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RESUMO
Este artigo apresenta uma metodologia para otimização do
atendimento comercial nas empresas de distribuição de ener-
gia elétrica, atividade que representa uma parcela significa-
tiva dos custos operacionais dessas empresas. Como distri-
buir as ordens de serviço entre as equipes de atendimento
e como definir rotas eficientes são problemas complexos de-
vido à grande quantidade de combinações posśıveis. Através
da criação de instâncias de Problemas de Múltiplos Caixei-
ros Viajantes a partir das posições de execução das ordens
e da aplicação de um algoritmo baseado na Otimização por
Colônia de Formigas nessas instâncias, foram obtidas solu-
ções otimizadas para distribuição das ordens e roteamento
das equipes. O método desenvolvido foi aplicado a 17 ins-
tâncias constrúıdas a partir de dados reais de uma agência
de atendimento e mostrou-se eficiente ao diminuir em média
42,23% das distâncias percorridas pelas equipes em compa-
ração com as rotas reais. Para possibilitar a replicação dos
experimentos realizados, o código fonte do protótipo desen-
volvido e os dados reais utilizados encontram-se dispońıveis
em https://github.com/denilsonfag/STACS.

Palavras-Chave
Distribuição de energia elétrica, problema de múltiplos cai-
xeiros viajantes, otimização por colônia de formigas.
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ABSTRACT
This paper presents a methodology to optimize the execu-
tion of the commercial services of electric power distribution
companies. This activity represents a significant portion of
the operational costs of these companies. How to distri-
bute the services to the teams and define efficient routes
is a complex problem due to the great number of possi-
ble combinations. The set of geographical positions of the
services can be seen as an instance of the multiple tra-
veling salesmen problem. We created a variation of the
ant colony optimization algorithm to obtain optimized so-
lutions for the distribution of the services and the route
of each team. Our methodology was applied to 17 real
word instances obtained from an electric power distribu-
tion company from the city of Cornélio Procópio, Brazil.
Our method obtained an improvement of 42,23% on ave-
rage when compared to the solutions that were performed
in the real world. To allow the reproduction of our results,
the source-code of our system and the dataset are freely
available at https://github.com/denilsonfag/STACS.

Categories and Subject Descriptors
I.2.8 [Artificial Intelligence]: Problem Solving, Control
Methods, and Search—heuristic methods; G.1.6 [Numerical
Analysis]: Optimization—constrained optimization, inte-
ger programming, stochastic programming

General Terms
Algorithms, Experimentation

Keywords
Distribution of electric power, multiple traveling salesmen
problem, ant colony optimization.
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1. INTRODUÇÃO
As principais atividades das empresas de distribuição de

energia elétrica são a manutenção do sistema elétrico de dis-
tribuição e a gestão comercial de seus consumidores. Para
a realização destas atividades, equipes técnicas percorrem
diariamente a área sob concessão dessas empresas, o que
representa uma parcela significativa de seus custos operaci-
onais. Estes custos podem ser reduzidos com a aplicação
de uma metodologia que utilize de forma eficiente as infor-
mações dispońıveis para gerenciamento das equipes, como a
apresentada neste artigo.

Em geral, a solução adotada nas empresas para gerenci-
amento do atendimento comercial é a execução dessa ativi-
dade por técnicos que realizam manualmente a análise das
informações dispońıveis ao distribuir as ordens entre as equi-
pes no ińıcio dos dias de trabalho. Após distribúıdas as or-
dens, cabe a cada equipe definir também manualmente a
sequência em que realizará seus atendimentos. Tanto a dis-
tribuição das ordens quanto as sequências de atendimento
admitem um grande número de combinações, o que as tor-
nam tarefas dif́ıceis de serem otimizadas sem o aux́ılio de
uma ferramenta computacional.

A partir de informações obtidas da agência de atendi-
mento de Cornélio Procópio, estado do Paraná, este trabalho
apresenta uma metodologia para realizar a distribuição das
ordens e criar rotas otimizadas para as equipes simultanea-
mente, através da aplicação de um algoritmo de otimização
por colônia de formigas em instâncias de problemas de múl-
tiplos caixeiros viajantes representando os dias de trabalho.
Os experimentos realizados comprovam a eficácia da meto-
dologia ao reduzir em 42,23%, em média, o deslocamento
total das equipes em um dos experimentos realizados.

O restante deste trabalho está organizando da seguinte
forma: na seção 2 são apresentados os trabalhos relaciona-
dos ao problema real e à abordagem deste artigo. Na seção
3 é detalhada a metodologia desenvolvida e na seção 4 são
apresentados os experimentos realizados e os resultados ob-
tidos. A seção 5 analisa a eficácia deste trabalho e aponta
as questões a serem consideradas na sua continuação.

2. REFERENCIAL TEÓRICO
Na literatura, o trabalho de Costa et al. [3] aborda o pro-

blema da distribuição de ordens de serviço entre as equipes
através da análise do histórico de atendimento de uma agên-
cia, buscando definir a melhor forma de particionar a área de
atendimento para equilibrar a carga de trabalho das equipes.
O problema é modelado como um como um Problema de p-
Medianas Capacitado e é utilizada a Programação Linear
Inteira e um Algoritmo Genético espećıfico para tratá-lo.

A proposta nos trabalhos de Garcia et al. [7] e Mascia et
al. [11] para distribuir as ordens entre as equipes também
é através do Problema de Agrupamento Capacitado (outra
denominação do Problema de p-Medianas Capacitado), só
que os agrupamentos são realizados diretamente sobre as
ordens a executar, definidas por suas posições. Nesta abor-
dagem, após distribúıdas as ordens entre as equipes, ainda
cabe a cada uma delas definir manualmente a sequência em
que realizará seus atendimentos. Uma maneira de distribuir
as ordens entre as equipes e definir as sequências de aten-
dimento simultaneamente é abordar o problema como um
Problema de Múltiplos Caixeiros Viajantes, que é explicado
na seção 2.1.

2.1 O Problema de Múltiplos Caixeiros Via-
jantes

O TSP (Travelling Salesman Problem, Problema do Cai-
xeiro Viajante) é um dos problemas de otimização combi-
natória mais pesquisados, que se destaca por ser de fácil
declaração mas de dif́ıcil resolução, pertencendo à classe dos
problemas NP-completos [1]. Em sua definição clássica, em
uma instância do problema existem n cidades a serem vi-
sitadas por um caixeiro, que objetiva realizar a menor rota
posśıvel que passe por todas as cidades exatamente uma vez
e retorne à cidade de partida. Várias aplicações do mundo
real podem ser modeladas como instâncias de um TSP, como
rotas de transporte escolar, sequenciamento de DNA, manu-
fatura de circuitos de microchips e inspeções em plataformas
de petróleo [9].

Uma instância de TSP pode ser representada em um grafo
completamente conectado e não direcionado G = (V,A), no
qual V é o conjunto de n vértices representando as cidades
e A é o conjunto de arestas que conectam todas as cidades
entre si. Cada elemento de A possui um custo associado, que
geralmente é uma medida de distância ou tempo, os quais
são organizados numa matriz C na qual cada elemento cij
é o custo do deslocamento iniciando no vértice i ∈ V até o
vértice j ∈ V . A matriz de custos é dita simétrica quando
cij = cji, ∀ i, j ∈ V , ou assimétrica caso contrário.

O MTSP (Multiple Traveling Salesman Problem, Problema
de Múltiplos Caixeiros Viajantes) é uma generalização do
TSP na qual mais de um caixeiro participa da solução. Como
explica Bektas [2], o MTSP é mais apropriado para aplica-
ções do mundo real que o TSP e pode ser estendido para
uma grande variedade de VRPs (Vehicle Routing Problem,
Problema de Roteamento de Véıculos) com a adição de res-
trições às soluções. VRP é o nome dado a toda uma classe
de problemas envolvendo a visita de clientes por véıculos.

Na definição geral do MTSP, existem m > 1 caixeiros ini-
cialmente posicionados em um vértice comum, normalmente
indexado como o primeiro vértice da instância, v0 ∈ V , e
denominado depósito. Os demais vértices da instância são
chamados de intermediários. O objetivo é minimizar o custo
total da solução, que corresponde aos custos das rotas de to-
dos os caixeiros somados, sendo que todas as rotas devem
começar e terminar no depósito e todos os nós intermediá-
rios devem ser visitados exatamente uma vez. Neste artigo,
o termo “rota” é empregado ao conjunto de cidades visita-
das por um caixeiro ordenadas pelo instante da visita, e o
termo “solução” é empregado para uma solução completa do
problema.

Entre as formas posśıveis de modelar o MTSP, a mais
comum é a formulação baseada em atribuição utilizando a
programação linear inteira, como a apresentada a seguir,
extráıda de [2]. Nessa formulação, n corresponde ao número
de elementos de V , que é o conjunto de vértices da instância
incluindo o depósito; m é o número de caixeiros; i e j são
vértices da instância; xij é a variável binária que informa se
a aresta (i, j) faz parte da solução do problema; cij é o custo
associado à aresta (i, j); e S é o número de elementos dos
subconjuntos de V , que constituem os vértices atribúıdos a
cada caixeiro. Na criação do modelo, inicialmente é definida
a variável binária xij :

xij =

{
1 se a aresta (i, j) é usada na solução,
0 caso contrário.

(1)
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A função objetivo é:

Min

n∑

i=1

n∑

j=1

cijxij (2)

Sujeita às seguintes restrições:

n∑

j=2

x1j = m (3)

n∑

j=2

xj1 = m (4)

n∑

i=1

xij = 1, j = 2, ..., n (5)

n∑

j=1

xij = 1, i = 2, ..., n (6)

∑

i 6∈S

∑

j∈S
xij ≥ 1, ∀ S ⊆ V \{1}, S 6= 0 (7)

xij ∈ {0,1}, ∀ i, j ∈ V (8)

As restrições 3 e 4 garantem que exatamente m caixeiros
farão parte da solução. As restrições 5, 6 e 8 representam
as regras de atribuição e a restrição 7 previne a criação de
subconjuntos de cardinalidade S que não contenham o de-
pósito.

Uma variação importante do MTSP está relacionada ao
objetivo do problema. Okonjo-Adigwe [12] aponta que o
MTSP sem restrições não considera importantes parâme-
tros de problemas reais, entre eles o equiĺıbrio da carga de
trabalho (workload balance) entre os caixeiros. Para buscar
o equiĺıbrio entre os custos das rotas em um MTSP, ao invés
de minimizar o custo total da solução, o custo a ser minimi-
zado passa a ser o da maior rota da solução, que é composta
por m rotas, uma de cada caixeiro.

2.2 A Otimização por Colônia de Formigas
A Otimização por Colônia de Formigas (Ant Colony Opt-

mization, ACO) está entre as principais meta-heuŕısticas
usadas para o TSP [9]. Ela tem alcançado resultados con-
sistentes para problemas de otimização combinatória, rece-
bendo esta denominação por ser baseada na maneira como
colônias de formigas reais encontram rotas mais curtas até
suas fontes de alimento. A partir do primeiro algoritmo
ACO, denominado Ant System [5], que obteve resultados
encorajadores para o TSP, a ACO tem sido aplicada com su-
cesso para vários problemas NP-dif́ıceis de otimização com-
binatória [6].

Na ACO, as soluções são geradas num processo iterativo
no qual agentes inteligentes, as formigas, percorrem todas as
cidades de uma instância de TSP, por exemplo, escolhendo
a cada iteração a próxima cidade de sua rota de maneira
estocástica através da Regra de Transição de Estado (RTE).
A RTE do Ant System é mostrada na equação 9:

pkij(t) =

{
[τij(t)]

α[ηij ]
β

∑
[τij(t)]α[ηij ]β

se j é uma aresta permitida à k

0 caso contrário
(9)

Na equação 9, que determina a probabilidade de um vér-
tice ser escolhido por uma formiga, i representa o vértice no
qual a formiga k se encontra, e j um dos posśıveis vértices
para o qual ela pode se deslocar. Os vértices permitidos à
formiga são aqueles ainda não visitados até a fase atual da
construção da solução. Cada formiga armazena os nós já vi-
sitados em sua memória, que é denominada como lista tabu.
τij(t) corresponde à quantidade de feromônio presente na
aresta entre os vértices i e j no instante t. ηij corresponde à
visibilidade da aresta, que é definida pelo valor 1/cij , onde
cij é o custo de deslocamento da aresta. α e β são pa-
râmetros que definem o peso da trilha de feromônio e da
visibilidade, respectivamente, na escolha do próximo vértice
pela formiga.

2.2.1 O Ant Colony System
O ACS (Ant Colony System, Sistema de Colônia de For-

migas) é um dos vários algoritmos que surgiram a partir de
aperfeiçoamentos no Ant System (AS), entre eles o Elitist
AS, o Ant-Q, o MAX-MIN AS e o Rank-based AS [6]. O
ACS difere do AS em três pontos principais: utiliza uma
RTE mais agressiva; a RAF (Regra de Atualização de Fe-
romônio) determina que a evaporação e o depósito de fe-
romônio, ao final de cada ciclo, acontecem apenas nas arestas
pertencentes à best-so-far solution, ou seja, a melhor solução
encontrada até o momento em uma execução do algoritmo;
e, a cada vez que uma formiga utiliza uma aresta numa solu-
ção, uma quantidade pré-definida de feromônio é removida
da aresta, para aumentar a exploração de caminhos alterna-
tivos. Outra diferença importante é em relação ao número
N de formigas que percorrem o grafo e constroem suas pró-
prias soluções simultaneamente: enquanto no Ant System o
melhor valor encontrado experimentalmente é N = n, para
o ACS o melhor valor encontrado é N = 10.

j =

{
argmaxl∈Ski

{τil[ηil]β}, se q ≤ q0;

J, caso contrário.
(10)

A RTE do ACS está mostrada na equação 10, na qual j re-
presenta a cidade escolhida por uma formiga k que se encon-
tra no vértice i ao se movimentar. Esta equação é chamada
de regra proporcional pseudo-aleatória, pois o parâmetro q0
define a porcentagem das escolhas que serão feitas de forma
determińıstica pelas formigas, onde 0 ≤ q0 ≤ 1. Sendo q
uma variável aleatória uniformemente distribúıda em [0, 1]
e atualizada a cada movimento, se q0 = 1, todas as escolhas
das formigas serão realizadas de forma determińıstica, pelo
valor máximo de τil[ηil]

β , onde l ∈ Ski corresponde ao con-
junto de cidades permitidas à formiga no movimento. Se,
ao contrário, q0 = 0, todas as escolhas serão realizadas de
forma estocástica, pois J representa uma cidade escolhida
através das probabilidades calculadas pela equação 9, com a
única diferença que o parâmetro α foi exclúıdo, ou seja, seu
valor foi fixado em 1. O melhor valor definido experimental-
mente é q0 = 0.9, o que significa que 90% das escolhas serão
determińısticas.

A RAF do ACS define que a atualização de feromônio
ocorre em dois momentos: uma atualização global, ao final
de cada ciclo do algoritmo; e uma atualização local, logo
depois que uma formiga se move de uma cidade a outra,
ou seja, inclui mais uma aresta na sua rota. A regra para
Atualização Global de Feromônio (AGF) está apresentada
nas equações 11 e 12, onde ρ é o coeficiente de persistência
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do feromônio, cujo melhor valor encontrado para o ACS é
ρ = 0.1. T bs corresponde ao conjunto de arestas que fazem
parte da melhor solução encontrada até o momento atual da
execução do algoritmo e Cbs corresponde ao custo de T bs.

τij = (1− ρ)τij + ρ∆τ bsij , ∀(i, j) ∈ T bs, (11)

∆τ bsij = 1/Cbs (12)

A regra de Atualização Local de Feromônio (ALF) está
apresentada na equação 13, na qual ξ é um parâmetro cujo
melhor valor experimentalmente calculado é ξ = ρ = 0.1. τ0
também é um parâmetro que, além de ser utilizado na atu-
alização local de feromônio, também corresponde à quanti-
dade de feromônio depositada em todas as arestas no ińıcio
da execução do algoritmo. O melhor valor encontrado para
τ0 é calculado a partir do custo de uma solução criada apli-
cando um algoritmo do vizinho mais próximo à instância
em análise. A fórmula para cálculo de τ0 é mostrada na
equação 14, na qual n é igual ao número de cidades da ins-
tância e Cnn é igual ao custo da solução obtido utilizando
um algoritmo do vizinho mais próximo sobre a instância.

τij = (1− ξ)τij + ξτ0, (13)

τ0 = 1/nCnn (14)

2.2.2 O Team Ant Colony Optmization
O TACO (Team Ant Colony Optmization, Otimização por

Colônia com Equipes de Formigas) é o algoritmo desenvol-
vido por Vallivaara [13] que adapta o ACS para instâncias de
MTSP. Isto é feito substituindo cada formiga do ACS, que
gera soluções para o TSP, por um time de formigas formado
por m elementos, onde cada formiga de um time corresponde
a um caixeiro na construção de uma solução para MTSP, de
forma que cada time possui sua própria lista tabu.

No ińıcio da construção da solução, todas as formigas de
todos os times são posicionadas no depósito. Para realizar
a distribuição da carga de trabalho, a formiga que tem a
menor rota parcial, em qualquer momento da construção
do solução, escolhe sua próxima cidade de acordo com a
regra definida na equação 10. Segundo Vallivaara [13], este
método é eficiente para a distribuição da carga de trabalho,
mas em muitos casos as escolhas das formigas tendem para
soluções não ótimas. Para tratar este problema, é verificado
a cada escolha se, caso a cidade escolhida fosse cedida a
qualquer outra formiga do time, não haveria um tamanho
total menor da solução, considerando também o retorno ao
depósito. Se houver, é a formiga com menor rota parcial
que se movimenta, podendo realizar uma nova escolha do
seu próximo vértice a partir da regra 10.

Matematicamente, estando uma formiga k posicionada em
um vértice vk; sendo v0 o depósito da instância; c(vi, vj) o
custo de deslocamento entre dois vértices vi e vj quaisquer;
CP (k) o custo parcial total da rota já percorrida pela for-
miga k; e tendo sido escolhido o vértice vj como seu próximo
vértice de acordo com a regra 10; o método consiste em ve-
rificar, antes da formiga de mover, se existe qualquer outra
formiga l da instância em que

c(vl, vj) + c(vj , v0) + CP (l) < c(vk, vj) + c(vj , v0) + CP (k)
(15)

Se houver, é permitido que a formiga l escolha seu pró-
ximo vértice novamente de acordo com a equação 10, e se
movimente para o novo vértice escolhido.

Outra técnica utilizada por Vallivaara [13] é a aplicação de
algoritmos de buscas locais para melhoramento das soluções
geradas. A busca local 2-opt, que tenta trocar duas arestas
quaisquer da solução, é aplicada a todas as soluções geradas.
A busca local 3-opt, que tenta comutar quaisquer três arestas
de uma solução ao mesmo tempo, é aplicada apenas à melhor
solução dentre as N geradas simultaneamente pelos times.
Para a otimização das instâncias de MSPT geradas a partir
do problema real em estudo, foi desenvolvido um protótipo
que implementa uma variação do TACO de Vallivaara [13],
que é explicado na seção 3.

3. METODOLOGIA
A metodologia desenvolvida consiste na criação de instân-

cias de MTSP a partir de cenários estáticos do ambiente em
estudo e na aplicação de um algoritmo ACO a estas instân-
cias para criação de soluções otimizadas para distribuição
das ordens e roteamento das equipes. O ambiente analisado
é o atendimento no munićıpio de Cornélio Procópio, estado
do Paraná, que possui 637,95 km2 de extensão territorial
e 19.276 consumidores de energia elétrica, dos quais 3,76%
estão localizados na área rural [8]. As equipes de atendi-
mento ficam concentradas na mesma garagem e estão aptas
a executar qualquer tipo de ordem de serviço, não havendo,
portanto, restrições quanto à habilidade das equipes na dis-
tribuição das ordens.

Na figura 1 estão destacadas em vermelho as 31 ordens de
serviço executadas no munićıpio em 3 de fevereiro de 2014,
um dia de trabalho t́ıpico. O ponto em azul representa a
garagem da agência de atendimento, local onde as equipes
normalmente iniciam e concluem suas rotas. Nos eixos da
figura 1 estão representadas as coordenadas no sistema de
projeção Universal Transverso de Mercator (UTM), que de-
finem as posições da garagem e das ordens executadas. O
UTM é o sistema de coordenadas cartesianas bidimensional
oficial brasileiro para mapeamentos [10]. Essas coordena-
das foram obtidas do histórico da agência de atendimento, a
partir do qual também foi posśıvel obter a sequência em que
as equipes executaram os serviços, o que tornou posśıvel o
cálculo das rotas reais realizadas.

Para criar e otimizar soluções para instâncias de MTSP
como a da figura 1, foi desenvolvido na linguagem de pro-
gramação C++ um protótipo que implementa um algoritmo
ACO denominado STACS (Single Team Ant Colony Sys-

tem, Sistema de Colônia com Equipe Única de Formigas). O
STACS é baseado no Team Ant Colony Optmization (TACO)
[13], que por sua vez adapta o Ant Colony System (ACS) [4]
para o MTSP. Esta implementação é apresentada no algo-
ritmo 1. A principal diferença entre os dois algoritmos é que
no TACO N soluções são geradas simultaneamente por N ti-
mes, enquanto que no protótipo desenvolvido as soluções são
geradas uma a uma e, quando N soluções são geradas, o que
corresponde ao final de um ciclo, ocorre a atualização global
de feromônio. Outra diferença é em relação à busca local
3-opt, que não é aplicada às soluções geradas pelo STACS
devido ao tempo computacional exigido.

O protótipo desenvolvido aceita como entrada instâncias
de MTSP representadas por coordenadas planas, como a da
figura 1, para as quais são calculadas as respectivas matri-
zes de custos com as distâncias euclidianas entre os pontos;
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Figura 1: Ordens de serviço executadas no munićıpio de Cornélio Procópio em um dia de trabalho t́ıpico
(pontos em vermelho) e a garagem da agência de atendimento (ponto em azul). Fontes: imagem de satélite
de Google Maps e coordenadas dos pontos de COPEL Distribuição.

Algoritmo 1: STACS (Single Team Ant Colony System)

Entrada: Instância MTSP e parâmetros ACS
Sáıda: Melhor solução MTSP criada

1 Ińıcio
2 m← número de caixeiros da instância;
3 n← número de cidades da instância;
4 v0 ← ı́ndice do vértice depósito da instância;
5 N ← número de soluções geradas em cada ciclo;
6 Inicialize a matriz de feromônio; //equaç~ao 14
7 Enquanto o critério de parada não for atingido faça
8 Para contador de soluções ← 1 até N faça
9 Esvazie a lista tabu da colônia;

10 Posicione m formigas em v0;
11 Insira v0 na lista tabu;
12 Enquanto houver vértices não visitados faça
13 k ← formiga com menor rota parcial;
14 vj ← próximo vértice de k; //equaç~ao 10
15 Verifique o movimento de k; //inequaç~ao 15
16 se houver uma formiga l melhor que k então
17 k ← l;
18 vj ← próximo vértice de k; //equaç~ao 10

19 fim
20 vi ← vértice atual de k;
21 Movimente a formiga k para o vértice vj ;
22 Insira vj na lista tabu;
23 Aplique ALF à aresta (vi, vj); //equaç~ao 13

24 Fim
25 Movimente todas as m formigas para v0;
26 Monte a solução MTSP criada em Satual;
27 Aplique a busca local 2-opt à Satual;
28 Atualize a melhor solução do ciclo Sm ciclo;

29 Fim
30 Atualize a melhor solução da execução Sm exec;
31 Aplique a AGF à Sm exec; //equaç~oes 11 e 12

32 Fim
33 Retorne Sm exec;

34 Fim

e instâncias representadas por matrizes de custo assimétri-
cas, o que permite a utilização de custos que representem
melhor o ambiente real da instância em análise, como tem-
pos estimados de deslocamento, por exemplo. A distância
euclidiana também é chamada de distância métrica e, para
dois pontos i e j representados por coordenadas planas x e
y, seu valor é igual a [(xi − xj)2 + (yi − yj)2]1/2 [5]. Nos ex-
perimentos apresentadas na seção 4 são utilizadas matrizes
com as distâncias euclidianas nas otimizações.

4. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS
Os experimentos apresentados nesta seção compravam a

eficácia da metodologia desenvolvida aplicada ao problema
real. Utilizando dados de uma agência de atendimento,
são realizados dois experimentos. No primeiro, o protó-
tipo é configurado para minimizar o custo total das solu-
ções, sem considerar a distribuição da carga de trabalho en-
tre as equipes, como na descrição geral do MTSP. No se-
gundo experimento, o protótipo minimiza o custo da maior
rota individual das soluções, objetivando a construção de
soluções formadas por rotas com custos equilibrados entre
os caixeiros, como no MTSP com equiĺıbrio da carga de
trabalho. Para possibilitar a replicação destes experimen-
tos, em https://github.com/denilsonfag/STACS encontram-
se dispońıveis o código fonte do protótipo desenvolvido e os
dados reais utilizados.

4.1 Detalhes experimentais
As ordens de serviço da base de dados reais foram sepa-

radas quanto ao seu dia de execução e, a partir das coor-
denadas UTM que indicam suas posições de execução, foi
montada uma instância de MTSP para cada dia de traba-
lho. Além das coordenadas das ordens, as instâncias contém
as coordenadas da agência de atendimento (obtidas através
de uma consulta no Google Maps a partir de seu endereço)
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e o número de equipes em serviço no dia, que corresponde
ao número m de caixeiros.

Para a confecção das matrizes de custo que representam
as instâncias, foram utilizadas as distâncias euclidianas, as
quais foram calculadas a partir das coordenadas UTM dos
pontos divididas por 1000, o que gera valores em quilôme-
tros, já que cada unidade no sistema de projeção UTM cor-
responde a um metro na superf́ıcie da Terra [10].

4.1.1 Base de dados reais
A base de dados reais utilizada nos experimentos consiste

no histórico de atendimento do dia 1ode fevereiro a 23 de
fevereiro de 2014 do munićıpio de Cornélio Procópio. Os
dados foram obtidos a partir do sistema de gerenciamento
das ordens de serviço da COPEL Distribuição que, dentre
outras funções, armazena as informações sobre as ordens
desde a sua geração até a sua conclusão. Os atendimentos
realizados pelas equipes nos 23 dias está resumido na tabela
1, que traz a divisão das ordens de acordo com seu dia de
execução e o número de equipes em serviço em cada dia. Nos
dias 1o, 2, 8, 9 e 23, havia apenas uma equipe em serviço, o
que gera instâncias para TSP, poism = 1. Como o foco deste
artigo é o MTSP, estes dias de trabalho não foram utilizados
nos experimentos, apesar de isto ser posśıvel no protótipo
desenvolvido. No dia 16 não houve nenhum atendimento,
sendo também exclúıdo da base de dados. Dessa forma, os
experimentos foram realizados sobre os 17 dias de trabalho
restantes.

Tabela 1: Ordens de serviço executadas no munićı-
pio de Cornélio Procópio de 1ode fevereiro a 23 de
fevereiro de 2014. Fonte: COPEL Distribuição.

Dia de trabalho Equipes Ordens de serviço

1 1 7
2 1 1
3 3 31
4 4 38
5 4 40
6 4 33
7 4 40
8 1 4
9 1 1
10 3 37
11 4 27
12 4 53
13 4 35
14 4 33
15 2 12
16 0 0
17 2 26
18 4 64
19 4 35
20 4 30
21 4 36
22 2 9
23 1 5

A partir do histórico de atendimento foram obtidas as co-
ordenadas UTM de todas as ordens executadas, que possibi-
litam a construção de instâncias de MTSP representando os
17 dias de trabalho. Analisando o horário de execução das
ordens, também dispońıvel no histórico, foi posśıvel definir
a sequência real dos atendimentos nos dias de trabalho, que
corresponde a uma solução para MTSP, cujos custos calcu-
lados pelo protótipo com a utilização das distâncias eucli-

dianas servem de referência para a avaliação dos resultados
obtidos e estão mostrados nas tabelas 2 e 4.

4.1.2 Protocolo experimental
Em cada um dos experimentos foram realizadas 100 exe-

cuções independentes do algoritmo STACS para cada uma
das 17 instâncias. O algoritmo foi implementado em C++ e
compilado com o pacote de desenvolvimento Cygwin 1.7.32.
Foi utilizado um equipamento de 64 bits executando o sis-
tema operacional Windows 8.1 em um processador com dois
núcleos de 2,40 GHz e 8 GB de memória RAM. As semen-
tes dos números pseudo-randômicos de todas as execuções
foram armazenadas no arquivo de log do experimento para
possibilitar a replicação dos resultados.

O critério de parada do algoritmo STACS foi de 1000 itera-
ções em cada execução. O conjunto de parâmetros utilizado
foi : q0 = 0.9, α = 1, β = 2 e ξ = ρ = 0.1. Foram geradas
N = 10 soluções a cada ciclo. Esses valores foram os melho-
res obtidos experimentalmente por [6] ao aplicar o ACS a um
grande conjunto de instâncias euclidianas de TSP e também
foram os mesmos utilizados por [13] em seus experimentos.

4.2 Minimização do custo total das soluções
O primeiro experimento executado com os dados e o pro-

tocolo descritos foi realizado minimizando-se o custo total
das soluções, ou seja, a soma de todos os custos das rotas
individuais das equipes. Isto significa que, nas comparações
entre duas soluções durante a execução do algoritmo, a que
é considerada como sendo melhor é a que tiver menor custo
total. Esta configuração, que pode ser útil no ambiente real
caso se deseje exclusivamente reduzir o deslocamento total
das equipes, sem se preocupar com a distribuição equilibrada
das ordens entre elas. Os resultados obtidos estão sintetiza-
dos na tabela 2.

4.2.1 Tempos de execução do algoritmo
A tabela 3 apresenta o tempo médio de execução do al-

goritmo para cada instância. Este valor foi obtido a partir
da média do tempo gasto para execução dos 1000 ciclos do
STACS nas 100 execuções do algoritmo, para cada dia de
trabalho.

Tabela 3: Tempo médio de execução de 1.000 ciclos
do STACS para cada dia de trabalho.

Dia de
trabalho

Número
de

equipes

Número
de ordens
de serviço

Tempo médio de
execução (ms)

3 3 31 2794
4 4 38 3805
5 4 40 4426
6 4 33 3327
7 4 40 4368
10 3 37 3534
11 4 27 2414
12 4 53 7197
13 4 35 4010
14 4 33 3667
15 2 12 677
17 2 26 1846
18 4 64 9993
19 4 35 3448
20 4 30 2658
21 4 36 3629
22 2 9 658
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Tabela 2: Resultados obtidos minimizando-se o custo total das soluções MTSP para os 17 dias de trabalho.

Solução Real Médias de 100 execuções do STACS Melhoramento

Dia Custo
Total
(CTr)

Maior
Rota

(MRr)

Custo
Total
(CTp)

D. P. Maior
Rota

(MRp)

D. P. Custo Total
(CTr - CTp)

Maior Rota
(MRr - MRp)

3 60,83 22,37 19,53 0,29 13,86 2,67 41,30 8,51
4 84,41 41,39 52,03 0,38 39,45 5,01 32,38 1,94
5 131,98 84,36 94,00 0,44 75,17 4,56 37,98 9,19
6 116,16 54,24 75,24 1,14 52,71 8,05 40,92 1,53
7 109,53 51,15 68,94 0,46 43,83 6,80 40,59 7,32
10 62,22 23,47 21,36 0,27 15,36 3,38 40,86 8,11
11 48,95 18,61 18,87 0,35 15,44 2,58 30,08 3,17
12 188,19 74,20 131,72 0,74 115,40 9,41 56,47 -41,20
13 52,25 23,05 21,01 0,32 13,43 1,51 31,24 9,62
14 60,53 23,78 23,07 0,44 14,42 3,73 37,46 9,36
15 140,44 133,77 111,08 0,01 104,84 0,00 29,36 28,93
17 37,75 20,22 16,75 0,46 13,26 3,44 21,00 6,96
18 71,73 24,05 27,13 0,26 15,32 3,89 44,60 8,73
19 56,26 21,65 26,09 0,60 19,61 1,91 30,17 2,04
20 55,31 23,83 22,23 0,43 12,05 3,40 33,08 11,78
21 70,62 28,70 24,22 0,43 15,55 3,32 46,40 13,15
22 138,59 108,06 105,03 0,00 103,05 0,00 33,56 5,01

Totais 1485,75 776,90 858,29 682,75 627,46 94,15

4.3 Minimização da maior rota individual das
soluções

Um segundo experimento foi realizado minimizando-se a
maior rota individual das soluções e mantendo-se os demais
parâmetros como no primeiro experimento. Esta configura-
ção é adequada ao ambiente real caso se deseje que as equi-
pes tenham deslocamentos equilibrados entre si ao final da
execução das ordens, o que também resulta que mais ordens
sejam executados no mesmo intervalo de tempo (uma equipe
não fica parada devido a ter uma rota significativamente me-
nor que as outras, por exemplo). A tabela 4 apresenta os
resultados obtidos para esta configuração.

4.4 Análise dos Resultados
O STACS apresentou resultados satisfatórios para as duas

variações de MTSP experimentadas: minimizando o custo
total da solução (tabela 2) e minimizando o custo da maior
rota individual da solução (tabela 4). Os pequenos valores
dos desvios padrão nas duas tabelas confirmam a robustez
do algoritmo ao gerar soluções com custos próximos à média
das 100 execuções.

No primeiro experimento, houve uma diminuição de 627,46
km no deslocamento total das equipes nos 17 dias de traba-
lho, comparando os custos reais com a média dos custos
das soluções obtidas nas 100 execuções do STACS, o que
corresponde a uma melhora de 42,23% em relação às rotas
reais das equipes. Além disso, para todas as 17 instâncias
foi encontrada uma solução com custo total menor e apenas
para o dia de trabalho 12 houve um aumento da maior rota
individual da solução.

No segundo experimento, configurado para minimizar a
menor rota individual, a redução do deslocamento total das
equipes nos 17 dias foi de 294,82 km, significativamente in-
ferior ao ganho obtido no experimento anterior. Porém,
quando verificando a maior rota individual das equipes, tem-
se uma melhora de 94,15 km no primeiro experimento e
269,90 km no segundo. Apesar do ganho total nos deslo-
camentos ser menor, o ganho nas rotas individuais informa
que as equipes trabalharam de maneira mais uniforme, con-

cluindo suas rotas em instantes próximos, o que leva à exe-
cução de mais ordens em menos tempo, aumentando a qua-
lidade do atendimento prestado.

Quanto aos tempos de execução do algoritmo, mostrados
na tabela 3, verifica-se que para a maior instância experi-
mentada, a do dia 18, com 64 ordens de serviço, foram gas-
tos em média aproximadamente 10 segundos para execução
dos 1000 ciclos do algoritmo, que representam um tempo
aceitável para o problema em estudo.

5. CONCLUSÕES
A metodologia apresentada mostrou-se eficiente na distri-

buição das ordens de serviço entre as equipes e na criação
de rotas otimizadas para realização dos atendimentos. En-
tretanto, algumas questões precisam ser analisadas, como a
utilização de distâncias euclidianas para representação dos
custos de deslocamento reais das equipes. A continuação
deste trabalho prevê a utilização de custos que represen-
tem de forma mais fiel o ambiente real, como previsões de
deslocamento entre dois pontos fornecidas por Sistemas de
Informações Geográficas.

Quanto à confirmação da eficácia do método, é necessária
a comparação dos resultados apresentados neste artigo com
outros obtidos a partir da aplicação de diferentes metodo-
logias ao problema. Para a criação de soluções otimizadas
para MTSP neste trabalho, foi implementado um algoritmo
baseado na meta-heuŕıstica ACO. Outra meta-heuŕıstica que
tem obtido resultados consistentes para problemas de otimi-
zação combinatória são os Algoritmos Genéticos (AG) [3],
que serão utilizados para comparação com os resultados ob-
tidos pelo STACS em novos experimentos.

Quanto ao conjunto de parâmetros do algoritmo ACO uti-
lizado nos experimentos, que foram obtidos a partir de traba-
lhos relacionados, uma experimentação utilizando o STACS
e instâncias constrúıdas a partir de dados reais podem re-
sultar em um conjunto de parâmetros mais eficiente para o
problema em estudo. Porém, devido à grande quantidade de
combinações posśıveis de parâmetros, esta experimentação
assume elevada complexidade e será realizada na continua-
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Tabela 4: Resultados obtidos minimizando-se o custo da maior rota individual das soluções MTSP para os
17 dias de trabalho.

Solução Real Médias de 100 execuções do STACS Melhoramento

Dia Custo
Total
(CTr)

Maior
Rota

(MRr)

Custo
Total
(CTp)

D. P. Maior
Rota

(MRp)

D. P. Custo Total
(CTr - CTp)

Maior Rota
(MRr - MRp)

3 60,83 22,37 24,16 0,54 8,32 0,03 36,67 14,05
4 84,41 41,39 61,80 2,38 33,89 0,00 22,61 7,50
5 131,98 84,36 103,94 1,60 73,29 0,00 28,04 11,07
6 116,16 54,24 127,12 12,25 39,58 0,08 -10,96 14,66
7 109,53 51,15 80,79 1,91 39,81 0,00 28,74 11,34
10 62,22 23,47 24,96 0,26 8,39 0,11 37,26 15,08
11 48,95 18,61 28,15 1,54 7,73 0,00 20,80 10,88
12 188,19 74,20 185,48 18,73 60,80 0,00 2,71 13,40
13 52,25 23,05 32,16 2,26 9,26 0,02 20,09 13,79
14 60,53 23,78 30,55 0,47 7,90 0,02 29,98 15,88
15 140,44 133,77 179,35 1,54 90,21 0,67 -38,91 43,56
17 37,75 20,22 17,49 0,10 8,77 0,06 20,26 11,45
18 71,73 24,05 32,00 0,41 8,14 0,09 39,73 15,91
19 56,26 21,65 38,77 1,58 11,64 0,02 17,49 10,01
20 55,31 23,83 28,90 0,21 7,41 0,02 26,41 16,42
21 70,62 28,70 32,44 0,14 8,15 0,02 38,18 20,55
22 138,59 108,06 162,86 3,74 83,70 0,00 -24,27 24,36

Totais 1485,75 776,90 1190,93 507,00 294,82 269,90

ção deste trabalho.
Outro ponto diz respeito ao caráter dinâmico do ambi-

ente em estudo. Enquanto a metodologia proposta mostra-
se viável para cenários estáticos, no qual todas as ordens e
as posições das equipes são conhecidas antes da otimização,
no ambiente real serviços surgem durante o dia de trabalho
das equipes e podem ter maior prioridade que outros, como
as ordens emergenciais. Para tratamento desta questão, a
metodologia desenvolvida será adaptada para gerar novas so-
luções otimizadas a cada mudança no ambiente real, como
o surgimento de novas ordens.
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