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RESUMO

O principio basico da otimizacdo combinatdria consiste na resolucdo de problemas de
otimizacdo que envolvem funcdo objetiva, conjunto de restricbes e relacdo com variaveis de
decisdo. A finalidade deste projeto é focar em otimizacdo em relacdo aos problemas de
alocacdes de recursos e tarefas. O objetivo é apresentar um servico como solucdo para o
problema de alocacdo de tarefas, que esta diretamente relacionado com otimizacdo de
recursos como gasto relacionado ao combustivel e tempo, e tarefas como alocar um
determinado agente para uma tarefa especifica com prioridade, visando encontrar uma
solucéo que resolva o problema com sucesso, cuja finalidade é maximizagdo de desempenho e
minimizacdo de custos. Tem-se como contribuicdo deste projeto o servigco para roteirizacao
que compde um sistema corporativo cujo objetivo € facilitar e otimizar os gastos como
combustivel num trajeto de um agente para uma ordem de servico.

Palavras chave: Alocacédo de tarefas, roteamento, minimizacao de custo, otimizacao.
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ABSTRACT

The beginning of combination optimization consists on solving optimization problems with
objective function, constraints and relation with decision. The area on optimization is quite
extensive, then the purpose of this project is focus on optimization of task allocations. The
objective is introduce a service as a solution to the problem with task allocation and routing,
which is directly related to optimization of resources such as fuel and saving time, and tasks
such as allocating a specific agent to a specific task with priority, in order to find a solution
that solves the problem with success, which purpose is maximize performance from
resources. The contribution of this project is a service for routing which makes up a corporate
system whose objective is to facilitate and optimize the expenses as fuel in a route of an agent
for an order of service.

Keywords: task allocation, routing, minimizing cost, optimization.
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1. INTRODUCAO

O problema de alocacdo de tarefas € um problema comum que as pessoas e
principalmente empresas enfrentam diariamente. Por se tratar de um problema que exige a
melhor op¢éo nas escolhas de recursos para alocagéo de determinadas tarefas, nem sempre as
pessoas podem resolver sem auxilio de tecnologia. E notavel como a tecnologia avanca com
rapidez e isso reflete na vida das pessoas, trazendo facilidade e conforto que ha alguns anos
atrds ndo existia.

O termo “Problema de alocagdo de tarefas” é genérico e existem muitas variacoes
desse problema. Portanto, este trabalho tem como foco problemas que envolvem roteamento
de veiculos, chamado de roteirizag&o.

O problema de alocacédo de tarefas é conhecido por ser um problema relativamente
facil de encontrar, mas ndo possuir uma resolucdo simples. Por exemplo, na vida real é
possivel encontrar problemas de roteamento (ou roteirizagdo) semelhantes a problemas
classicos como do Problema do Caixeiro Viajante (uma variagdo do antigo Problema do
Carteiro Chinés) cujo problema consiste em: dado alguns pontos de entregas, 0 caixeiro
precisa fazer a entrega de maneira eficiente, sem passar pelo mesmo caminho duas vezes e
pelo melhor caminho, otimizando tempo necessario para o percurso total e caso esteja num
veiculo, economizar gasto com combustivel passando varias vezes pelo mesmo caminho.

Esse problema conhecido como roteirizacdo pode ser encontrado no dia a dia
principalmente devido ao aparecimento cada vez maior de veiculos nos centros urbanos, que
acaba gerando transito em horarios de pico, trazendo lentiddo e gasto com combustivel.

Outros exemplos de problemas de alocacdo que sdo comuns partem desde a
administracdo de uma grade escolar, envolvendo professores de determinadas matérias a
serem alocados em determinados horarios e salas, levando em conta a localizacdo e outras
atividades até alocacdo de agentes com determinada capacidade para tarefas, alocacdo de
funcionarios para projetos em empresas.

Neste projeto, a ideia central é criar uma solucdo que além de otimizar problemas de
roteirizacdo e planejamento, solucione problemas com multicritérios. Esses multicritérios
podem ser dados como limite de capacidade, prioridade de uma dada tarefa, tempo e algum
critério especifico num determinado problema, atribuidos com peso indicando a importancia
da tarefa.

Mesmo estando tdo presente e facilmente encontrado no mundo real, o problema de
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alocacdo ndo é tdo simples de resolver como parece. De acordo com Soares (2011), o
problema se encaixa na categoria de problemas NP-Dificeis, ou seja, é dificil encontrar uma
solucdo Otima num determinado tempo habil que pode variar, dependendo do tamanho do
problema.

1.1  Motivacgéo e Objetivos

Como motivagdo, o trabalho aborda os problemas de alocacdo de tarefas e
roteamento, citados anteriormente na introdugao.

Os principais exemplos de problemas que serviram como motivagdo é o problema de
roteirizacdo de agentes, onde um agente deve cumprir uma determinada tarefa. Como sé&o
varias tarefas distribuidas por varias localidades, o objetivo deste problema é fornecer uma
opcdo de rota a ser percorrida, levando em conta critérios como prioridade de tarefa e
distancias. Outros problemas que foram vistos, mas que ndo foram estudados a fundo séo:
alocacdo de professores em grade escolar e roteamento de veiculos.

Dentro desse contexto, o objetivo geral do trabalho é desenvolver um servico para
alocacdo de tarefas que possa resolver problemas que visam maximizagdo de desempenho e
minimizacao de custos.

O projeto é uma solucdo para problemas de alocacdo de tarefas que envolvem
especificamente assuntos como roteamento de veiculos e alocacdo de agentes para tarefas,
envolvendo recursos como tempo, prioridade de ordem, capacidade do agente para realizar
dadas tarefas. Com isso, estaremos tratando tambem, aspecto de teoria das filas.

Para isso, foi criada uma solucdo de otimizacdo de tarefas e rotas por meio de um
servico Web. Esse servico realiza os célculos relacionados a distancia entre pontos utilizando
a formula de Haversine, através de latitude e longitude dos pontos.

Os objetivos especificos deste trabalho tém foco principal na resolucdo de problemas
de alocacdo de tarefas com recursos e restricbes. Em relacdo as tarefas relacionadas a
recursos, diante de um problema de rotas (roteirizacdo), é ideal buscar a melhor opcéo de
economia de recursos como gasto com combustivel e até otimizacdo do tempo. Num
problema de roteirizacdo, os critérios que podem alterar a trajetéria de uma rota sdo critérios
de tempo (em relacdo a distancia), consequentemente ao utilizar uma rota otimizada, gera
menos gasto com combustivel. Além disso, existe também a possibilidade de haver problemas
que podem surgir diante da rota (problemas na estrada, transito, etc.) e a ideia é que o usuario

queira fugir desses problemas.
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1.2 Organizagéo do trabalho

Estruturalmente, este trabalho é composto por cinco capitulos.

No primeiro capitulo foi feito uma introducdo sobre o problema de alocacdo de
tarefas, onde é possivel encontrar e vivenciar no mundo real.

No segundo capitulo, foi explicado sobre o problema de alocacdo de tarefas, onde é
encontrado, servindo de motivagdo para encontrar uma solucdo e alguns problemas estudados
como base.

No terceiro capitulo é descrito sobre a metodologia de solucdo e sobre trabalho
relacionados, onde além de alguns artigos, foi abordado sobre a ferramenta denominada
“OptaPlanner”, cuja ferramenta estudada ¢ um tipo de solugdo de otimizagdao que aborda tipos
de problemas de alocacao de tarefas visualmente e mostrar a solugdo de como é resolvido.

No quarto capitulo € apresentado o desenvolvimento da proposta de solucdo do
problema de alocacdo de tarefas para o problema de como foram aplicados alguns métodos
para solucdo do problema.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através de testes no

cendrio proposto e a conclusdo, juntamente dos trabalhos futuros.
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2. PROBLEMA DE ALOCACAO DE TAREFA

O problema de alocacdo de tarefas € uma problematica que representa no mundo real
a distribuicdo de tarefas de maneira ineficiente, consumindo gastos e gerando custos
desnecessarios. Para resolver este problema complexo é necessario buscar otimizacdo de
recursos, melhoria do uso, que pode gerar economia e equilibrio de recursos utilizados.

Santana (2006) diz que o problema de alocacdo de tarefas (escalonamento), é
extremamente complexo por ser um problema pertencente a classe dos NP-Completos,
portanto, qualquer otimizacdo possivel de ser realizada é importante.

Em relacdo aos problemas de alocagéo, existem problemas que devem respeitar mais
de dois critérios, como prioridade, capacidade, além de tempo e localizagcdo. O critério de
prioridade estd ligado a ordem, ou a uma determinada tarefa que tenha prioridade maior.
Alguns exemplos que envolvem esse contexto sdo: distribuicdo de funcionarios numa
empresa, dadas caracteristicas de cada funcionario, horérios, tarefas, capacitacdo de
determinado empregado, etc.; Alocacdo de agentes para tarefas em campo, dada localizacéo
do agente e localizacdo da tarefa. Transporte de bens ou pessoas com uso de recursos como
veiculo, variaveis como tempo, combustivel e restricdes como limite de tempo, limite da
capacidade do tanque; Caixas de diversos tamanhos a serem colocadas em containers de
diversas capacidades, etc.

Algumas tarefas de otimizacdo que existem no mundo real podem envolver desde
pequenas e médias empresas até grandes projetos de grandes centros industriais e
multinacionais. Casos como uma distribuicdo de funcionarios numa empresa; roteirizacdo
(rotas que exigem um caminho mais rapido, atualizado e objetivo); determinadas cargas a
serem alocadas em diversos containers ou veiculos com limites; ou ainda, um sistema de corte
de materiais que necessita de uma boa distribuicdo para minimizar o desperdicio e o custo.

Nas diversas empresas, tanto grandes como pequenas (principalmente grandes), um
planejamento mal feito pode acarretar em sérios problemas econdmicos, gerando desperdicios
que poderiam ser evitados. Para realizacdo de um planejamento ideal, deve ser feito uma
distribuicdo otimizada dos recursos para uso (materiais, funcionarios, dinheiro, tempo). Os
funcionarios de uma empresa podem realizar o planejamento béasico de algumas tarefas,
porém, pode ser ineficiente e levar tempo desnecessario, que poderia ser aproveitado. Para
isso, a melhor opcdo para as equipes de planejamento € planejar a distribuicdo de tarefas com
auxilio computacional, através de ferramentas ou aplicacdes cuja funcéo é escolher a melhor

opcao de distribuicdo de recursos ou tarefas para agentes.
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E notéavel que o problema de planejamento parece simples, ao ponto de ser resolvido
por uma pessoa, mas ao aumentar o tamanho do conjunto de variaveis, determinar certas
restricdes, percebe-se 0 qudo complexos podem se tornar. Cunha (2000) diz que isso é
causado pela complexidade do problema de alocacéo, considerado tipicos NP-Dificeis (em
inglés, NP-Hard), significa que possuem ordem de complexidade exponencial, ou seja, 0
esforco computacional para a resolugdo aumenta exponencialmente com o tamanho do
problema.

Na tabela 1, que foi construida por Alves (2015), tem como objetivo mostrar
exemplos do cenario de alocacdo encontrado no mundo real, com recursos, restricdes e
objetivo da alocagdo. E notavel que esses problemas de alocacio séo facilmente encontrados,

porém, o grande problema é alocar todos esses recursos de maneira eficiente, que respeite as

restricdes e que atinja o objetivo.

Tabela 1 - Exemplos de problema de alocacéo no mundo real

Funcionarios.

- Capacitacéo

Objetivo Recursos a disposicao RestricOes possiveis
Escala de - Pessoas; Carga de trabalho limitada;
empregados, - Tempo; Turnos devem possuir empregados

alocados;
Atender

empregados quando possivel

preferéncias de

Roteirizacdo;
Transporte de bens

materiais.

- Distancia;
- Tempo;
- Capacidade de carga;

- Prioridade de entrega;

Carga deve respeitar o limite do
veiculo;
Consumo de combustivel deve ser

0 minimo possivel;

- Combustivel, Obedecer ao tempo (néo atrasar)

- Veiculo;
Armazenamento de | - Veiculos; Carga ndo pode exceder limite do
produtos; - Containers; recurso;

- Caixas;

- Mochilas;

Fonte: ALVES, Marcelo. Resolvendo problemas com OptaPlanner, 2015.
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As técnicas e algoritmos para solucionar o problema podem ser expressos
matematicamente. O campo da programacdo matematica é enorme e abrange solugdes de
areas como Programacdo Linear, Inteira e Dinamica.

Este capitulo aborda sobre os problemas de otimizacdo mais conhecidos, como
Problema do Caixeiro Viajante e Problema da Mochila, que serviram de base para realizacéo

deste projeto.
2.1. Contextualizacdo do problema de alocacéo de tarefas

Dados os problemas sobre alocacgdo de tarefas, um problema de otimizacdo pertence
a classe matematica, chamada de Programacao Linear, cujo objetivo é a fungéo objetiva, que é
modelada de acordo com variaveis e restricbes das equacdes e inequacdes lineares. Porém,
caso 0 problema sé assuma valores do conjunto matematico dos inteiros, esse problema
também pertence a uma subclasse da programacéo linear, chamada de Programacao Inteira,

que serdo apresentadas a seguir.

2.2.  Problema do Caixeiro Viajante

O problema do caixeiro viajante € um dos classicos problemas de otimizacéo e sera
bastante abordado neste projeto. O objetivo do problema é determinar a melhor rota nas
cidades realizando entregas percorrendo o menor caminho possivel, otimizando custos como
transporte e combustivel e melhorando o tempo de viagem.

O problema do caixeiro viajante (The Traveling Salesman Problem/TSP) tem sido
muito utilizado no experimento de diversos métodos de otimizacdo por ser, principalmente,
um problema de facil descricdo e compreensdo, porém, de dificil solucdo uma vez que € NP-
Arduo e de larga aplicabilidade (PRESTES, 2006).

Goldbarg e Luna (2005) dizem que este problema é um dos mais tradicionais e
conhecidos problemas de programacdo matematica que envolve problemas de roteamento.
Esses problemas de roteamento lidam com determinados pontos que sdo representados por
cidades, postos de trabalho, depdsitos, entre outros. Neste trabalho, utiliza a ideia do caixeiro
viajante como um agente a resolver problemas, passando pelos pontos em determinados locais
da cidade ou até do estado.

O problema tem servido de plataforma de teste para investigacdo de diversas ideias
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algoritmicas, porque, além de ser um problema de larga escalabilidade no mundo real, é de
facil compreensdo e descricdo, mas de dificil resolugdo por pertencer a classe de problemas
NP-Dificil. Por esse motivo, varios métodos foram desenvolvidos com objetivo de resolver
instancias cada vez maiores desse problema e em menor tempo (PRESTES, 2006).

Por ser um classico problema de otimizacdo, existem muitas formas de solucéo. De
acordo com Goldbarg e Luna (2005), que propde uma solucdo por Algoritmos Genéticos, 0s
Algoritmos Genéticos constituem métodos de busca baseados em mecanismos de selecdo e
evolucdo natural e os primeiros trabalhos nessa linha s&o originarios de John Holland (1962 e
1970), cujos trabalhos objetivavam replicar os processos utilizados pelos sistemas auto
adaptativos em um contexto computacional.

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), este problema é considerado NP-Dificil,
significa que os algoritmos conhecidos para encontrar a solugdo exata sdo intrataveis pelo
computador (requer uma quantidade de tempo computacional que aumenta exponencialmente
com o tamanho do problema). Os problemas NP-Dificeis podem ser resolvidos com
Algoritmos Heuristicos, que podem ndo garantir sempre a solucdo 6tima, mas que reduz o
tempo de processamento encontrando uma solucdo vidvel. Portanto, neste trabalho, o
algoritmo heuristico que sera trabalho é o Algoritmo Genético.

Goldbarg e Luna (2005) relata que grande parte dos algoritmos heuristicos
construtivos para este problema utiliza a estratégia denominada “gulosa” ou “miope” de
solucdo. Essa estratégia, em ultima andlise, desenvolve, a cada passo das heuristicas
construtivas, a ideia de obter o maior proveito ou ganho possivel. Evidentemente, a politica
global de tomada de decisdo pode ndo comportar sempre a¢des que levem aos maiores ganhos
imediatos. Algumas estruturas matematicas possuem a propriedade de aceitar uma forma de

tomada de decisdo miope.

2.3. Problema da Mochila

Este problema é considerado outro classico problema de otimizacdo que € bastante
conhecido, devido a facilidade de entender o contexto do problema (alocar itens ou recursos
de varios pesos e valores diferentes numa mochila com peso limitado). O objetivo € preencher
a mochila com o maximo de itens, respeitando o limite da mochila e que possuem o maior
valor possivel, otimizando a alocacdo. Existem varios tipos de variagdes para o problema da
mochila que serdo abordados neste capitulo.

O problema da Mochila é um dos mais importantes e mais intensamente estudados
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em Programacdo Discreta e Otimizagdo Combinatéria (MARTELLO e TOTH, 1990). Pode
ser descrito de maneira bem simples: uma das variacbes do problema da mochila é o da
mochila limitada, que possui um determinado limite de peso e devera ser preenchida da
maneira mais otimizada possivel com itens que possuem pesos variados.

Carvalho (2015) define que o problema da mochila é um problema de programacéo
linear inteira e é classificado como NP-hard, caso alguém deseje listar todas as possibilidades
e tomar a maior delas, a complexidade do problema cresce na ordem de 2n, onde n € 0
namero de itens. Supondo um computador que analisa um bilhdo de vetores por segundo e
retorna a melhor combinacdo, iriamos precisar de aproximadamente 30 anos para analisar um
caso com 60 itens, mais de 60 anos para um caso com 61 itens, conforme Martello e Toth
(1990) apresentaram.

2.4. Problema de Roteamento de Veiculos

O problema de roteamento de veiculos ou problema de roteirizacdo € uma variagdo
dos problemas de alocacéo de tarefas, sendo um problema classico de otimizacdo. Em relacao
as empresas, controlar o gasto com transportes € importante, podendo possibilitar uma
reducdo no tempo de atendimento aos clientes. Escolhendo uma rota aprimorada, gera um
melhor uso do combustivel gastado pelos veiculos de transporte e garantindo um bom
atendimento ao cliente devido ao tempo otimizado.

De acordo com Cunha (2000), o termo roteirizacdo de veiculos, embora nao
encontrado nos diciondrios de lingua portuguesa, é a forma que vem sendo utilizada como
equivalente ao termo em inglés, “routing”, para designar o processo para determina¢do de um
ou mais roteiros ou sequéncias de paradas a serem cumpridos por veiculos de uma frota, com
objetivo de visitar pontos dispersos geograficamente, que necessitam de atendimento.

Segundo Laporte et al. (2000), o termo roteirizacdo de veiculos consiste em definir
roteiros de veiculos que minimizem o custo total de atendimento, cada um cada um dos quais
iniciando e terminando no depdsito ou base dos veiculos, assegurando que cada ponto seja
visitado exatamente uma vez e a demanda em qualquer rota ndo exceda a capacidade do
veiculo que a atende.

Na tabela 2 sdo citados alguns problemas de otimizacdo e suas variagdes, mostrando
as caracteristicas de classificacdo de roteirizacdo, abordando o numero de roteiros, qual tipo
de localizacdo de clientes, se ha limite na capacidade dos veiculos, tipos de demandas e

ndmeros de bases.
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Denominacgdo | NUmero de | Localizagdo | Limite na | Namero de | Demandas
Roteiros de Clientes | capacidade | bases
dos veiculos
Problema do | Um roteiro NoGs Né&o Uma Base Deterministica
Caixeiro
Viajante
Problema do | Um roteiro Arcos Né&o Uma Base Deterministica
Carteiro
Chinés
Problema de | Multiplos NOs Né&o Uma Base Deterministica
multiplos roteiros
Caixeiros
Viajantes
Problema de | Mdltiplos NOs Sim Multiplas Deterministica
roteirizacao roteiros Bases
em nos com
multiplas
bases
Problema de | Mdltiplos Nos Sim Uma Base Estocastica
Roteirizacdo | roteiros

em nods com
demandas

incertas

Fonte: Adaptado de Bodin et al. (1983, apud Cunha, 2000).

Sob a 6tica de otimizacdo, os problemas de roteirizacdo de veiculos, incluindo o caso

particular do caixeiro viajante, pertencem a categoria conhecida como NP-dificil (do inglés

“NP-hard”), o que significa que possuem ordem de complexidade exponencial (CUNHA,

2000).

Cunha (2000) diz que a roteirizagdo de veiculos envolve um conjunto muito grande

de diferentes tipos de problemas, no qual ele cita que BODIN et al. (1983) apresentaram o
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primeiro trabalho que retratava a modelagem de problemas de roteirizagéo e programacéo de
veiculos. Os problemas de roteirizagdo podem ser do tipo roteirizagdo pura ou combinados de
roteirizacdo e programacdo. Nos problemas de roteirizacdo pura, condicionantes temporais
ndo séo importantes para a definicdo dos roteiros e sequéncias de atendimento como coletas
ou entregas (CUNHA, 2000).

2.5. Considerac0es finais

Este capitulo abordou os problemas de alocacdo de tarefas, alguns problemas mais
conhecidos de otimizacdo como Problema do Caixeiro Viajante, Problema da Mochila e o
Problema de Roteamento de Veiculos. Dentre 0s métodos matematicos que envolvem
otimizacdo de recursos citados estdo: Programacdo Linear, Programacdo Inteira e

Programacdo Dindmica. O capitulo a seguir abordara sobre os diversos métodos de solugdes.
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3.  METODOS DE SOLUCAO

Diante dos problemas que envolvem otimizagdo como Problema do Caixeiro
Viajante e o Problema da Mochila citados anteriormente, sdo abordadas diferentes formas e
métodos de resolucdo que serdo apresentados a seguir.

3.1. Programacéo Linear

Os modelos de programacédo linear constituem um tipo especial de modelos de
otimizacdo. Este método € um dos métodos para solucionar problemas de otimizagéo.
Goldbarg e Luna (2005) afirmaram que para um sistema ser representado por um modelo de
programacdo linear, deve possuir caracteristicas como proporcionalidade (a quantidade de
recurso consumido por uma atividade deve ser proporcional ao nivel dessa atividade na
solugdo final, além do custo de cada atividade ser proporcional ao nivel de operacdo de
atividade), ndo negatividade, aditividade, entre outros.

A programacao linear (PL) € um problema de otimizacdo no qual a funcdo objetiva é
linear nas incognitas e as restricdes consistem em igualdade linear (LUENBERGER e YE,
2008).

A programacdo linear trabalha com funcdo objetiva, variaveis e restricbes, com
objetivo de minimizar ou maximizar. Diante do problema de maximizacdo de lucro e
minimizacao de custo, busca-se a funcdo objetiva, com determinadas variaveis e restricbes a
serem respeitadas, expressas em equacoes e inequacdes lineares.

Um problema de programacdo linear estd em sua forma padrdo se tivermos uma
maximizacdo da funcdo objetivo e se todas as restricbes forem do tipo menor ou igual, bem
como se 0s termos constantes e as variaveis de decisdo assumirem valores ndo negativos
(LACHTERMACHER, 2009).

3.2.  Programacdao Inteira

A programacdo inteira pode ser considerada uma subclasse da Programacéo Linear,
no qual todas as variaveis do problema devem pertencer ao conjunto dos nUmeros inteiros, ou
seja, devem assumir valores inteiros dentro do problema.

Um modelo de otimizagdo consiste num problema de programacdo inteira se

qualquer variavel ndo puder assumir valores continuos, ficando condicionada a assumir
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valores discretos (inteiros). Ou seja, assume valores inteiros se ndo puder ser dividido em
fracdes ou valores exatos (GOLDBARG e LUNA, 2005).

Um exemplo cléssico de problema de otimizacéo resolvido pela programacéo inteira
é o chamado Problema da Mochila. Esse problema caracteriza-se pelo estreito relacionamento
com um grande numero de outros modelos de programagdo. Metaforicamente, entende-se esse
problema como desafio de preencher uma mochila sem ultrapassar um determinado limite de
peso, otimizando o produto carregado. Foi possivelmente reportado pela primeira vez na
literatura por Dantzig (1957) e constitui um marco das técnicas de programacdo inteira,
otimizacdo combinatoria e programacao dindmica (GOLDBARG e LUNA, 2005).

3.3. Programacéo Dinamica

A programacdo dindmica é uma técnica utilizada para a otimizacéo de processos de
tomada de decisdo. E denominado um processo de decisdo “multi estagios” aquele que pode
ser desdobrado seguindo um determinado numero de etapas sequenciais ou estagios. As
alternativas incluidas na conclusdo de um estagio s@o denominadas decisdes. A condi¢do do
processo dentro de cada estagio € nomeado de estado. Cada estagio inclui a tomada de uma
decisdo que pode ou ndo alterar o estado do processo, mas que, obrigatoriamente, representa
uma transicao entre o estado corrente e o estado futuro do processo (GOLDBARG e LUNA,
2005).

Neste trabalho, o uso da programacdo dinamica em relacdo a otimizagdo gera uma
solucdo deterministica, ou seja, mostra uma solucdo otimizada. O problema é a lentiddo na
hora de gerar solucéo, pois os calculos irdo buscar todas as solu¢des possiveis para mostrar a
melhor, algo semelhante ao algoritmo de “forga bruta”.

A programacdo dindmica € um procedimento de otimizacdo aplicavel a problemas
solucionaveis usando-se esta sequéncia de decisbes, por sua vez, resultando numa sequéncia
de estados ou caminho e, num valor associado a cada caminho que deve ser minimizado ou
maximizado (CARVALHO, 2015).

3.4. Forca Bruta

Um dos metodos de solugdo para problemas de otimizagdo é chamado de algoritmo
Forca Bruta ou Método Exaustivo e sua principal caracteristica é realizar uma busca detalhada

e exaustiva por uma boa solugéo.
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Soares (2011) diz que o algoritmo Forca Bruta € um tipo de algoritmo de resolucéo
que aborda diferentes possibilidades de combinagdes e valores possiveis de forma exaustiva
até que encontre uma solucéo considerada 6tima, portanto, esse tipo de algoritmo possui um
custo computacional alto e pode levar tempo para encontrar a solugéo do problema.

Este método pode trazer uma boa solucdo, ja que faz a busca por completo com
objetivo de encontrar a melhor solucdo, porém, pode consumir bastante processamento, ja que
realiza uma busca exaustiva.

E uma técnica de projeto de algoritmos de facil implementacdo, mas que na grande
maioria dos casos possui complexidade elevada tendo como importante caracteristica a
aplicabilidade em uma grande variedade de problemas. Utiliza abordagem simples para
resolver um determinado problema baseando-se diretamente na declaracdo do mesmo e nas
definigdes dos conceitos envolvidos (HRISTAKEVA e SHRESTHA, 2005).

3.5. Heuristicas

Existem muitas variacbes do método heuristico para resolver problemas de
otimizacdo, j& que esse tipo de algoritmo é bastante encontrado como solucdo. O tipo de
heuristica mais importante neste trabalho é o Algoritmo Genético. A heuristica gulosa e o
Algoritmo de Dijkstra podem ser boas solugdes diante de um grafo de distancias, mas nédo
sera o foco a implementacéo dessas solugdes neste trabalho.

Uma heuristica € uma técnica que busca alcancar uma boa solucédo utilizando um
esforco computacional considerado razoavel, sendo capaz de garantir a viabilidade ou a
otimizacdo da solugdo encontrada ou, ainda, em muitos casos, ambas, especialmente nas
ocasides em que essa busca partir de uma solucdo viavel préxima ao 6timo (GOLDBARG e
LUNA, 2005).

Bueno (2009) diz que algoritmos heuristicos sdo métodos que buscam a resolucédo de
problemas através de uma solucdo viavel que se baseia em aproximagdes sucessivas. Logo,
este método encontra as melhores solucBes possiveis para problemas, mesmo ndo sendo
solucdes perfeitas, pois essa falta de precisdo do método ndo é tratada como deficiéncia do
algoritmo, mas uma analogia ao pensamento humano, uma vez que muitos problemas sdo

resolvidos sem o conhecimento preciso.
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3.6.  Algoritmo Genético

Neste trabalho, o algoritmo genético seré de grande ajuda para gerar solucGes a partir
do grafo. A grande utilidade deste algoritmo é a certeza de gerar uma solugdo para o
problema, através dos métodos disponibilizados. Porém, a desvantagem do uso é que, mesmo
fornecendo as solugdes, nem sempre pode obter as solugdes “4timas”.

Algoritmos Genéticos sdo métodos de otimizacdo e de busca, inspirados nos
mecanismos de evolucdo dos seres vivos. Estes algoritmos seguem o principio da selecdo
natural e sobrevivéncia do mais apto, declarado em 1859 por Charles Darwin (LACERDA e
CARVALHO, 1999).

Constituem métodos de busca baseados em mecanismos de selecdo e evolugéo
natural, onde os primeiros trabalhos nessa linha sdo originarios de John Holland (trabalhos
realizados em 1962 e 1970), e tinham como objetivo replicar os processos utilizados pelos
sistemas auto adaptativos em um contexto computacional (GOLDBARG e LUNA, 2005).

Os algoritmos genéticos tém caracteristicas bastante peculiares em relacdo a outros
métodos de busca: baseados em um conjunto de solucdes possiveis; Nao envolvem
modelagem do problema (a modelagem é restrita as solugcdes); O algoritmo apresenta como
resultado uma populacdo de solugdes (classificadas qualitativamente pela selecdo natural) e
ndo apenas uma; Trata-se de um meétodo probabilistico e ndo deterministico. (BUENO, 2009).

Na figura 1, Bueno (2009) diz que um algoritmo genético pode ser representado da
seguinte maneira:

e Criar populacéo inicial, gerando de forma aleatdria com X cromossomos;

e Nova geracdo é uma etapa para criar uma nova geracao (de tamanho fixo (x)
ou variavel), primeiro: selecionar n cromossomos para reproducdo; depois
realizar cruzamentos aleatorios;

e Posteriormente permitir que mutacbes aleatorias ocorram em alguns dos
cromossomos gerados com uma determinada chance;

e Selecionar 0s cromossomos mais aptos para a proxima geracdo e eliminar os
menos aptos no ambiente (analogo a selecdo natural, sobrevivéncia dos mais
aptos ao ambiente);

e  Substituir os individuos que foram eliminados por novos individuos.

e ApOs essa etapa, encaminha para a etapa chamada de Critério de Parada:
Caso a solucdo atenda a um critério de parada, ou caso seja detectada

convergéncia da populagdo, parar. Caso contrério, voltar ao passo de gerar
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nova geragéo e refazer.
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Figura I: Fluxograma geral de um algoritmo genético

Figura 1 - Fluxograma Basico de um Algoritmo Genético

Fonte: BUENO, Métodos Heuristicos, 2009.

Inspirado no processo de selecdo natural dos seres vivos, o Algoritmo Genético
seleciona os melhores cromossomos da primeira populacdo (chamada populacéo inicial) para
gerar os cromossomos filhos (variantes dos pais) através dos operadores de crossover e
mutacdo. Os operadores de crossover e a mutacdo sdo 0s principais mecanismos de busca para
explorar regides desconhecidas do espaco de busca (LACERDA e CARVALHO, 1999).

O crossover é aplicado a um par de cromossomos retirados da populacdo
intermediaria, gerando dois cromossomos filhos, onde cada um dos cromossomos pais tem
sua cadeia de bits cortada numa posicdo aleatoria, produzindo duas cabecas e duas caudas.
Entdo as caudas sdo trocadas, gerando dois novos cromossomos (LACERDA e CARVALHO,
1999).

Neste trabalho, o uso do algoritmo foi necessario com objetivo de gerar uma solucéo,
mesmo ndo gerando sempre a solucdo considerada étima. Foi o0 método escolhido por ser bem
referenciado como solucdo para problemas de otimizacdo, além de possuir uma
implementacdo mais simples e por ser um algoritmo “bioinspirado” na Teoria do
Evolucionismo de Charles Darwin.

Baseando-se no método proposto por Lacerda e Carvalho (1999), a figura 2 ilustra a
ideia de como o algoritmo funciona neste trabalho. A partir de uma populagéo inicial,

seleciona-se 0s melhores cromossomos ou 0S mais aptos com O objetivo de gerar
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cromossomos filhos destes. Foi aplicado o crossover trocando 0s genes entre 0S Cromossomos
“pais”, gerando um novo cromossomo filho com caracteristicas semelhantes aos pais, mas nao
idénticas (e possivel ndo realizar o crossover, fazendo com que os filhos sejam idénticos aos
pais, preservando alguma solugdo). Ap6s o processo de crossover, 0 processo de mutagdo
inicia alterando os genes, caso binarios, alterando de 0 para 1 e vice-versa. Neste trabalho ndo
sera utilizado binario, mas um outro tipo especifico que serd melhor explicado no uso dos

algoritmos genéticos.
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Figura 2 - Funcionamento do Algoritmo Genético

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

O Algoritmo Genetico foi utilizado neste projeto com objetivo de gerar uma solugéo
para 0 problema de alocacdo de tarefas. A vantagem do uso deste algoritmo é gerar uma
solucdo para o problema, mesmo que ndo seja uma solucdo 6tima. Por esta razdo, o algoritmo

é considerado uma solucdo deterministica.
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3.7. Trabalhos relacionados

Neste capitulo, foram analisados alguns artigos e trabalhos sobre os problemas de
alocacdo de tarefas e também ser& abordado sobre uma ferramenta de resolucao de problemas
que envolvem otimizagao de recursos.

Soares (2011) apresentou um estudo como trabalho relacionado ao problema de
alocacdo e os métodos de solugdo. Utilizou diversos algoritmos para comparar e ver qual se
saia melhor em relacdo ao problema de alocacdo, comparando os algoritmos “Branch and
Bound”, Forca Bruta, Heuristica Gulosa e “Simmulated Anneling”, traduzido como
Arrefecimento Simulado. Nos testes que ele realizou, o Branch and Bound forneceu uma
solugdo Otima, porém, que ndo avaliava todo espaco de solugdes devido a uma técnica
denominada “Bounding”, que eliminava as solucGes que ao identificar que nao era eficiente,
ja eliminava. Os resultados finais eram que compensava utilizar o algoritmo de Forca Bruta, o
Branch and Bound ndo otimizado e o Arrefecimento Simulado, que garantiam uma solucéo
Otima. Por fim, ele analisou e verificou que o algoritmo Branch and Bound era bom como
solugdes para instancias pequenas e médias, enquanto o Arrefecimento Simulado era Util com
instancias maiores.

Videira (2011) realizou uma proposta de solugéo para o problema de roteirizacdo de
veiculos utilizando Algoritmos Genéticos, que é uma das varias solucdes que podem resolver
0 problema de roteirizacdo. De acordo com a aplicacdo e testes realizados, o uso deste
algoritmo gerou vérias solucbes, porém, sem poder determinar quais sdo 6timas, onde os
resultados sdo satisfatorios dependendo da entrada de dados considerados. O trabalho de
Videira (2011) forneceu uma 6tima base teorica de algumas coisas, como o uso do Algoritmo
Genético para ser utilizado e algumas informacdes relacionadas a roteirizacdo, além de
mostrar uma interface construida bem interessante.

Mauri (2006) mostrou uma nova abordagem para o problema de roteirizacdo de
veiculos utilizando alguns algoritmos heuristicos e o Arrefecimento Simulado. Ele propés um
modelo matematico e multi objetivo afim de representar e solucionar o problema utilizando
Arrefecimento Simulado. Inicialmente, para gerar uma solucéo inicial, utilizou uma heuristica
de distribuicdo responsavel pela roteirizacdo dos veiculos, formando a agrupacdo dos locais
da rota e também, o sequenciamento de atendimento. Propds também uso de estruturas de
vizinhanga, com movimentos de troca que ele diz ser adequada e eficiente.

Uma ferramenta encontrada para resolucéo de problemas que envolvem otimizagéo

de recursos é o OptaPlanner. E uma ferramenta que resolve problemas de alocagbes
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envolvendo otimizac¢do. Foi criado como um conjunto de varios algoritmos para resolver
determinados problemas, realiza calculos num determinado tempo habil procurando a melhor
solucdo possivel para o problema, sendo composto por um conjunto de algoritmos de
otimizacdo, que propde resolugdo dos problemas de planejamento visando o melhor
desempenho com menor custo num curto espago de tempo.

O projeto foi criado inicialmente como “Drools Planner”. Apds a versdo “6.0.0”, o
projeto foi apenas renomeado para OptaPlanner, se tornando independente, mas ainda pode
ser opcionalmente combinado com mecanismo de regras do Drools para uma abordagem
poderosa para otimizacdo (DE SMET et al., 2013).

Este item foi abordado com objetivo de exemplificar alguns problemas de alocagéo
mais comumente encontrados no dia a dia das pessoas, tais problemas como roteamento de
veiculos, alocacdo de professores nas salas de aulas, atribuicdo de determinadas tarefas para
funcionarios em empresas, etc.

Toda organizagdo enfrenta problemas de planejamento: fornecer produtos ou
servicos com um conjunto limitado de recursos limitados (funcionarios, ativos, tempo e
dinheiro). O OptaPlanner otimiza esse planejamento para fazer mais negdcios com menos
recursos (DE SMET et al., 2013).

Na figura 3, retirada da documentacao do OptaPlanner, é possivel ver a ilustracdo de
varios problemas de otimizacdo citados na ferramenta, desde problemas de roteirizacao,
passando por alocacdo de equipamentos, de empregados numa grade de horarios e
empacotamento. A ideia é gerar uma melhor utilizacdo dos recursos e alocar de maneira
eficiente em determinado cenario de otimizacdo, como a ferramenta sugere: “Do more

business with less resources” (Faga mais negocios utilizando menos recursos).
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Figura 3 - llustracédo dos problemas abordados pelo OptaPlanner

Fonte: DE SMET et al., OptaPlanner, 2013.

A documentacdo do OptaPlanner é bem completa e especifica muito bem o que a
ferramenta € capaz de fazer. De acordo com De Smet et. al. (2013), o problema de
planejamento é considerado NP-Completo, que significa que sdo problemas de dificil
resolucdo. As duas técnicas de resolucdo comuns ndo séo suficientes: um algoritmo de forca
bruta é considerado bom, mas que leva muito tempo; um algoritmo rapido ira retornar uma
solucéo que é longe da ideal.

De Smet et. al. (2013) diz que normalmente um problema de planejamento tem, pelo
menos, dois niveis de restricdes: uma restricdo negativa de nivel complexo que deve ser
respeitada; Exemplo: um professor ndo pode ensinar duas aulas diferentes ao mesmo tempo.
Uma restricdo menos complexa e negativa, que deve ou nao ser respeitada se isso puder ser
possivel. Por exemplo: um professor que ndo gosta de ensinar na sexta-feira a tarde. Alguns
problemas tém restricdes positivas também: Uma restricdo positiva (ou recompensa) deve ser
cumprida, se possivel. Por exemplo: um professor que gosta de ensinar na segunda-feira de
manha.

Problemas que envolvem planejamento s&o comuns em empresas tanto de pequeno
porte até de grande porte, pois envolvem principalmente os funcionarios, que sdo

responsaveis pelo andamento dos projetos e negécios. Cada funcionario tem uma determinada
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capacitacdo de tarefas, onde essa capacidade pode acarretar problemas como sobrecarga ou
ociosidade de um funcionério se ndo houver um planejamento correto.

Mas esses problemas de planejamento tendem a ter um ndmero incrivelmente grande
de possiveis solucbes, porém, muitas dessas solugdes sdo inuteis. Uma solucdo viavel é uma
solucdo que ndo quebrar quaisquer restricdes negativas. Ha casos que nao ha solucdes viaveis.
Cada solucdo viavel é uma solucdo possivel. Uma solucéo ideal é uma solugdo com a maior
pontuacdo. Os problemas de planejamento tendem a ter uma ou mais solugbes 6timas. Ha
sempre, pelo menos, uma solugdo 6tima, mesmo no caso em que ndo ha solugdes vidveis e a
solucdo 6tima ndo é viavel. A melhor solucdo encontrada é a solugcdo com a pontuacdo mais
elevada determinada por uma aplicacdo em um determinado periodo de tempo. A melhor
solugdo encontrada é provavel que seja viavel e, com o tempo, é uma solucédo ideal (DE
SMET et al., 2013).

O OptaPlanner especificamente trabalha com questdes caracterizadas por objetivos
explicitos, os quais devem ser alcancados utilizando recursos limitados e que respeite as
restricdes do negocio. No menu principal, é possivel identificar quais exemplos o usuario da

ferramenta OptaPlanner pode simular.

3.7.1. Exemplo do Problema de Roteamento de Veiculos no OptaPlanner

Este item aborda o problema de roteamento de veiculos mostrado pelo framework
“OptaPlanner”. Nele, o problema de roteamento de veiculos consiste em: numa frota de
veiculos, pegar os objetos de cada cliente e trazé-los para o deposito. Cada veiculo pode servir
varios clientes, mas tem uma capacidade limitada e consequentemente, deve passar por todos
eles sem repeticdo de rota (DE SMET et al., 2013).

Na figura 4 ¢ mostrado um esboco de como acontece o roteamento de veiculos,
partindo de um ponto inicial (nesse caso, depdsito), onde varios veiculos devem passar pelos
pontos de entrega/atendimento de uma maneira otimizada, gastando o minimo de combustivel

possivel.



35

21

21 17

&l

98 /100
15

26475 22

&1

11

o1 2?

742.69 fuel

Figura 4 - Exemplo de Roteamento de Veiculos no OptaPlanner

= Customer: demand 32 customers

Fonte: DE SMET et al., OptaPlanner, 2013.

O problema é tipico de roteirizacdo, onde dados alguns pontos de entrega no mapa, €
necessario passar por todos eles sem repeticdo de rota, podendo percorrer 0 menor caminho
possivel, otimizando recursos como tempo e combustivel ou percorrendo de maneira a gerar
ganho de tempo maior, mesmo com risco de gastar mais combustivel que pelo menor
caminho. Ha varias restricGes nesse problema: a capacidade do veiculo é limitada e ndo pode
carregar muitos itens; tempo de viagem pode ser longo; o principal a se fazer € minimizar a
distancia, para otimizar combustivel de todos os veiculos (DE SMET et al., 2013).

Muitas empresas enfrentam um problema de roteamento de veiculos diariamente:
determinar a melhor ordem para entregar uma série de itens para o numero de locais
utilizando uma frota de veiculos. Eles enfrentam este problema para reabastecer suas lojas,
para entregar produtos, oferecer servicos aos clientes, para cumprir a manutencdo em seus
dispositivos, etc. (DE SMET et al., 2013).

No mundo real, o problema de roteamento de veiculos possui muitas suposi¢des
falhas. Encontrar uma boa solucdo é dificil: ndo ha atalhos. E preciso ser capaz de otimizar

sem fazer suposi¢des. No entanto, ndo é possivel percorrer todos os estados possiveis de uma
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forma de forca bruta, mesmo em relativamente pequenos problemas, devido a limitagdes de
hardware consome muitos recursos computacionais. Entdo é necessério utilizar algoritmos
flexiveis, como as heuristicas aplicadas no OptaPlanner para resolver casos de maior
dimensdo (DE SMET et al., 2013).

3.7.2. Exemplo do Problema de Alocagdo de Funcionarios em Projetos no

OptaPlanner

Este problema consiste num cenario real que as empresas enfrentam em relacdo a
planejamento de tarefas em projetos e problemas a serem resolvidos pelos funcionarios de
uma empresa.

Agendar todas as tarefas em tempo e modo de execugdo é necessario para minimizar
atrasos no projeto. Cada trabalho é parte de um projeto. Um trabalho pode ser executado em
diferentes formas: em cada sentido € um modo de execucdo que implica uma duracédo
diferente, mas também diferentes usos de recursos (DE SMET et al., 2013).

O problema de alocacdo de funcionarios num projeto possui varias restricoes:
precedéncia de trabalho (um trabalho s6 pode comecar quando todos os trabalho anteriores
terminarem); capacidade de recursos (ndo utilizar mais recursos que os disponiveis); Recursos
sdo locais (compartilhada entre trabalhos do mesmo projeto) ou global (compartilhado entre
todos os trabalhos); Recursos sdo renovaveis (capacidade por dia) e ndo renovaveis
(capacidade para todos os dias); minimizar a duracdo de cada projeto; minimizar a duracdo de

toda a programacdo multi projetos (DE SMET et al., 2013).

3.8. Considerac0es Finais

Neste capitulo foram abordados possiveis métodos de solucdo e uma ferramenta para
resolucdo do problema de alocacdo de tarefas, denominada como OptaPlanner. Dentro dele,
hd varios exemplos que envolvem generalizagbes e problemas que necessitam de uma
distribuicdo otimizada. Essa ferramenta mostra visualmente como funciona a resolucdo dos
problemas de alocacdo de tarefas e um algoritmo sendo executado. Também foi relatado
alguns trabalhos relacionados ao tema deste projeto. No capitulo a seguir, sera mostrado como

0 projeto tratara o problema de alocagdo e mostrar uma possivel solugéo.
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4. ESPECIFICACAO E DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO
PROPOSTA

O projeto tem como objetivo fornecer uma solugdo para otimizar alocacdo de tarefas
e roteamento de tarefas. A solucdo do problema de alocagéo visa encontrar 0 menor caminho
possivel, resolvendo de maneira otimizada e sem repeticdo de caminho.

Para criar a solucdo, foi escolhido utilizar o Algoritmo Genético. A seguir, sera
abordado especificacdo do problema de alocacao de tarefas e como 0 mesmo sera solucionado

de maneira otimizada.
4.1.  Cenario Proposto

Por ser um tema extenso, existem muitas variacées do problema de alocacdo. Dentro
deste problema, o cenério escolhido para estudo € o problema da roteirizacdo utilizando o
problema do caixeiro viajante como base. Simplificando o objetivo, é gerar a melhor rota
visando otimizar o gasto com combustivel e consequentemente otimizar o tempo (em relagéo
a distancia). Além desse cenério, o trabalho tem como objetivo escolher a melhor opcéo de
alocar os agentes de acordo com a capacidade deles pra determinadas tarefas, como por
exemplo, alocar o agente mais capacitado para uma tarefa considerada dificil ou alocar o
agente menos qualificado para uma tarefa mais simples.

Para isso foi desenvolvido um micro servigco para otimizacao de rotas, implementado
num sistema corporativo (sera focado no proximo capitulo), que sera melhor especificado a

sequir.
4.2.  Proposta de Solucéo

A solucdo tem como principais funcionalidades:
e Georreferenciar os enderecos das tarefas;
e Calcular distancia entre pontos com baixa precisdao (em linha reta) ou com
alta precisdo (levando em consideracao vias de locomocéo);
e Listar as distancias de um endereco (ponto) para um grupo de pontos (matriz
de distancia);
e Otimizar a rota de uma agente (técnico em campo) com base em prioridade e

sua localizacdo atual,
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e Para um grupo de agente atribuir uma tarefa da forma mais otimizada
possivel;
e Para um grupo de agente atribuir uma tarefa com base em um horério

especifico;

Os principais requisitos ndo funcionais:
e Utilizar mais de uma API para resolver um endereco para geolocalizacéo,
com isso, aumentar a tolerancia a falha do sistema;
e Ser um servico agnostico;
e Seruma APl RESTFul;

e Ser assincrono.

4.3.  Arquitetura da solugéo

Foi criado um servi¢o web que vai otimizar os problemas que envolvem roteirizacéo
e alocacdo de tarefas. A arquitetura da solucdo baseia-se no conceito de micro servico.
Segundo Fowler (2014), o estilo arquitetural de micro servigos pode ser definido como uma
abordagem ao desenvolvimento de uma aplicacdo como um conjunto de pequenos Servicos
autbnomos, cada um rodando em seu processo e comunicando-se através de mecanismos
como uma API oferecida via HTTP.

Os micro servicos fazem parte dos sistemas atuais de empresas, oferecendo
vantagens e desvantagens em relacdo a arquitetura anterior, conhecida como Monolitica. O
cendrio a ser estudado e implementar este trabalho sera abordado posteriormente no proximo
capitulo. Segundo Fowler (2014), aplicagdes monoliticas podem ter sucesso, mas um ndmero
crescente de equipes de desenvolvimento estdo se frustrando com elas, especialmente quando
um namero crescente de aplicacGes precisa ser disponibilizado na nuvem. Mudangas séo
acopladas, fazendo com que alteracbes em uma pequena parte da aplicacdo exija um novo
build e deploy do monolito inteiro. Escalar o monolito significa escalar a aplicagdo como um
todo, ao invés de escalar somente as partes que requerem mais recursos.

Micro servicos sdo pequenos e focados em realizar uma Unica tarefa. Eles séo
limitados de acordo com os limites do negdcio. Isto faz com que se torne 6bvio onde um
trecho de cddigo especifico reside. Ao manter o foco nos limites do servico, o crescimento
desnecessario do servico € evitado junto com todas as implicagdes que isto pode trazer
(NEWMAN, 2015).
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AplicacBes monoliticas também se tornam dificeis de entender e modificar,
especialmente quando elas comegam a crescer e novos membros precisam ser adicionados ou
substituidos nas equipes de desenvolvimento (NAMIOT, 2014).

Abaixo, uma imagem que representa a diferenca entre arquitetura monolitica e

arquitetura de micro servigos:

A monolithic application puts all its -\‘“’ A microservices architecture puts 9 '
functionality into a single process... ® each element of functionality into a
R 4 separate service...
&2
... and scales by replicating the ... and scales by distributing these services
monolith on multiple servers across servers, replicating as needed.
0 0 9 0 &
- - | 4 v ' y
® ®
oV oV ool ®]]e
L
o’ LN 4
® ®
oV oV offoffl (/"

Figura 5 - Diferencas de Arquitetura Monolitica e Micro Servigos

Fonte: Fowler, Microservices, 2014.

Nesta imagem, é possivel ver algumas diferencas: a arquitetura monolitica coloca
todas as funcionalidades num Unico processo, que acaba sendo vantagem para realizar deploy.
Mas a grande desvantagem é concentrar varios modulos dentro da aplicacao, correndo o risco
de cair todo o sistema se algum desses modulos falhar. A vantagem do uso dos micro servi¢cos
é justamente a desvantagem da arquitetura monolitica, caso algum mddulo falhe, ndo ha risco
de todo sistema parar.

A grande base de codigo presente nas aplicagdes monoliticas reduz a produtividade,
diminui a qualidade do cédigo, acaba com a modularidade e impede que desenvolvedores
trabalnem de forma independente. Times inteiros precisam coordenar os esforcos para
desenvolvimento e deploy (NAMIOT, 2014).

As principais entidades (servicos) da arquitetura do cenario séo:

a) API’s para resolver geolocalizagao: Para esse servigo foi selecionado o servigo do
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Google do Google Maps e o servigo do OpenStreetMap. Sao dois servigos que fazem quase a
mesma coisa, a ideia de utilizar esses dois servicos é aumentar a tolerancia a falhas do
sistema. Por exemplo, se 0 Google estiver fora do ar, é possivel realizar a busca utilizando o
servico do OpenStreetMap. O servigo do Google Maps é bem conhecido, gratuito e de fécil
uso por parte do usuario. Desenvolvido pela equipe do Google, é um dos servicos
especializados disponibilizados para qualquer pessoa utilizar. Como é bem conhecido, muitas
aplicacOes, sites e dispositivos utilizam o servigo para GPS ou buscar rotas e estradas e é
dificil conhecer alguém que nunca utilizou ou até mesmo ouviu falar. O servico
disponibilizado oferece possibilidade do uso de GPS, obter rotas, distancias e latitude e
longitude de determinado ponto.

O servico do OpenStreetMap € semelhante ao do Google Maps, oferecendo uma
interface convidativa ao usuario para percorrer livremente observando fotografias aéreas,
possibilidade de utilizar GPS assim como o Maps do Google. Foi desenvolvido por uma
comunidade voluntaria de pessoas que mapeiam e que contribuem para manter atualizados os
dados sobre estradas, trilhas, etc. Através do uso desse servico, assim como o Google Maps, €
possivel obter os dados de rotas, distancias e até latitude e longitude de determinado ponto no
mapa.

b) Micro servico de localizagdo: Esse micro servigco € responsavel por monitorar 0s
técnicos em campo para determinar a otimizacéo da rota em caso de uma alteracdo imprevista
na agenda do dia. Armazena todos os dados dos agentes em campo, entdo através desse
servico implementado, é possivel monitorar em tempo real onde cada agente esta executando
suas tarefas. Além disso, pode ser consultado quais tarefas esse agente executou, em quais
datas e horarios, foi realizado.

c) Micro servico para roteirizacdo e alocacdo de tarefas: esse servico é o préprio
trabalho, possuindo ligacdo direta com o micro servico citado no item anterior. Serd melhor
abordado nos itens a seguir e no préoximo capitulo, em relacdo a implementacao no cenario e

testes.

4.4. Calculando a diferenca entre dois pontos

Para realizar o calculo da distancia entre dois pontos, foi utilizado a “formula de
Haversine” cujo objetivo é calcular a distancia entre dois pontos sabendo-se a latitude e
longitude de cada ponto. Essa férmula é uma equagdo utilizada para navegacdo, onde dada

latitude e longitude de dois pontos, através dessa equagdo, encontra-se a distancia entre um
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ponto ao outro. E possivel encontrar duas maneiras de calcular a distancia, podendo ser por
alta preciséo (fazendo uma consulta via API1) ou baixa precisao.

A figura 6 ilustra a definicdo do problema, dados latitude e longitude dos pontos
iniciais, finais e até outros pontos que estdo entre eles e é necessario saber a distancia entre

esses dois pontos.

O » O
Ponto A Distancia? Ponto B
Latitude: Latitude:

-22,49812... -22,59812...
Longitude: Longitude:
-49 9320... -49,6320...

Figura 6 - Representacdo de distancia entre dois pontos

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

A ideia ¢, sabendo-se a latitude e longitude do ponto inicial e do ponto final, utilizar
Haversine para calcular a distancia entre esses dois pontos. Esse calculo matematico foi
considerado de baixa precisdo, de acordo com testes realizados neste projeto. Segue abaixo

uma imagem da formula de Haversine:

i g G = Op {5 .2 (V2= 1)
d=2rsin (sin cos{¢y ) cos( ) sin (
\. 9= ’ \ 2

Figura 7 - Equacao de Haversine

Fonte: CHOPDE e NICHAT, 2013.

Na figura 7 foi mostrada uma representacdo da equacdo de Haversine, onde d é a

distancia entre dois pontos com longitude e latitude (y, @) e r € o raio da Terra.
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E dito de “baixa precisio” devido o calculo nio levar em conta certas rotas como o
Google faz. Pode ser dito que o calculo é realizado em “linha reta”, pois o calculo pode
indicar distancias que ndo tem um distanciamento entre dois pontos com bastante preciséo.
Em relagdo ao servigco do Google, o calculo leva em conta rotas altamente precisas (visto que
a vista é realizada por satélites, imagens aéreas e outros), trazendo uma certeza bem alta da

distancia entre certos pontos.
4.5. Gerando a matriz de distancia

Através dos pontos de origem, pontos a serem atendidos (percorridos) e o ponto final
(destino), é possivel representar as distancias calculadas pela equacdo de Haversine
anteriormente atraves de uma matriz de distancias. Essa matriz de distancias & montada
atraveés da relacdo entre os pontos a serem percorridos, incluindo o ponto inicial e o destino
final.

A figura 8 mostra como foi representada as distancias entre os pontos:

Destino Po:to Panto Pogto
Origem 0 35,67 49 85 06,73
R 165,89 0 74,83 67.53
- 8375 75.92 0 55,22
- 3503 6753 5522 0

Figura 8 - Exemplo de Matriz de Distancias

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Na figura 8 esta representado uma matriz de distancias, que compara distancia entre
0S pontos iniciais, pontos a serem percorridos (A, B, C) e ponto final (destino). Observa-se
que a diagonal principal da matriz € zerada, pois representaria a distancia de um ponto para
ele mesmo, além de ndo poder ligar origem ao destino sem passar obrigatoriamente por todos
0S outros pontos.

E possivel criar um grafo ligando cada um desses pontos de acordo com a matriz,
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simulando a conexdo entre cidades. Por exemplo, fazendo uma comparagdo com o TSP
(Problema do Caixeiro Viajante), partindo do ponto inicial e passando por cada cidade até o
ponto final (destino), pode ser representado segundo a figura 9:

83,75
49,85
74, 83 "

75 92

%w 56,22 55,22
7 53

67, 53
96,73 35,93
C

Figura 9 - Exemplo de Grafo de Distancias

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

A figura 9 mostra a representacdo de um exemplo em forma de grafos da matriz de
distancias que foi citada anteriormente. A ideia é fornecer opg¢des para percorrer o grafo de
uma cidade a outra, cada um com uma distancia entre um caminho ao outro, com objetivo de

passar por todos os pontos até o destino final.

4.6.  Algoritmo Genético usado na Roteirizacao

Neste trabalho, o método escolhido foi o Algoritmo Genético. Para isso, foram
primeiramente criadas as classes que representardo as principais propriedades do algoritmo
genético, como o Crossover, Mutacdo e Selecdo de individuos.

Na figura 2 que ilustra um fluxograma de um algoritmo genético, pode ser utilizado
como base para explicar como ele funciona neste trabalho.

e Dada uma populacdo inicial, geralmente, é criada de maneira aleatoria,
cabendo ao usuario definir o tamanho, por exemplo, iniciar com 200
individuos, sendo todos gerados randomicamente, sem repeticdo de genes.

Um individuo é composto por um conjunto de genes. Um gene possui a



44

representacdo cromossomica formado binariamente (por zeros e uns) ou por
outro “material”. Nesse caso, o material sdo as tarefas alocadas com uma
determinada sequencia, onde essa sequencia mostra um possivel caminho a
ser percorrido. Por exemplo, uma sequéncia de tarefas pode ser representada
como “ABCDE”, indicando os pontos passando pelo A, depois B, depois C, e
assim por diante. E necessario n3o repetir tarefas de forma a otimizar o
problema de roteamento, passando por todas as tarefas/pontos.

Apos a etapa da populacdo inicial, deve ser avaliada essa populacdo gerada
aleatoriamente. Encontra-se uma das etapas mais importantes do processo, no
qual o algoritmo gera uma nota de acordo com a funcéo de aptiddo de cada
gene. Nesse trabalho foi utilizado o critério de atribuir a maior nota para 0s
genes que séo formados pelos genes que possuem o valor das tarefas o menor
possivel, mostrando possuir um bom trajeto (supondo que uma tarefa pode
ser representada como: “ABCDE”, isso indica 0s pontos a serem passados,
qguanto menor o valor das distancias entre cada ponto, mais otimizado € a
rota), além de atribuir as maiores notas para aqueles genes que tem um
atendimento prioritario de ordens (nesse trabalho, para um agente que executa
ordens de servigos, atender 0os pontos mais emergenciais denominados como
prioridade emergencial antes de um ponto que tem uma prioridade normal é
mais importante, por isso também recebe uma nota mais alta).

Depois de avaliar a populacdo, o algoritmo seleciona os individuos que
possuem 0s genes mais aptos (maior nota em relacdo a representacdo do
menor trajeto e do atendimento prioritario).

Apos selecionar os individuos dentre toda populacdo que foi gerada, é
aplicado o método de Crossover, que é o cruzamento dos genes. A ideia de
realizar o crossover ¢ selecionar dois individuos que serdo chamados de “pai”
e “mae”, e gerar um novo individuo, com alguns genes de cada um deles.
Aplicado Crossover, em seguida, é aplicada mutacdo que é representada por
uma taxa relativamente baixa (1%), devido aos riscos de perder algum gene
importante e gerar um individuo que nao seja melhor ou igual ao anterior. Na
codificacdo binéria, basta trocar um digito sendo zero ou um. Nesse trabalho
poderia ser representada a troca de letras que representam pontos/tarefas para

gerar um individuo diferente.
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e Apos todas essas etapas, chega-se a conclusdo de obter um individuo, cuja
estrutura cromossdmica é formada por um gene que fornece uma solucao para
0 problema de roteamento.

A finalidade de utilizar o algoritmo € a certeza de gerar uma solucao para o problema
de alocacdo de tarefas com roteamento. Uma das estratégias de solu¢do desenvolvidas, além
do algoritmo genético (seleciona os mais aptos), pode calcular disténcia entre dois pontos
utilizando a Férmula de Haversine e imediatamente criando um grafo; outra estratégia que
pode fazer é realizar uma consulta no servico do Google utilizando uma chave de permisséo.

Caso ndo houver uma dessas chaves, ele ira calcular por Haversine.

4.7. Roteirizacdo dos agentes com base em prioridade

Esse recurso da solucdo tem como objetivo receber uma lista de pontos de sua
prioridade (alta, normal e media), como também o ponto de origem e o ponto final.
As restrigcdes sao:
e Tarefas com prioridades alta devem ser executadas primeiro, independente do
custo e assim por diante;
e O ponto final é opcional, sendo somente 0 ponto de origem obrigatorio.
No capitulo 5, serd mostrado alguns testes e a execucao da roteirizacdo de agentes de

acordo com prioridade de tarefas.

4.8. Consideracdes Finais

Este capitulo abordou as formas de resolucdo do problema de alocacgéo de tarefas que
tem foco nos problemas de roteirizacdo, utilizando como base o Problema do Caixeiro
Viajante. Foi abordado sobre a arquitetura da solucdo, citando o cenario proposto, além de
propor uma solucao utilizando os Algoritmo Genéticos.

Nesse capitulo foi falando a fundamentacdo de como resolver utilizando algoritmos
genéticos e seus métodos para escolher os individuos mais aptos.

Além do cenério, foi citado como pode ser representado as distancias entre 0s pontos
a serem percorridos, formando uma matriz de distancias que estdo relacionadas e um grafo de

distancia, montado a partir dessa matriz.
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S. RESULTADOS OBTIDOS

Diante do problema de alocacdo, existem vérias solu¢Ges que podem solucionar ou
até mesmo resolver e otimizar o problema. Neste trabalho, foi escolhido o uso do algoritmo
genético devido a facil implementacdo e comparacéo a Teoria do Evolucionismo de Darwin
(selecdo dos mais aptos). Teve como resultado o desenvolvimento de um servigo para
roteirizacao e alocagéo de tarefas para agentes dada uma determinada ordem.

Neste capitulo sdo abordados os resultados da implementagdo de uma solucédo para o
problema de alocagdo de tarefas com foco no roteamento de veiculos, utilizando o Problema

do Caixeiro Viajante como base.

5.1. Aplicagéo dos testes de Roteirizagdo ordenados por Prioridade

Foram aplicados alguns testes para verificar o funcionamento do servico utilizando o
POSTMAN, que é uma aplicacdo gratuita que simula um cliente, com objetivo de testar
API’s. Posteriormente serd abordado sobre a aplicagdo implementada num sistema
corporativo.

O Postman foi utilizado para gerar os testes iniciais da aplicacdo em relacdo a
roteirizacao de agentes. Nele, foram testados passar o0 ponto de origem, destino e distribuidos
alguns pontos a serem percorridos.

Para realizar os testes iniciais, foi utilizada a comunicacdo via HTTP utilizando o
verbo “POST” para enviar o ponto inicial (origem), ponto final (destino) e entre esses dois
pontos, foram criados varios pontos que serdo percorridos cada um com uma determinada
prioridade de 1 ao 3 (Normal, Alta e Emergéncia, representados pelas cores respectivas: Azul,
Amarela e Vermelho).

Na figura 10 é ilustrado como foram passados origem e destino e mais alguns pontos
a serem percorridos no caminho. Cada ponto foi informado o nome, a localizacdo via latitude

e longitude desse ponto e o nivel de prioridade.
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"startingPoint™: [-22.2169572, -49.6565663],
"finalPoint™: [-22.220811959, -40.6453875],
"tasks": {
"persys": {
"location™: [-22.232840, -40.9717971,
"priority™: 3
Fr
"tauste_sul": {
"location™: [-22.2258641, -49.9331484],
"priority™: 1

Fr

"prefeitura™: {
"location™: [-22.21992224, -49.94784033],
"priority"™: 2

Tr

"rodoviaria™: {
"location™: [-22.230566, -40.922886]1,
"priority™: 1

Fr

"uniwvem": {
"location™: [-22.231948, -49.968098],
"priority™: 3

Fr

"unimar"™: {
"location™: [-22.235222, -48.971328],
"priority"™: 1

Tr

"hering™: {
"location™: [-22.21790565, -49.95834591],
"priority™: 1

¥
2l

Figura 10 - Exemplo de envio no POSTMAN com prioridades

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

ApoOs o preenchimento destes campos, € enviada a requisicdo acima e obtida a
seguinte resposta, mostrando em ordem decrescente, dos pontos de maior prioridade para 0s

de menor, representada pela figura 11:

"task": "univem",
"sequence": 0

"task": "persys",
"sequence": 1

"task": "prefeitura",
"sequence": 2

"task": "hering",
"sequence": 3

"task": "unimar",
"sequence": 4

"task": "tauste_sul",
"sequence": 5

},

{

Figura 11 - Exemplo de Resposta ordenada por Prioridades

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.
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5.2.  Cenério testado para utilizagéo

O cenério escolhido para teste do servico desenvolvido foi sistema corporativo
denominado eProdutiva, utilizado pela empresa PERSYS. Em contato com a empresa, foi
autorizada o uso da marca e de seu software para o desenvolvimento e teste deste trabalho,
sua autorizacgdo é apresentada em anexo ao final deste trabalho.

O sistema da eProdutiva ¢ composto por recursos como Ordem de Servico, cuja
finalidade é o controle de acles realizadas pelos usuario. Por exemplo, o0s proprios
desenvolvedores e funcionarios administrativos utilizam para relatar com o que estdo
trabalhando, o agendamento dessa ordem (tarefa) levara quanto tempo para ser finalizado,
entre outros. Alem disso, 0 uso da Ordem de Servico foi essencial para testar o servigo
desenvolvido neste trabalho, juntamente do cadastro de agentes para realizacdo de
determinada tarefa.

O servigo foi testado no sistema movel do eProdutiva. Para testar o servico em
funcionamento, é necessario o usuario do eProdutiva movel obter acesso ao sistema web. Por
exemplo, um chefe controla as acdes de seu funcionarios através da ordem de servico, que
mostra as tarefas que o funcionario deve executar. Basta o chefe agendar o endereco da tarefa
a ser realizada, agendar data e hora a ser realizada pelo agente “Joao” (agente criado como
exemplo) e salvar. O sistema web imediatamente sincroniza com o servico mével, chegando
uma notificagdo no celular do “Jodo”. Obs.: E necessario o agente ter conexdo com internet,

para imediatamente alertar o agente da tarefa a ser realizada.

5.3.  Funcionamento e aplicacdo da ordenacdo de tarefas

Dado algumas ordens de exemplo criados no sistema web do eProdutiva e atribuidas
para 0 agente que esta conectado no sistema madvel, as ordens chegardo inicialmente por data
e hora de agendamento, como demonstrado no item anterior.

Num determinado dia pode haver varias ordens para o agente realizar, cada uma com
uma prioridade especifica. As prioridades podem ser: Normal, Alta e Emergéncia.

E possivel ordenar essas ordens de acordo com a prioridade de cada uma. Na figura
12, ao lado do icone de agenda no canto superior direito, existe um icone que executa a tarefa
de ordenar e alocar de maneira eficiente as tarefas de acordo com algum critério. Foi definido

que as ordens vao respeitar primeiramente o critério de prioridade de ordem e logo apos esse
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critério, vem o de distancia (mesmo que as ordens estejam todas com diferentes prioridades,
ao ordenar por prioridade, também leva-se em conta a distancia, afim de otimizar). Depois,
caso todas as ordens tenham a mesma prioridade, o segundo critério é distancia a partir da
localizacdo do agente até cada tarefa. A figura 12 mostra as ordens com diferentes prioridades
e diferentes distancias:

< HOJE >

P0OS161123174ab1c401
Padrdo

Cliente Teste
Sdo Luiz, 197 Palmital, Marilia - SP Aberta

P0OS16112317cd336f0a
Padrdo

Cliente Teste

Eumene, 931 Garca - SP Aberta
P0S16112317d712d0c9

Padrdo

Cliente Teste

Rua Das Flores, 197 Garca - SP Aberta

P0OS1611241153e22abb
Padrdo

Cliente Teste
Labieno da Costa Machado, 2210 Garga - SP Aberta

P0OS161124115965ee4f
Padrio

Cliente Teste
Av. Sampaio Vidal, BR, Marilia - SP Aberta

Figura 12 - Imagens das ordens designadas ao agente

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Na figura 12, é possivel ver os detalhes de cada ordem e que séo separadas por cores
que indicam prioridade de cada ordem. Em relacdo as cores, o vermelho significa a prioridade
emergencial daquela ordem; em relacdo ao amarelo, significa que a prioridade da ordem é
Alta; por fim, as ordens de cor azul mostram prioridade normal. Para ordenar as ordens por
prioridade, basta o agente/usuario clicar no icone ao lado do icone da Agenda e aguardar.

Na figura 13, é possivel ver as ordens de maneira ordenada de acordo com as

prioridades de cada ordem. Nesse caso, o critério de distancia ndo foi ignorado, mas colocado
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como segundo critério, gerando assim a lista ordenada por prioridade de ordem e distancia. O
teste foi realizado a partir da localizagdo atual do agente, neste caso, o teste foi realizado
dentro da UNIVEM (Avenida Higino Muzi Filho).

Chamadas
( HOJE )
0
POS161124115965ee4f
Padrao

Cliente Teste

Av. Sampaio Vidal, BR, Marilia - SP Aberta
P0OS16112317d712d0c9

Padrao

Cliente Teste

Rua Das Flores, 197 Garga - SP Aberta
POS1611241153e22abb

Padrao

Cliente Teste

Labieno da Costa Machado, 2210 Garga - SP Aberta
P0OS16112317cd336f0a

Padrao

Cliente Teste

Eumene, 931 Garga - SP Aberta
POS161123174ab1c401

Padrao

Cliente Teste

S3o Luiz, 197 Palmital, Marilia - SP Aberta

Figura 13 - Ordens apds organizac&o por prioridade

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

E possivel ver como as ordens trocaram de posicdo de execucdo, ordenadas

pelo nivel de prioridade de cada uma.
Caso as ordens sejam todas com a mesma prioridade, a ordenacdo acontece pelo
critério de distancia. Na figura 14, é mostrada como as ordens serdo atendidas mesmo todas

possuindo a mesma prioridade de atendimento.
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= Chamadas B o~
< HOJE >
POS16112518e275267e
Padrao

Cliente Teste

Avenida N. Unidas, BR, Bauru - SP Aberta
P0OS16112518bd9ba0ed9

Padrao

Cliente Teste
Av. Higino Muzi Filho, 1000 BR, Marilia - SP Aberta

POS161125143ae204a7
Padrao

Cliente Teste
Higino Muzi Filho, Marilia - SP Aberta

POS1611251532674dca
Padrao

Cliente Teste
Av. Sampaio Vidal, BR, Marilia - SP Aberta

POS1611251469e18f37
Padrao

Cliente Teste
Francisco Martineli, BR, Palmital, Marilia - SP Aberta

Figura 14 - Exemplo de Ordens de mesma Prioridade

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Na figura 14, € notavel que as ordens estdo fora da ordenagdo por distancia (a
primeira delas estd localizada em Bauru). O teste foi realizado a partir do endereco da
UNIVEM (Av. Higino Muzi Filho). Apos clicar no icone ao lado da agenda no canto superior
direito, o sistema carrega e reorganiza por distancia, visto que todas as ordens possuem a
mesma prioridade (alta).

Na figura 15, é visto que as ordens que foram organizadas por distancia, partindo do
endereco da UNIVEM, ja que todas tem a marcacdo das ordens de cor amarela, neste caso,
significando prioridade Alta. Por ser todas de mesma prioridade, o critério que ordenou foi a

distancia.
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=  Chamadas B ~

< HOJE >

P0OS16112518bd9ba0e9
Padrdao

Cliente Teste
Av. Higino Muzi Filho, 1000 BR, Marilia - SP Aberta

POS161125143ae204a7
Padrao

Cliente Teste
Higino Muzi Filho, Marilia - SP Aberta

POS1611251532674dca
Padrdao

Cliente Teste
Av. Sampaio Vidal, BR, Marilia - SP Aberta

P0OS1611251469e18f37
Padrao

Cliente Teste
Francisco Martineli, BR, Palmital, Marilia - SP Aberta

POS16112518e275267e
Padrao
Cliente Teste

Avenida N. Unidas, BR, Bauru - SP Aberta
Figura 15 - Ordens ordenadas por distancia

Fonte: Elaborado pelo autor, 2016.

Na figura 15, percebe-se que a ordenacdo das ordens foi alterada por distancia,
partindo do ponto utilizado pelo GPS (o teste foi realizado na UNIVEM, localizado em
Marilia-SP, Avenida Higino Muzi Filho).

Uma observacgédo importante € que ndo necessariamente o usuario/agente precisa estar
parado num local (por exemplo, ponto de origem). A cada vez que ele sincronizar as ordens
de servigo, por exemplo: atendeu no ponto um e antes de ir para o ponto dois, ele sincroniza e
percebe que ha uma nova ordem com prioridade maior do que o ponto dois. Entdo, ele deve
seguir para esta ordem de prioridade maior, ao inves de seguir ao ponto dois (supondo que ele
estivesse atendendo por distancias otimizadas, nesse caso, a prioridade de uma ordem vem

primeiro do que a distancia entre os pontos de atendimento).
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5.4. Considerac0es Finais

Este capitulo foi essencial para mostrar a implementacdo e funcionamento do servico
desenvolvido num sistema corporativo. Foram feitos testes no Postman para verificar a
confiabilidade do servigco, passando pontos iniciais, finais e pontos a serem percorridos na
“vida real”. ApOs testes iniciais realizados no Postman, o servico foi implementado na
arquitetura do sistema corporativo da eProdutiva. Além dos testes no Postman, foi realizado
testes reais envolvendo agentes e ordens de servigco a serem cumpridas, passando localizagfes

como enderego.
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6. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma solugdo para o problema de
alocacéo de tarefas com roteamento. Atraves desse objetivo, foi criado um servico web (API)
de roteirizacdo, com foco em otimizar rotas e alocacgdo de tarefas para agentes. Em relacéo a
roteirizacdo, a ideia do trabalho é organizar os pontos a serem percorridos por um agente,
partindo de origem e passando por todos os pontos até o destino, buscando otimizar as rotas
entre esses pontos.

O problema de alocacéo de tarefas com roteamento € um problema que fica cada vez
mais dificil encontrar uma boa resolucdo ao aumentar exponencialmente o nimero de
variaveis. Portanto, encontrar uma nova solugdo que possa resolver de maneira eficiente é
muito importante.

O servico foi bem sucedido em testes reais, pegando as latitude e longitude dos pontos
e verificando distancia entre eles, verificando prioridade caso houver. E no sistema
corporativo, foi bem encaixado decidindo ao agente a melhor opcdo para economia de
recursos como combustivel para se deslocar entre os pontos de atendimento e

consequentemente, no tempo gasto de um trajeto ao outro.
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TRABALHOS FUTUROS

Diante da implementacdo realizada num sistema corporativo e sucesso nas aplicagcdes
de testes reais, 0 proximo passo & “aumentar” esse servigo, com objetivo de mostrar
visualmente todo trajeto realizado, listando os pontos no mapa, mostrando a trajetéria que
deve ser realizada de acordo com algum critério especifico como prioridade de ordem ou
distancia, de forma a mostrar ao usuario o caminho que ele ira percorrer.

Além disso, expandir o algoritmo para que resolva atribuicdo de multi agentes para

multi tarefas.
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ANEXO - AUTORIZACAO DE USO DAS MARCAS E DO SOFTWARE

CO persys S—

AUI'ORIZACAO DE USO DAS MARCAS
PERSYS e eProdutiva

A PERSYS Projetos de Inovagio Tecnolomea EIRELL msenta pelo CNPJ
13.601.126/0001-63, representante exclusiva da marca do sistema de gestio
eProdutiva. autoriza o Leonardo Yozhiharu Mivazawz, RG41.119.118-4. 2 unihzar as
marcas PERSYS, eProdutiva e as mformagdes conhidas no sistema web e movel em
seu o Trabalho de Conclus3o de Curso (Bacharelado) de Ciéncia da Computagio do
Centro Universitano Ewripides de Manha (Fundagdo de Ensino Fundagdo de Ensino
Ewpides Soares da Rocha de Manlia).

Marilia, 25 de novembro de 2016
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Figura 16 - Autorizac&@o de uso das marcas e do software



