7847222
Tempo Maximo (min) | 6072,3362624 | 2202,8608073 | 5071,5933963 | 2078,7078802
Coeficiente de Silhueta -0,0709605 -0,1483548 0,1576152 0,28515

Tabela 13 — Dados comparativos do planejamento vigente com o planejamento baseado
do municipio de Santarém
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ambas as areas. As Figuras 30 e 31 exibem os comparativos do planejamento vigente e

resultante.

Figura 30 — Comparativos dos Planejamentos Urbanos Vigente com o Planejamento
Baseado de Santarém

88163 BR163

Fonte: Proprio Autor.

Figura 31 — Comparativos dos Planejamentos Rurais Vigente com o Planejamento Baseado
de Santarém
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Fonte: Proprio Autor.

Ao comparar estes resultados é possivel verificar uma melhora significativa no
balanceamento dos tempos. Isto se deve ao desvio padrao encontrado no planejamento
baseado que sao menores que o do planejamento vigente. Ao usar um agrupamento inicial
como base é possivel recuperar o planejamento prévio e otimiza-lo a partir do ponto em
que a regiao se encontra. Usar este tipo de abordagem permite que os planejamentos nao se

distanciem da situagao original, levando em consideracao os conhecimentos dos especialistas.
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Além disso, usar este método corresponde a menos remanejamento, viabilizando a implemen-

tagdo da estratégia.

Outra vantagem ao utilizar esta abordagem, é o aumento do coeficiente de silhueta.
Como sao realizadas diversas distribuicoes de grupos criadas pelo K-means, estes grupos
gerados também tendem a ser mais compactos, com o diferencial de ter um planejamento
prévio como base. A usabilidade deste método se torna bastante eficaz quando aplicado
a um planejamento existente, respeitando os critérios exigidos e melhorando a situacao

atual.
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6 Conclusoes

O processo de criagao de um planejamento para as operagoes de leitura e cobranca
de unidades de consumidoras apresentam um problema complexo relacionado a otimizacao
logistica, principalmente por se tratar de uma tarefa com diversas alteragoes ao longo do

tempo que foi estudada, revisada e avaliada antes de entrar em vigor.

Este trabalho apresentou um método de agrupamento baseado em algoritmo
genético feito para resolver o problema do agrupamento capacitado dado os critérios de
homegeneidade e compacidade. Os resultados obtidos mostram a viabilidade do uso da
metodologia ao aplicada a um planejamento existente, mostrando uma reducao do desvio
padrao das etapas, balanceando o tempo entre as etapas. Outro fator importante é a
criagdo de agrupamento com um bom coeficiente de silhueta comparadas a situacao atual,

o que demonstra a compacidade dos grupos.

Esta metodologia oferece também uma maneira rapida de criagao de planos de
leitura automaticos, visto que este trabalho é realizado manualmente pelos especialistas
na area. Os resultados podem ser usados como uma implementacao ou como uma segunda

opinido para os responsaveis pela criacao do planejamento.

O método proposto serd testado por especialistas na area através do projeto P&D
PD-00371-0031/2017 em parceria com a Equatorial Energia. Serd avaliado junto aos

funcionarios a viabilidade e implementacgao dos beneficios apresentados pela abordagem.

Para trabalhos futuros, planeja-se mudar o critério de avaliacdo do algoritmo
genético para trabalhar também com a maximizicdo do coeficiente de silhueta. E almejado
também um melhor tratamento para os outliers, considerando o tempo de distancia de
uma regiao populada até as instalagoes mais distantes. Também ¢ valido investigar como
os outliers afetam na criagdo de agrupamentos. E; por fim, considerar a geografia da regiao

de leitura a partir do arruamento da cidade, visando o melhorar os grupos criados.
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