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RESUMO

A crescente concorréncia mundial tem estimulado empresas a tornar
seus produtos mais competitivos e servigos mais eficazes, observando a
reducdo de custos. Atualmente, percebe-se um rapido crescimento no setor
de servigos, o que mostra a importancia da utilizagdo eficaz dos recursos
materiais ¢ humanos disponiveis. Com o foco neste crescimento, em
especial no setor de Call Centers, este trabalho aborda uma metodologia
para a resolu¢do de problema de Programacao de Pessoal com aplicagdo em
uma empresa neste setor. O problema foi dividido em duas etapas, sendo
resolvidas na seguinte ordem: problema de Turnos de Trabalho e problema
de Designacdo dos Turnos aos Atendentes. O primeiro, consiste em
determinar os turnos de trabalho ¢ a quantidade de atendentes em cada
turno, de modo a satisfazer & demanda. O segundo, busca a configuragio de
jornadas de trabalho e a designagdo destas aos atendentes. Os objetivos sdo
o de minimizar a quantidade de atendentes ¢ de encontrar jornadas que
iniciem o turno o mais proximo possivel de um horario determinado. Para
resolver o problema, foi desenvolvido um Algoritmo Evolutivo (AE) que
integra outros AEs, denominado Algoritmo Evolutivo Adaptativo (AEA). A
ideia que motivou o desenvolvimento do AEA foi a introdu¢do de um
processo que leva em considera¢@o o desempenho prévio de cada AE. Para
a resolugdo do primeiro problema foram utilizados Algoritmos Genéticos,
Evolugdo Diferencial Discreta ¢ o AEA integrando os dois algoritmos
anteriores. Também, um modelo de PLI foi desenvolvido e resolvido com
os aplicativos XPRESS, Cbc, Gurobi e MOSEK, disponibilizados em um
site na internet. Os resultados encontrados pelos AEs se mostraram
proximos aos encontrados a partir da resolu¢do do modelo em PLI. Os
resultados do AEA e do modelo em PLI foram utilizados como dados de
entrada para o segundo problema. Nesta segunda fase foi desenvolvida uma
EDD com variaveis mistas (inteiras e bindrias). Os resultados encontrados
mostraram que para se encontrar resultados adequados para o problema de
Programagdo de Pessoal, ndo é necessario usar os melhores resultados
encontrados na primeira etapa, mas apenas resultados adequados. O AEA
desenvolvido pode integrar, além de AEs, outras ferramentas e ser utilizado
em outras aplicagdes. A metodologia adotada pode ser considerada
adequada para aplicacdo em empresas de Call Center, podendo ser
expandida para outras com caracteristicas similares.

Palavras-chave: Programagdo de Pessoal, Algoritmos Evolutivos,
Algoritmo Evolutivo Adaptativo, Call Center.






ABSTRACT

Increasing global competition has encouraged companies to make their
products more competitive and more efficient services, noting the cost
savings. Currently, we see a rapid growth in the services sector, what
shows the importance of efficient use of available human and material
resources. With the focus on this growth, particularly in the Call Center
industry, this paper presents a methodology for solving Human
Resource problem with an application for a company in this sector. The
problem was divided into two phases, resolved in the following order:
Working Shift problem and Assignment of the Shifts to the Telephone
Operators problem. The first one is to determine the shifts and the
number of telephone operators on each shift to meet demand. The
second one seeks the setting working hours and the assignment of the
telephone operators. The objectives are to minimize the number of
telephone operators and find working hours that begin the shift as close
as possible to a certain time. To solve the problem has been developed
an Evolutionary Algorithm (EA) that integrates other EAs, called
Adaptive Evolutionary Algorithm (AEA). The idea that led to the
development of the AEA was the introduction of a process that takes
into account the previous performance of each EA. To solve the first
problem was used Genetic Algorithms, Discrete Differential Evolution
and AEA integrating the two previous algorithms. Also, an ILP model
was developed and solved with XPRESS, Cbc, Gurobi and MOSEK
applications, available on a website. The results find to AEs showed
similar to those found from solving the ILP model. The results of AEA
and PLI model were used as input data for the second problem. The
second phase was developed with an EDD mixed variables (integer and
binary). The results showed that in order to find appropriate results for
the Human Resource problem, there is no need to use the best results in
the first step, but only use the adequate results. The AEA developed
may include, beyond the AE, others tools to be used in other
applications. The methodology can be considered suitable for
application in Call Center companies and can be expanded to others
with similar characteristics.

Keywords: Personnel Scheduling, Evolutive Algorithms, Adaptive
Evolutive Algorithm, Call Center.
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1 INTRODUCAO

1.1  ORIGEM DO TRABALHO

Com a crescente concorréncia mundial, as empresas tém sido
estimuladas a tornar seus produtos mais competitivos e seus servigos
mais eficazes, buscando sempre reducdo de custos de forma prudente e
de forma a garantir qualidade de seus produtos e servigos. Uma das
questdes mais importantes para a competitividade de uma organizacao ¢
a gestdo eficaz de producdo e servigos.

Atualmente, a economia mundial ¢ caracterizada por um rapido
crescimento no setor de servicos, que tende a ser de trabalho intensivo
[BECHTOLD, BRUSCO e SHOWALTER, 1991]. Isto mostra a
importancia de utilizar eficazmente os recursos humanos, considerados
como sendo os recursos mais dispendiosos para a maioria das
organizacdes. Desta forma, uma programacgdo de trabalho eficaz pode
reduzir o custo com recursos humanos e também melhorar o
atendimento ao cliente e aumentar a satisfacdo dos empregados
[ALFARES, 2004].

A utiliza¢do eficiente dos recursos humanos sempre foi uma
preocupacdo fundamental em qualquer organizagdo e ¢ um dos setores
mais importantes para atingir ganhos de produtividade. Devido a sua
importancia, um esfor¢o consideravel tem sido dedicado para enfrentar
este problema, e por este motivo, varios métodos de solugdo tém sido
sugeridos na literatura [CAI e LI, 2000].

Empresas prestadoras de servigos detectaram a necessidade de
aprimorar o desempenho de seus servigos. Perceberam que varios
problemas surgem quando o volume de servigos sofre alteracdes,
necessitando-se entdo um ajuste no numero de empregados e designagio
destes aos turnos de trabalho. Entre esses problemas podem ser citados:
o calculo da demanda de empregados para cada turno e a programacao
do horario desses empregados. Na resolucdo desses problemas busca-se
a melhor combinacdo das escalas, aliada a uma redugdo de custos com
salarios, e a alocacdo dos turnos aos trabalhadores, visando a satisfagdo
dos mesmos.

Segundo Fukunaga (2002), na industria de Call Center/Contact
Center, a necessidade de sistemas eficazes de gestdo da forgca de
trabalho tem sido impulsionada principalmente pelo rapido crescimento
recente deste setor, onde a implantacdo eficaz dos recursos humanos é
de importancia crucial e estratégica. Gans, Koole e Mandelbaum (2003)
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comentaram que, minimizar o nimero de empregados é um assunto
importante porque o custo com os empregados ¢ bastante dispendioso,
participando com aproximadamente 80% dos custos operacionais em
Call Centers.

A programagdo de pessoal eficaz tornou-se um dos principais
meios pelos quais as organizacdes de servicos permanecem
competitivas. Ao contrario da manufatura, em que os turnos padrdes e
dias de folga sdo a regra, a industria de servigos, muitas vezes atua 24
horas por dia, sete dias por semana com demanda flutuante. Uma
programagdo de pessoal ndo adequada pode levar a um excesso de oferta
de trabalhadores com muito tempo ocioso, ou uma suboferta com uma
consequente perda de negocios [BARD, BINICI e DESILVA, 2003].

1.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Para a maioria das organizagdes a capacidade de ter as pessoas
certas nas tarefas designadas e na hora determinada é essencial para
satisfazer as necessidades de seus clientes. O estudo que envolve este
tipo de problemas ¢ a Programagdo de Pessoal, que trata do processo de
constru¢do de horarios de trabalho para o pessoal e tem recebido atencao
crescente ao longo dos ultimos anos.

A Programacdo de Pessoal aparece em diversas esferas
empresariais, tais como: empresas, instalagdes industriais, hospitais,
transportes publicos, companhias aéreas, universidades, Call Centers,
entre outras. Pela diversidade de aplicacdo, ¢ considerada de alta
relevancia. Podem ser consideradas neste tipo de problema algumas
caracteristicas como: a determinagdo da quantidade de empregados aos
turnos, a escala de horarios do quadro de pessoal e os cenarios em
condigdes minimas necessarias ao atendimento de clientes garantindo
certo nivel de servigo. Estas caracteristicas foram identificadas entre
varias situagdes vivenciadas pelos gestores de empresas, na tomada de
decisdo, cada uma com a sua complexidade. Podem ainda tornarem-se
mais complexas quando se considera o numero de clientes variando de
semana a semana, dia a dia, ou ainda, de momento a momento,
dependendo da particularidade da demanda da empresa.

Diversos modelos de problemas de Programagdo de Pessoal
foram abordados, para cada tipo de empresa, visto que as estruturas
destas sdo diferentes entre si. E os modelos para estes problemas, por
sua vez, requerem diferentes técnicas para que se encontre uma solucao
adequada.
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Na literatura, o problema abordado neste trabalho é caracterizado
como um problema isolado ou como parte de outros problemas,
possuindo denominagdes diferentes, de acordo com a area de aplicagdo.
Dentre essas denominagdes podem ser citadas: programacao de forga de
trabalho (workforce scheduling), programagdo de recursos humanos
(manpower scheduling), planejamento de pessoal (staff scheduling),
programacgdo de turnos (shift scheduling), definicdo de horarios de
empregados (employee timetabling), escala de servigos (rostering),
programacdo de pessoal (personmnel scheduling), programacdo da
tripulagdo (crew scheduling), problema de programacdo de turno de
trabalho (labor shift scheduling problem), entre outros. A denominagio
adotada para o problema abordado neste trabalho serd: Programacdo de
Pessoal.

De forma mais especifica, este trabalho aborda o problema de
Programacdo de Pessoal, que consiste em determinar os turnos de
trabalho e a quantidade de empregados, sujeito a restricdes legais e
organizacionais, ¢ em designar os turnos aos empregados, de modo a
satisfazer uma demanda pré-estabelecida para cada momento do periodo
de planejamento. Esse tipo de problema pode ser encontrado em muitas
empresas que operam 24 horas por dia, como por exemplo, as centrais
telefonicas, os hospitais, o transporte coletivo, entre outras.

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho ¢ determinar uma metodologia para a
solugdo de um problema de Programacdo de Pessoal em empresas
prestadoras de servigos, visando a reducdo de custos com salarios e a
satisfacdo dos atendentes com relacdo aos seus horarios.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos, a serem tratados neste trabalho, sdo:

— Caracterizar um Problema de Programacdo de Pessoal e
aborda-lo em duas etapas: problema de Turnos de Trabalho e
problema de Designagdo dos Turnos aos Empregados.

—  Desenvolver uma metodologia e modelos com aplicagdo de
Algoritmos Evolutivos para a resolu¢cdo do problema de
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Turnos de Trabalho, que seja capaz de obter solugdes
adequadas.

—  Desenvolver um modelo em PLI para o problema de Turnos
de Trabalho.

—  Comparar os resultados obtidos pela solugéo do problema de
Turnos de Trabalho dos modelos a serem desenvolvidos.

—  Desenvolver uma metodologia com aplicacdo de Algoritmos
Evolutivos para a resolugcdo do problema de Designacao de
Turnos aos Empregados, que seja capaz de obter solugdes
adequadas a aplicagdo.

— Aplicar a metodologia e os modelos para dados de um Cal/
Center.

1.4 IMPORTANCIA DO TRABALHO

Em algumas empresas ocorre uma variagdo acentuada na
demanda de servicos o que faz com que seja necessario um ajuste da
quantidade de empregados. Esta necessidade implica numa programacao
tanto dos horarios quanto das escalas de trabalho. Na pratica, esse tipo
de problema, em geral ¢ tratado usando-se a experiéncia do gestor e ¢
resolvido manualmente ou com auxilio de planilhas eletronicas
[BLOCHLIGER, 2004]. E considerado uma tarefa de alta
complexidade, por envolver um grande numero de possibilidades de
solugdo, que acabam por despender um elevado tempo no processo de
resolucdo.

Demonstra uma complexidade ainda maior quando se busca a
solugio 6tima. E um problema de otimizagdo classificado como NP-
completo. Para sua solugdo, em geral deve-se resolver um problema de
Programacdo Linear Inteira de grandes propor¢des. Na literatura,
encontram-se algumas referéncias abordando técnicas de resolucdo para
se encontrar a solugdo exata. Entre os métodos disponiveis, nenhum
garante uma solugdo factivel proxima da 6tima em um periodo de tempo
razodvel para os problemas considerados de grande porte [HOJATI e
PATIL, 2011].

Em casos de problemas de pequeno porte, solu¢des exatas sdo
possiveis de se encontrar com programagdo matematica. No entanto, em
casos reais, abordagens heuristicas s3o necessarias para obter solugdes
quase 6timas em tempos computacionais razoaveis [MONTOY A, 2006].

O desenvolvimento de modelos que facilitem esta programagao
de forma eficaz e rdpida levaria a um melhor desempenho dessas
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empresas prestadoras de servigos. Por ser uma situagdo comum em
muitas empresas, percebe-se a necessidade e relevancia do
desenvolvimento de técnicas de otimiza¢do direcionadas para a
resolucdo desse problema. Desta forma, a abordagem de heuristicas para
sua resolucdo pode ser promissora.

Uma possibilidade em termos computacionais seria a resolucdo
do problema de forma fracionada. Essa opcdo compreenderia varias
etapas separadamente, onde em cada uma, se teria a resolugdo de
problemas menores de modo que o tempo computacional fosse menor
do que quando resolvido o problema de forma integral. O incentivo para
resolver estas etapas separadamente € computacional, porque uma
abordagem integral produz calculos que sdo muito demorados para a
obtencdo da solugao [BHULALI, 2008].

O problema considerado na primeira etapa, denominado de
problema de Turnos de Trabalho, consiste em determinar os turnos de
trabalho e a quantidade atendentes para cada um destes turnos, de forma
a atender a demanda de produtos ou servicos para cada hora do dia. A
construgdo desses turnos deve obedecer as restrigdes trabalhistas e
também operacionais da organizacdo. O problema tratado na segunda
etapa, denominado de problema de Designacdo dos Turnos aos
Atendentes, consiste em determinar as jornadas de trabalho e designa-
las aos atendentes, visando minimizar os custos salariais.

A proposta deste trabalho para a resolugdo destas etapas
utilizando Algoritmos Evolutivos, em especial, a meta-heuristica
Evolugdo Diferencial Discreta (EDD), ferramenta esta ainda pouco
utilizada no dominio discreto, pode ser uma abordagem adequada, uma
vez que levaria a solugdo Otima ou proxima da Otima em tempo
computacional aceitavel. O tempo neste caso, ¢ importante devido a
necessidade do gestor em obter uma solucdo, o mais rapidamente
possivel, para a tomada de decisao.

Evolugdo Diferencial ¢ das técnicas dentre os Algoritmos
Evolutivos, simples na sua implementa¢do e que tem potencial para
resolver de forma eficiente uma ampla variedade de problemas-teste
[PRICE e STORN, 1995]. Se enquadrando que geralmente os usuarios
exigem de uma técnica de otimizagdo pratica: em primeiro lugar, o
método deve encontrar o verdadeiro minimo global, independentemente
dos valores dos pardmetros iniciais do sistema; segundo, a convergéncia
deve ser rapida; e em terceiro, o programa deve ter um minimo de
parametros de controle de modo que seja de facil manuseio.

Desta forma, pretende-se desenvolver um Algoritmo Evolutivo
com a ideia de integrar outros Algoritmos Evolutivos de forma que no
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decorrer das geragdes o desempenho de cada AE fosse considerado nas
geragdes prévias. Este algoritmo recebeu a denominagdo de Algoritmo
Evolutivo Adaptativo (AEA). Na pratica, cada AE que integra o AEA
possui uma probabilidade de atuar nos individuos da populagdo, € com o
decorrer das geragdes essas probabilidades sdo alteradas com o
desempenho dos AEs.

O AEA foi aplicado para a resolucdo do problema de Turnos de
Trabalho. Os AEs utilizados para integra-lo foram o AG e um EDD
misto (inteiro e binario). Ja para a resolu¢do do problema de Designagdo
dos Turnos aos Atendentes foi utilizado um EDD misto (inteiro e
binario).

A principal contribui¢do pretendida neste trabalho para a area de
conhecimento ¢ o desenvolvimento do Algoritmo Evolutivo Adaptativo.
Apesar de terem sido utilizados apenas AEs na sua estrutura de
integracdo, pode ser estendido para a utilizagdo de outras ferramentas,
tais como Busca Tabu, Simulated Annealing e outras. O diferencial do
AEA ¢ o processo de atuagdo dos AEs sobre os individuos da
populag@o. Os AEs sdo escolhidos para atuar nos individuos de acordo
com certa probabilidade, que esta relacionada com o sucesso obtido nas
geragles precedentes.

Para empresas de Call Center e outras empresas com
caracteristicas similares as do Call Center abordado, fica a contribuigdo
de mais uma metodologia que pode ser utilizada como auxilio a tomada
de decisdo. Vale ressaltar que, na resolu¢do do problema de
Programacao de Pessoal abordado, procurou-se otimizar a quantidade de
atendentes, ndo deixando de observar a satisfacdo destes com relagdo a
equalizacdo dos inicios dos turnos de cada um.

Um aspecto que ¢ interessante observar ¢ a questdo de custo,
relacionado com a utilizacdo de ferramentas para a resolu¢do dos
problemas. As redugdes de custos obtidas com bons algoritmos, mesmo
limitando a qualidade da solu¢do e a utilizagdo de aplicativos
disponiveis em sites podem ser substanciais em detrimento aos pacotes
computacionais com elevados custos.

1.5 LIMITACOES DO TRABALHO

Existe uma grande variedade de problemas de Programagio de
Pessoal que possuem, por um lado, similaridades em seus aspectos e,
por outro, diferencas em sua esséncia devido as suas particularidades.
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Na literatura, € possivel encontrar inimeras abordagens que tratam de
diferentes versdes desses problemas.

Devido as particularidades de cada problema, torna-se impossivel
uma abordagem genérica para um amplo grupo de organiza¢des. Com
isso, com intuito de particularizar, escolheu-se empresa de Call Center
para aplicacdo da metodologia. Assim, a metodologia adotada neste
trabalho esta direcionada a resolucdo de problema de Programacdo de
Pessoal com aplicagdo em empresas de Call Center.

Algumas limitagdes mais especificas abordadas sdo: os
empregados possuem disponibilidade ilimitada; o tamanho do turno de
trabalho é fixo; os turnos ndo sdo continuos, neste caso, 0s turnos
possuem intervalos e pausas.

Aplicagdes do mundo real operam em ambientes dinadmicos
frequentemente sujeitos a varios tipos de ocorréncias e perturbacdes
aleatorias. Entre estes, as chegadas de novos trabalhos, a quebra de
maquinas, a doenca de empregados e o cancelamento de trabalhos. Estes
fatores podem fazer o cronograma original tornar-se inviavel
[MADUREIRA, RAMOS ¢ SILVA, 2002]. A diversidade de fatores
varidveis torna complexo o processo de identificacdo dos dados de
entrada de um problema. Mas, de acordo com a metodologia adotada e a
caracterizagdo do problema abordado tornou-se facil a defini¢do dos
dados de entrada. Neste caso, os dados de entrada para o problema de
Programacao de Pessoal com aplicacdo a empresa de Call Center foram
as previsoes de demandas de atendentes para cada hora do periodo de
planejamento.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos. Este
primeiro capitulo descreve a origem do trabalho, a descricio do
problema, os objetivos geral e especificos, a importancia e as limitagdes
do trabalho. Os capitulos subsequentes deste trabalho estdo organizados
como segue.

No capitulo dois é apresentada a fundamentagdo tedrica sobre
assuntos pertinentes ao problema de Programagdo de Pessoal, a
formulacdo do problema e uma revisdo de trabalhos relacionada ao tema
do trabalho. No mesmo capitulo é feita a introdugdo de Algoritmos
Evolutivos, técnicas utilizadas para resolugdo do problema proposto
neste trabalho e finalizando com Analise de Varidncia, para analise de
dados.
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No capitulo trés estd descrita a metodologia adotada. Primeiro,
sdo abordadas as caracteristicas de um problema particular e seus dados.
Em seguida, o problema abordado ¢ divido em duas etapas. Na primeira
etapa resolve-se o problema de Turnos de Trabalho e na segunda, o
problema de Designagdo dos Turnos aos Atendentes. O primeiro por
Algoritmos Evolutivos (AG, EDD e um Algoritmo Evolutivo
Adaptativo) e por PLI. O segundo pela meta-heuristica Evolugdo
Diferencial Discreta.

No quarto capitulo ¢ mostrada a implementacdo e experimentos
com aplicacdo a dados de uma empresa de Call Center e os resultados
encontrados.

O quinto capitulo expde as discussoes da implementagdo e dos
resultados. As conclusdes do trabalho e sugestdes para desenvolvimento
de pesquisas futuras, também, sdo apresentadas neste capitulo.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTRODUCAO

Neste trabalho sdo abordados problemas que, normalmente, sdo
considerados subproblemas (ou etapas) de um problema que, na
literatura, possui denominagdes, como: Workforce Scheduling
(Programagdo de For¢a de Trabalho) [MUSLIU, 2001], Labor
Allocation (Alocagdo de Trabalho) [BHULAI, KOOLE e POT, 2008],
Employee Scheduling (Programacdo de Empregados) [HOJATI e
PATIL, 2011] e outras.

Segundo Musliu (2001) o processo e programacdo de forca de
trabalho consistem das seguintes etapas:

i) determinar as exigéncias temporais, onde para cada intervalo

de tempo do periodo de planejamento ¢ determinado o
nimero necessario de empregados com certas qualificagdes;

il) determinar o numero total de empregados necessarios e

projetar os turnos de trabalho;

iii) designar estes turnos aos empregados.

Ja Hojati e Patil (2011) descrevem trés etapas na realizacdo de
programagdo de empregados para uma organizagdo de servico da
seguinte forma: a primeira etapa ¢ a previsdo da demanda para o
préoximo periodo de planejamento (uma semana, um més). A segunda
etapa ¢ traduzir as previsdes da demanda em necessidade de empregados
para cada momento de trabalho do periodo de planejamento, a fim de
proporcionar um nivel de servico adequado para o atendimento aos
clientes. A terceira etapa ¢ atender as necessidades dos empregados para
cada hora de trabalho do periodo de planejamento, determinando os
turnos e os dias de trabalho para cada empregado. Normalmente,
existem alguns padrdes de servigos que devem ser cumpridos, como
duragdo maxima dos turnos, nimero minimo de dias de folga em uma
semana, entre outros.

Ainda, Bhulai, Koole e Pot (2008) denominam estes problemas
como Alocagdo de Trabalho. Definem como sendo um problema
operacional com um horizonte de tempo de apenas algumas semanas.
Distinguem quatro fases no processo de alocagdo de trabalho: Previsdo
de Carga de Trabalho; Pessoal;, Programagdo de Turnos e Escala de
Servigos. A Previsdo de Carga de Trabalho esta relacionada a previsao
da quantidade futura de trabalho ofertado. A fase Pessoal traduz esta
quantidade de carga de trabalho em nimero de empregados necessarios
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de tal forma que certos niveis de servigos pré-especificados sejam
cumpridos. Programagdo de Turnos gera turnos de tal forma que estes
niveis de servigos sejam atendidos. Finalmente, Escala de Servigos
refere-se ao emparelhamento dos turnos nas escalas e a designag@o dos
empregados as escalas.

O foco deste trabalho estd nas fases de Pessoal, Programagao de
Turnos e Escala de Servigos e terdo, daqui em diante, a denominagéo de
Programacdo de Pessoal (PP). Na literatura, as denominagdes mais
usualmente utilizadas para estas fases sdo: persomnel scheduling e
rostering.

A seguir uma revisdo de literatura referente a Programagdo de
Pessoal e assuntos correlacionados.

2.2 REVISAO DE LITERATURA

Personnel scheduling ou rostering € o processo de construgdo de
horarios de trabalho para seus empregados para que uma organizagio
possa satisfazer a demanda por seus produtos ou servigos. A primeira
parte deste processo envolve a determinagdo do niimero de empregados,
com competéncias especificas, necessario para atender a demanda de
servicos. Membros do pessoal sdo atribuidos aos turnos, de modo a
atender os niveis de empregados necessarios em momentos diferentes e
deveres sdo, entdo, atribuidos aos empregados para cada turno. Todos os
regulamentos da organizagdo, associados a acordos de trabalho
relevantes devem ser observados durante o processo de constru¢do de
horarios de trabalho [ERNST et al., 2004a].

Segundo Fukunaga et al. (2002) Programagdo de Pessoal é o
problema classico de pesquisa operacional: que deve designar um
conjunto de empregados a um conjunto de tarefas de tal forma que eles
trabalhem onde sdo mais necessarios, garantindo que certas restrigdes
sejam mantidas, como por exemplo, a exigéncia de que os empregados
trabalhem 40 horas por semana com pelo menos 12 horas entre os turnos
de trabalho.

Em um sentido geral, o problema de escala de servi¢os envolve
processo de construir horarios de trabalho otimizados para equipes. O
problema de escala de servigo envolve a alocacdo de pessoal qualificado
para atender a uma demanda dependente do tempo para diferentes
servigos, respeitando os acordos de trabalho da organizagdo e com a
tentativa de satisfazer as preferéncias de trabalho dos empregados
[ERNST et al., 2004a, 2004b].
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Métodos computacionais para rostering ou personnel scheduling
tem sido um tema de pesquisa continuada € com amplo interesse
comercial desde os anos 1950 [ERNST et al., 2004b].

Ernst et al. (2004a) forneceram uma revisdo de literatura sobre
escala de servigos com cerca de 200 referéncias. A revisdo abrange uma
ampla variedade de areas de aplicagdo e técnicas de solu¢do comum e,
também, oferecem um esquema de classificagdo para descrever os
problemas de escala de servigos.

Esta secdo, também, descreve parte de uma bibliografia
organizada por Emnst et al.(2004b). Esta possui uma vasta cole¢gdo com
mais de 700 referéncias na area de programacao de pessoal e escala de
servicos desde os anos 1950, focando principalmente em algoritmos
para a geragdo de listas e horarios de pessoal, mas também abrangendo
areas afins, tais como planejamento de for¢a de trabalho e estimativa de
necessidades de pessoal.

Em um sentido geral os autores consideraram que o problema de
escalas de servicos envolve a aloca¢do de pessoal qualificado para
atender a uma demanda dependente do tempo, para diferentes servigos,
respeitando os acordos de trabalho coletivo e tentando satisfazer as
preferéncias individuais de trabalho. Estes sdo problemas de otimizagao
tipicamente complexos e altamente restritos. As necessidades
especificas de diferentes empresas resultam em modelos de escala de
servicos bastante variados, o que faz com estes modelos utilizem
técnicas de solu¢do muito diferenciadas, mas buscando soluc¢des de boa
qualidade e adequados a realidade.

Os avancos nos métodos de otimizacdo exatos e heuristicos,
aliados ao aumento da disponibilidade de computadores com alto
desempenho, tém possibilitado o desenvolvimento de modelos muito
mais proximos da realidade.

Uma classificagdo ¢ feita pelos autores sobre os trabalhos em
relagdo ao tipo de problema abordado, as areas de aplicacdo e os
métodos utilizados para resolucdo. Além disso, elaboraram um breve
resumo para cada artigo. O objetivo do trabalho destes autores foi o de
fornecer uma revisdo abrangente das principais pesquisas, métodos de
modelagem, métodos de solucdo e aplicagdes, em uma grande area de
importancia para empresas que € a de alocar pessoal em suas operacdes
de uma maneira que seja rentavel, que observe regulamentos industriais
e que satisfaga as preferéncias individuais de trabalho dos empregados.

Foram selecionados, para esta bibliografia, trabalhos usando
pesquisas com base em uma selecdo de 60 palavras-chave para
identificar as diferentes classes de problemas, areas de aplicagdo e
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métodos de solucdo associados com personnel scheduling. A seguir, de
forma resumida, sdo mostradas as classifica¢des abordadas.

A Tabela 1 mostra as palavras-chave usadas para descrever as
classificacdes e lista o numero de trabalhos que se relacionaram a cada
classificacdo. Vale ressaltar que uma publicacdo, em particular, pode
pertencer a mais de uma classificagao.

Tabela 1: Classificagdo por palavras-chave.

Classificacio Artigo Classificacido Artigo
Crew Scheduling 219 Demanda Baseada em Tarefa 47
Tour Scheduling 185 Modelagem de Demanda 40
Demanda Flexivel 107 Designagdo de Tarefa 32
Planejamento de Forga de Trabalho 99 Designagao de Turnos 24
Crew Rostering 76 Disruption Management 16
Programagdo de Turnos 64 Outras Classificagdes 12
Cyclic Roster 62 Stint Based Roster 9
Days Off Scheduling 61 Roster Assignment 6
Demanda de Turnos 55

Fonte: Ernst et al. (2004b).

A Tabela 2 mostra as palavras-chave usadas para descrever as
areas de aplicagdo e lista o nimero de artigos relativos a cada area.
Também nesta Tabela, uma publicagdo pode estar relacionada a mais de
uma area de aplicagao.

Tabela 2: Classificagdo por area de aplicagao.

Classificacido Artigo Classificacido Artigo
Onibus 129 Servigos e Utilidades Publicas 22
Programac@o de Enfermeiras 103 Venue Management 19
Companhias Aéreas 99 Servigos de Protegdo e Emergéncia 16
Ferrovias 37 Outras Aplicagdes 14
Call Centers 37 Sistemas de Transporte 12
Geral 33 Hotelaria e Turismo 7
Manufatura 29 Servigos Financeiros 6
Transporte Coletivo 28 Vendas 3

Sistemas de Cuidado a Saude 23
Fonte: Ernst et al. (2004b).

A Tabela 3 exibe as palavras-chave usadas para descrever os
métodos de solugdo e lista o nimero de artigos relativos a cada um.
Novamente, um artigo pode estar relacionado a mais de um método de
solucdo.
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Tabela 3: Classificagdo por método de solugao.

Classificacio Artigo Classificacio Artigo
Branch-and-Bound 14 Relaxagdo Lagrangeana 32
Branch-and-Cut 9 Programagdo Linear 35
Branch-and-Price 30 Matching 36
Geragao de Colunas 48 Programag@o Matematica 27
Programac@o de Logica Restrita 46 Fluxo em Rede 38
Heuristica Construtiva 133 Outras Meta-heuristicas 11
Programagdo Dindmica 17 Outros Métodos 35
Enumeragao 13 Teoria de Fila 32
Evolugio 4 Cobertura de Conjunto 58
Sistemas Especialistas 15 Particionamento de Conjunto 72
Algoritmos Genéticos 28 Busca Local Simples 39
Goal Programming 19 Simulated Annealing 20
Programagao Inteira 139 Simulagdo 31
Construcdo Aleatoria Iterada 5 Busca Tabu 16

Fonte: Ernst et al. (2004b).

Outros trabalhos relevantes a programagdo de pessoal e escalas
de servigo sdo apresentados a seguir.

Bhulai, Koole e Pot (2008) introduziram um novo método para o
problema de programacgdo de turnos em Call Centers com multiplas
habilidades. O método consiste em duas etapas. Na primeira, niveis de
pessoal sdo determinados e depois, na segunda etapa, os resultados sdo
usados como dados de entrada para o problema de programagdo de
turnos. O problema de programacdo de turnos, nesta aplicacdo, teve
como base um modelo de programacdo linear de facil implementacao
com tempo computacional adequado.

Dai e Huo (2008) definem programacao de turnos como a ligagdo
entre o calculo da carga de trabalho prevista e a alocacdo de pessoal. A
principal contribuigdo deste trabalho foi o desenvolvimento de um
modelo de Programagdo Linear para resolver o problema de
programagao de turnos em Call Center com multiplas habilidades.

Outro tipo de problema abordado por Hojati e Patil (2011) so os
de programacdo de empregados com multiplas habilidades e
disponibilidade limitada. Este tipo de problema ¢ especialmente
desafiador porque os empregados tém disponibilidade e habilidades
diferentes e porque possuem turnos diferenciados dentro do periodo de
planejamento. As restricdes deste problema, em geral, devem atender as
necessidades dos empregados durante cada hora em um periodo de
planejamento e respeitando ainda a duragdo minima e maxima do turno
de cada empregado. Os objetivos sdo minimizar o excesso de pessoal e
atingir a meta de horas de trabalho total para cada empregado durante o
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periodo de planejamento. Os autores fizeram a decomposicdo deste
problema em: determinagdo de turnos adequados; atribuicdo dos turnos
determinados para os empregados. Para a primeira parte usaram um
conjunto de pequenos problemas de programagdo linear inteira para
cada dia e cada tarefa. Para a outra parte, uma heuristica com base em
programacdo linear inteira ¢ usada para atribuir os bons turnos aos
empregados. Aplicaram este método com os dados de um artigo de
referéncia e compararam os resultados. Além disso, varios problemas
aleatorios foram gerados e resolvidos a fim de verificar a robustez do
método de solugdo proposto.

Thompson (1996) definiu em seu trabalho que programagio de
trabalho, em seu nivel mais bésico, significa garantir que a quantidade
de empregados suficiente para atender os clientes esta presente durante
todo o horario de funcionamento de uma instalagdo de servigo. Em seu
trabalho desenvolveu uma heuristica Simulated Annealing para
programacdo de turnos para empregados com disponibilidade limitada.
Comparou o desempenho do algoritmo com o de um modelo de
Programacdo Linear Inteira, demonstrando a sua eficacia. Seus
resultados também mostraram ser adequados a busca na "vizinhanga"
para a programacdo de trabalho e outras aplicagdes de Simulated
Annealing.

Outro trabalho desenvolvido por Thompson (1997) trata do
problema de programagdo de escalas de operadores em Call Centers.
Nesta pesquisa, o autor desenvolveu o método denominado SSAH
(Specialized Shift Assignment Heuristic) para designar atendentes
satisfazendo a demanda de chamadas e procurando atender as
preferéncias e prioridades destes.

Yoshimura e Nakano (1998) argumentaram que programacdo de
trabalho de operadores de telefonia ¢ um problema de otimizagdo do
mundo real. Os autores utilizaram um Algoritmo Genético com uma
representagdo concisa das solu¢des e aplicaram ao problema com
sucesso.

Barboza (2000) propds uma solucdo para a elaboragdo e
designag¢do de jornadas de trabalho em uma central telefonica de
atendimento. Utilizou a técnica de Simulacdo para determinar o nlimero
de atendentes necessarios para satisfazer a demanda histérica. Em
seguida desenvolveu um modelo de Programacdo Linear Inteira para
fazer o escalonamento das jornadas dos atendentes. Este modelo foi
resolvido com o pacote computacional LINGO. Finalmente fez a
designagdo das jornadas aos atendentes, maximizando a satisfacdo
destes com relacdo aos seus horarios de trabalho.
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Caprara, Monaci e Toth (2002) estudaram o problema de um Call
Center na Itidlia que envolve a programacdo dos horarios dos
empregados da companhia com objetivo de minimizar o nimero total de
atendentes. O referido Call Center atende chamadas de emergéncia 24
horas por dia. Para resolver o problema, primeiramente, determinaram o
nimero minimo de empregados e o padrdo de trabalho associado para
cada empregado. Nesta etapa, foi feita uma formulacdo em PLI e foi
solucionada usando-se do método Branch and Bound. Depois, fizeram o
balanceamento da carga hordria de trabalho entre os empregados,
resolvendo heuristicamente como uma sequéncia de Problemas de
Transporte.

Saltzman  (2005) desenvolveu uma metodologia de
escalonamento que combina Programacdo Linear, Busca Tabu e
Simulagdo enquanto estima custos de equipe, tempos de espera e
abandono de ligagdes. Para encontrar um escalonamento adequado
foram considerados os custos do trabalho, o abandono de clientes e o
tempo de espera. Os custos totais de espera e de servigos sdo as
varidveis a serem minimizadas. Em um caso real a aplicagdo da
abordagem reduziu os custos totais diarios do escalonamento de um Ca//
Center em aproximadamente 18%.

Tanomaru (1995) definiu um problema de programagido de
pessoal com forga de trabalho heterogéneo, envolvendo diversas
restricdes realistas extraidas do problema real. Investigou sua solugdo
usando um Algoritmo Genético personalizado, o qual inclui um grupo
de operadores que combina comportamento estocastico e heuristicas.
Violagdes de restrices e exigéncias do problema refletiram em
aumentos de custos, quando entdo os operadores atuam estocasticamente
para diminuir tais custos. Embora os operadores interajam uns com os
outros, eles foram concebidos de forma independente por causa da
simplicidade e modularidade. No geral, a agfo destes operadores
heuristico-estocasticos se assemelha a um operador de mutacdo
sofisticado tendencioso para melhorar os horarios, reduzindo os custos
de wviolagdes de restricdo. Os experimentos mostraram que
programagdes da forga de trabalho de alta qualidade podem ser obtidas
em tempo razoavel, mesmo para grandes problemas.

O problema de escala de horarios para tripulacdo de empresas
aéreas tem sido abordado por diversos pesquisadores, entre estes Kohl e
Karisch (2004). Viérios trabalhos foram desenvolvidos para os
problemas de programagdo de horarios em escolas, que dizem respeito a
alocagdo das aulas de uma escola a um conjunto restrito de horarios,
satisfazendo diversas restri¢des. Muitos destes trabalhos usaram meta-



46

heuristicas, a citar: Simulated Annealing [ABRAMSON, 1991], Busca
Tabu [HERTZ, 1992; COSTA, 1994] e Programagdo Genética
[COLLORNI et al., 1998]. Outros trabalhos dedicados ao
desenvolvimento e aplicagdo de modelos capazes de solucionar os
problemas de programacdo de horarios, satisfazendo as restricdes
impostas € o menor custo, vém sendo desenvolvidos, tais como:
escalonamento de trabalhadores de uma central de carga e descarga de
caminhdes usando Gera¢do de Colunas [SARIN e AGGARWALL,
2001]; escalas de plantdo para militares usando PLI Binaria [SILVA et
al., 2004]. Ainda, Siqueira et al. (2004) relataram a aplicacdo do
Algoritmo do Matching de Peso Maximo na elaboracdo de escalas de
trabalho para motoristas e cobradores de Onibus, as quais devem ser
determinadas levando-se em consideragdo o maior aproveitamento
possivel das tabelas de horarios, com o objetivo de minimizar o nimero
de empregados, de horas extras ¢ de horas ociosas.

2.3 MODELAGEM DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE
PESSOAL

Inicialmente serdo feitos alguns comentérios e inseridas algumas
defini¢des sobre modelos como base e apoio inicial para a definigdo de
um problema e desenvolvimento da estratégia para encontrar sua
solucdo.

2.3.1 Modelos

Um modelo ¢ uma representagdo de um sistema ou processo
[CARSON II, 2005]. Ainda, pode-se afirmar, segundo Kheir (1995), que
modelo ¢ a forma que se escolhe para capturar as principais
caracteristicas do sistema em estudo e que deve possuir alguma
representagdo das entidades ou dos objetos do sistema e refletir as
atividades em que estas entidades ou objetos envolvem-se.

Segundo Goldbarg e Luna (2005, p.2) “modelos sao
representagdes simplificadas da realidade que representam, que
preservam, para determinadas situagdes e enfoques, uma equivaléncia
adequada”.

Ainda, Vissers (1998) respondeu ao questionamento “Qual € o
propésito de modelagem?”’, com possiveis propodsitos de modelagem:

— para resolver um problema: um modelo é construido para

resolver um problema particular que é confrontado com um
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problema real. Isto poderia ser rotulado como uma
abordagem de modelagem de problema orientado;

para organizar desordem: o modelo destina-se a apoiar o
tomador de decisdo, organizando dados relevantes em um
cenario complexo e confuso. Isto poderia ser rotulado como
uma abordagem de modelagem de apoio a decisao;

para melhorar a técnica: o modelo construido é destinado a
demonstrar que a técnica utilizada no modelo ¢ superior a
uma técnica ja utilizada para o tipo de questdo estudada. Isto
pode ser rotulado como uma abordagem de modelagem
técnica orientada ou cientifica;

para influenciar atitudes: o modelo destina-se a influenciar a
mente e atitudes dos tomadores de decisdo, mostrando que a
realidade ¢ diferente daquilo que se pensou até o momento.
Isto poderia ser rotulado como uma abordagem de
modelagem educacional.

2.3.2 Defini¢cdes e Conceitos Basicos em Programacio de Pessoal

A Programagdo de Pessoal, aqui abordada, trata da determinagao

dos turnos
satisfazer a

de trabalho e da quantidade de empregados necessarios para
s demandas cumprindo certos niveis de servigos. Também, o

emparelhamento entre turnos e empregados, ou seja, a designagdo dos

turnos aos
pertinentes

empregados. A seguir, algumas defini¢des e conceitos
a Programacédo de Pessoal.

Alguns conceitos e definigdes podem ser vistos em Musliu

(2001), tais

como:
Turno: ¢ o periodo de tempo em que um grupo de
empregados esta de plantao.

For¢a de trabalho: é o numero necessario de empregados
para atender a demanda de um turno.

Periodo de planejamento: ¢ o periodo de tempo em que a
forca de trabalho ¢ atribuida a diferentes turnos. Na pratica o
periodo de planejamento varia. Em geral envolve semanas
ou meses.

Quantidade de empregados: o numero de empregados ¢
variavel e depende do problema especifico. Em geral, nos
problemas de for¢a de trabalho os empregados possuem
diferentes qualificagdes. Além disso, problemas gerais
incluem empregados com diferentes turnos de trabalho.
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Sao adotados, neste trabalho, os seguintes conceitos ¢ definigdes

para a modelagem de Programagdo de Pessoal:

— Empregado: ¢ a pessoa contratada para realizar certo
servigo. O nimero de empregados é variavel e depende do
problema especifico. O empregado pode ter varias
habilidades e possuir disponibilidades especificas de tempo
de trabalho.

— Turno de trabalho: ¢ o periodo de tempo compreendido
entre a entrada e a saida de um empregado a cada dia. Nele
estdo inclusos: a duragdo efetiva do trabalho diario e as
pausas e/ou intervalos para descanso e/ou alimentagdo. Neste
caso, estdo sendo considerados turnos nido continuos. Isso faz
com que o problema tenha maior complexidade em relacdo
aos problemas cujos turnos sdo continuos, devido ao
aumento no nimero de tipos de turnos.

—  Periodo de planejamento: ¢ o periodo de tempo para o qual
¢ determinada a Programacao de Pessoal.

— Jornada de trabalho: é o conjunto de turnos de trabalho a
ser designado a cada empregado para o periodo de
planejamento.

—  Subperiodo: ¢ o periodo de tempo submultiplo de certo
periodo de tempo em que a demanda esta sendo relacionada.

2.3.2.1 Programas ciclicos e ndo-ciclicos

Existem duas principais variantes de programacdo de forga de
trabalho [MORZ e MUSLIU, 2004]: programacio de forca de trabalho
rotativo (ou ciclico) e programacao de for¢a de trabalho ndo-rotativo
(ndo-ciclico). Em uma programacao de forca de trabalho ciclico todos os
empregados tém a mesma programacdo basica, mas com diferentes
inicios de turnos. Portanto, as preferéncias individuais dos empregados
ndo podem ser levadas em consideragdo, enquanto que o objetivo é
encontrar um programa que seja 6timo para todos os empregados. Em
programagdo de for¢a de trabalho nao-ciclico as preferéncias individuais
dos trabalhadores podem ser levadas em consideracdo e o objetivo ¢
determinar os programas que satisfagam as preferéncias da maioria dos
empregados. Em ambas as variagdes de programacdo de forga de
trabalho, outras restri¢des, tais como o numero minimo de empregados
necessarios para cada turno, devem ser cumpridas.



49

Neste trabalho, sera considerado o problema de programagio de
forca de trabalho ndo-ciclico. Uma preferéncia implicita dos
empregados vai ser levada em consideragdo, que ¢ a pouca variacao dos
horarios de inicio dos turnos de trabalho de um mesmo empregado.
Assim, para satisfagdo desta preferéncia, a diferenca entre os inicios dos
turnos de trabalho de um mesmo empregado em dias diferentes sera
minimizada. Esta abordagem de preferéncia ndo foi encontrada na
literatura.

2.3.3 Formulacdo Matematica

Um problema de otimizagdo pode ser formulado
matematicamente da seguinte forma [LUENBERGER, 1984; APRIL,
GLOVER e KELLY, 2003]:

Minimizar F(x) (fungdo objetivo) )
sujeitoa:  Ax <b (restrigdes lineares) 2)
Ju<Gx) < gy (restri¢des ndo-lineares) 3)
u<x<v (limites) “)

onde x é um vetor n-dimensional, x = (x;, x2, ... , X,), em que as
componentes podem ser continuas ou discretas. A funcdo objetivo, F(x),
pode ser qualquer mapeamento de um conjunto de valores de x para um
valor real. O conjunto de restricdes pode ser linear ¢ a matriz 4 de
coeficientes e os valores b podem ser conhecidos. As restrigdes ndo-
lineares sdo simples limites inferiores e/ou superiores impostas em uma
funcdo ndo-linear. Os valores dos limites g, e g, podem ser constantes
conhecidas. Todas as variaveis podem ser limitadas e algumas podem
ser restringidas a valores discretos com um tamanho de passo arbitrario.

2.3.3.1 Formulagdo Matematica para o problemas de Programagéo de
Pessoal

As diversas abordagens de programacdo de pessoal encontrados
na literatura, possuem objetivos distintos e suposig¢des diferenciadas,
gerando desta forma uma grande quantidade de modelos matematicos
[ALFARES, 2004]. Assim, as formulagdes matematicas, a seguir, foram
escolhidas por melhor se enquadrarem ao problema abordado.



50

Dantzig (1954) desenvolveu a formulagdo original e genérica de
Programacdo Inteira (PI) do problema de programagio de turnos (shift
scheduling problem):

Nj
Minimizar W = Z Xj (5)
j=1
Nj
sujeito a: z agjxj = b VteT (6)
=1
xj =0 einteiro Vj€] (7)
onde
T — numero de subperiodos do periodo de planejamento
t — indice dos subperiodos
Nj — numero de turnos de trabalho a ser considerado
J — conjunto dos turnos de trabalho a ser considerado
j — indice dos turnos de trabalho
Xj — nimero de empregados designados ao turno de trabalho j
niamero total de empregados designados a todas os Nj
w -
turnos
PN {1, se t é um subperiodo de trabalho para o turno j
b 0, caso contrario

b; — numero minimo de empregados necessarios no subperiodo t

O modelo definido tem como objetivo a minimizagdo do custo da
programagao (equagdo (5)). As restricdes de que a quantidade suficiente
de empregados esta presente em cada subperiodo estdo contempladas na
equacdo (6). A equacdo (7) impde que ndo existam atribuigcdes parciais
de empregados aos turnos de trabalho.

Verifica-se que a formulag¢do acima € genérica para o problema
de programagao de turnos. A Figura 1 traz um exemplo para ilustrar um
problema de programagdo de turnos genérico. Neste exemplo, o periodo
de planejamento foi divido em vinte subperiodos, tém-se seis turnos (A,
B, C, D, E e F) com tamanhos que variam de cinco a oito subperiodos.
Cada turno possui certa quantidade de empregado, por exemplo, no
turno A estdo trés empregados. Pode-se verificar que a restrigdo de
demanda ¢ satisfeita em todos os subperiodos.
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Periodo de planejamento
| Subpen’odosl 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9|10|11|12|13|14|15|16|17|18|19|20|

A | HEN IEN IEN EEN IEN N EX EX|
B Lsdsdsysysis]s]
g [ | NE N N N NN N I I
= | NE N N A I
E N KN KX KX K3 KX KX
F L2lz12]202]202]
| Total Isps]spspsfojojofspzy7z2]7]ujujuapsfpsfof4]

| Demanda J4fsfspefelofofof3afafsprf2]3fslel3r718]z2]

Figura 1: Exemplo de solugdo de um problema genérico de programagdo de
turnos.

Na prética, além da restricdo de demanda, cada problema possui
as suas restri¢cdes particulares.

As regras de trabalho definem os horarios de trabalho admissiveis
em relacdo as suas caracteristicas, tais como [ALFARES, 2004]:

1) os horarios iniciais admissiveis de turnos;

2) a duracdo minima e maxima de cada turno;

3) a frequéncia e a duragdo dos intervalos para refei¢do e

descanso;

4) o periodo minimo de descanso entre mudanca de turno;

5) o horario de funcionamento por dia;

6) o numero de dias uteis por semana;

7) limites para o numero de dias de trabalho consecutivos;

8) rotacdo de turnos.

Outros fatores complicadores incluem padrdes de demanda de
trabalho, preferéncias dos empregados, as regras de prioridade por idade
e equidade na atribui¢do dos horarios aos trabalhadores.

Diversos trabalhos desenvolvidos na literatura referentes a
programagdo de turnos de trabalho tratam principalmente de turnos de
trabalho continuo, ou seja, desconsideram os intervalos e/ou pausas.
Mas, sabe-se que para alguns tipos de trabalhos ha existéncia e a
necessidade de intervalos e/ou pausas para descanso e/ou alimentagdo
dos empregados. Desta forma, se uma empresa concede determinados
intervalos e/ou pausas ¢ na determinagdo da quantidade de turnos esses
intervalos e/ou pausas ndo sdo levados em consideragdo, pode levar a
ndo satisfacdo da demanda nestes momentos.

Quando os intervalos e/ou pausas sdo levados em consideragdo
aumenta-se a quantidade de tipos de turnos de trabalho, com isso
amplia-se o nimero de solugdes e a complexidade do problema.
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Verifica-se que sdo diversas as restrigdes e caracteristicas
existentes nos problemas de programagdo de pessoal. A seguir serdo
especificadas algumas restrigdes e caracteristicas com o intuito de
restringir ¢ focar no tipo de problema de Programacdo de Pessoal
abordado neste trabalho.

Como a maioria dos métodos encontrados na literatura, aqui sera
utilizado como unidade de tarefa o turno de trabalho, diferente de outros
métodos que usam a hora de trabalho. O subperiodo, aqui considerado, ¢
um submultiplo tanto do periodo de um turno quanto de um dia. Assim,
tem-se:

h  — indice dos subperiodos
d — indice dos dias de trabalho para o periodo de planejamento
e — indice dos empregados
t — indice dos turnos possiveis
Vu — numero de empregados programados para o turno ¢ no dia d
1, se o turno ¢ no dia d esta designado ao empregado e
Xetd d S
0, caso contrario
1, se o subperiodo de trabalho /4 est4 no turno ¢ no dia d
ah[d —> 0 J R
, Caso contrario
. N nimero minimo de empregados necessarios durante o
hd subperiodo de trabalho % no dia d
N nimero de turnos de trabalho meta para o empregado e
¢ para periodo de planejamento
nDe numero de dias de trabalho meta para o empregado e para
periodo de planejamento
u numero de turnos de trabalho designados ao empregado e
pe - o
que esta abaixo da meta nT,
g numero de turnos de trabalho designados ao empregado e
e

que estd acima da meta n7,

Modelo:

Minimizar Z Z Yta (®)
Minimizar Z Be + Z Be )

S a > para cada subperiodo
Sujeito a: Z neaYea = Tha de trabalho h, dia d (10)
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Z Xetda = Vta para cadaturno t,diad  (11)
e

Z Xprg < 1 pa? ;ada empregado (12)
- e, dia

Z Z Xeta <MD, para cada empregado e (13)
t d

Z Z Xeta + B — Be = nT, para cada empregado e (14)
t d

Veq  INteiro paracadaturno ¢, diad  (15)

para cada empregado (16)
e, turno ¢, dia d
Be. B =0 para cada empregado e (17)

Xetq  Dindrio

A funcdo objetivo (8) minimiza a quantidade total de
empregados. A fungdo objetivo (9) minimiza o nimero total de turnos
de trabalho acima ou abaixo da quantidade meta para o periodo de
planejamento. Para cada dia, a restricdo (10) assegura que, para cada
subperiodo de trabalho, o numero de empregados em todos os turnos
atinja ou exceda as necessidades de empregados. Para cada dia, a
restrigdo (11) assegura que cada turno de trabalho estd designado ao
nimero certo de empregados. A restri¢do (12) ¢ a exigéncia de que cada
empregado pode trabalhar somente no maximo nD. dias no periodo de
planejamento. A restricdo (13) é a exigéncia de que cada empregado
pode trabalhar somente em um turno por dia. A restricio (14) ¢ a
exigéncia de que cada empregado pode trabalhar no méaximo nT. turnos
no periodo de planejamento. A restricdo (15) garante que um numero
inteiro ¢ usado para o nimero de empregados programado para cada
turno. A restri¢do (16) garante que um valor bindrio ¢ usado para o
empregado programado para cada turno e dia. Finalmente, restricao (17)
garante que os desvios das metas de turnos de trabalho do periodo de
planejamento para cada empregado sdo ndo-negativos.

24 TECNICAS DE SOLUCAO PARA O PROBLEMA DE
PROGRAMACAO DE PESSOAL

Diversas abordagens para modelar e resolver o problema de
programagdo de pessoal tem sido propostas na literatura. Alfares (2004)
buscou identificar classificagdes gerais presentes nos modelos
matematicos, comparar os diferentes métodos abordados na literatura e
identificar as dire¢des de pesquisas futuras. Apos revisdo de diversos
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trabalhos publicados desde 1990, este estudo resultou em uma proposta
de classificagdo das técnicas de solugdo para este tipo de problema em
dez categorias:

1) solugdo manual;

2) programacao inteira;

3) modelagem implicita;

4) decomposi¢do;

5) Goal Programming;

6) geracdo de conjunto de trabalho;

7) solucdo baseada em PL;

8) construcdo e melhoria;

9) meta-heuristicas;

10) outros métodos.

As abordagens ndo sfo necessariamente técnicas de solucdo
auténomas (que operam independentemente). Muitas vezes, uma série
de abordagens deve ser combinada de modo a obter uma solugdo. As
duas primeiras categorias, ¢ em alguns casos, a terceira, podem ser
consideradas como métodos de solugdo Otima, enquanto as demais
categorias podem ser consideradas como métodos de solugdo heuristica.

Técnicas tradicionais de matematica, tais como Programagio
Linear (PL), Programagdo ndo-Linear (PNL) e Programagdo Dindmica
(PD) tém sido frequentemente utilizadas para resolver os problemas de
otimizacdo. Estas trés técnicas podem garantir 6timos globais em
modelos simples e ideais. No entanto, em problemas do mundo real,
existem algumas desvantagens: em PL, perdas consideraveis ocorrem
quando um modelo linear ideal de um problema do mundo real ndo-
linear é desenvolvido; em PD, um aumento no numero de variaveis
aumentaria exponencialmente o numero de avaliagdes das fungdes
recursivas ¢ a taxa da memoria de nicleo; em PNL, se as fun¢des usadas
na computacdo ndo sdo diferencidveis e convexos, a resolucdo do
algoritmo pode ndo encontrar o Otimo. Muita atengdo também ¢
necessdria na selecdo dos valores iniciais, a fim de garantir a
convergéncia para o 6timo global e ndo em minimos (maximos) locais.
A fim de superar essas deficiéncias nas técnicas matematicas, técnicas
de otimizagdo heuristicas foram introduzidas. Estas permitem que se
encontre uma boa solugdo (proximo do 6timo) seja encontrada dentro de
um tempo razoavel de computacdo e com o uso razoavel de memoria.
Ainda, sem perder as caracteristicas sutis ndo-lineares do modelo e sem
qualquer necessidade de derivativos complexos ou a escolha cuidadosa
dos valores iniciais [GEEM, KIM ¢ LOGANATHAN, 2001].
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A complexidade de um problema pode levar a impossibilidade de
encontrar uma solu¢do Otima. Mas, mesmo assim ¢é interessante
encontrar uma solugdo que seja préxima do 6timo. Para isso, os métodos
heuristicos sdo normalmente utilizados.

Segundo Hillier e Lieberman (2010) “um método heuristico ¢é
um procedimento que provavelmente vai encontrar uma excelente
solucdo vidvel, mas ndo necessariamente uma solugdo Otima, para o
problema especifico em questdo”. Os métodos heuristicos sdo
normalmente desenvolvidos para a resolucdo de problemas especificos.

Ernst et al. (2004a) concluiram que em algumas organizagdes, 0s
encarregados da determinacdo das escalas de pessoal necessitam de
ferramentas de apoio a tomada de decisdo. Essas ferramentas fornecem a
quantidade de empregados para cada horario a custo reduzido e também
buscando um alto nivel de satisfacdo do empregado em relagdo seu
trabalho. Também, propdem uma taxonomia para rostering € tratam
rostering e personnel scheduling como sindnimos.

Devido a sua natureza dinamica, os problemas de programagio
reais tém uma complexidade adicional em relagdo aos estaticos. Em
muitas situagdes, estes problemas, mesmo em situagdes aparentemente
simples, sdo dificeis de serem resolvidos, ou seja, o tempo necessario
para calcular uma solugdio Otima aumenta exponencialmente com o
tamanho do problema [MORTON e PENTICO, 1993].

Segundo Ernst et al. (2004a) o desenvolvimento de modelos
matematicos e algoritmos que sdo base de uma ferramenta de escalas de
servigo, envolvem:

1) um estudo de modelagem de demanda que coleta e usa dados
historicos para prever a demanda por servigos e converte-os
para os niveis de pessoal necessarios para satisfazer os
padrdes de servigos;

2) consideracdo das técnicas de solucdo necessarias para uma
ferramenta de programagido de pessoal que satisfaca as
restricdes decorrentes dos regulamentos locais de trabalho
que melhor satisfagca uma série de objetivos, incluindo a
cobertura da demanda de pessoal, custo minimo e maxima
satisfacdo dos empregados;

3) especificagdo de uma ferramenta de comunicagdo que exiba
solugdes e fornega os relatdrios de desempenho.
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2.4.1 Meta-heuristica

Na busca por um método mais geral chegou-se ao
desenvolvimento de métodos chamados meta-heuristica, visto que para
cada problema, a ser resolvido, precisaria comecar do zero caso a
ferramenta a ser utilizada fosse um método heuristico [HILLIER e
LIEBERMAN, 2010].

Segundo Hillier e Lieberman (2010), “meta-heuristica ¢ um
método de resolugdo geral que fornece tanto uma estrutura quanto
diretrizes de estratégia gerais para desenvolver um método heuristico
especifico que se ajuste a um tipo de problema particular”. Afirmaram
ainda que as trés meta-heuristicas mais comumente utilizadas sdo: Busca
Tabu, Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos.

Como o problema de Programagdo de Pessoal ¢ um problema da
classe NP-completo, a aplicacdo de meta-heuristicas ¢ indicada.

O proximo capitulo serd dedicado aos Algoritmos Evolutivos.

2.5 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Evolugdo tem sido visto como um processo de busca capaz de
localizar solu¢des para os problemas apresentados por um ambiente.
Uma descrigdo algoritmica de evolugdo que pode ser usada para resolver
problemas. Os algoritmos iterativos (busca e otimizagdo) desenvolvidos
com inspiracdo no processo biologico de evolugdo sio denominados
Algoritmos Evolutivos (AEs). Estes, tem como objetivo basico, a
resolucdo de problemas e podem ser aplicados a uma ampla area de
dominios. Computagdo Evolutiva é o nome usado para descrever o
campo de pesquisa que inclui todos os Algoritmos Evolutivos
[CASTRO, 2006].

2.5.1 Algoritmo Evolutivo Padrao

Um Algoritmo Evolutivo padrdo possui uma populagdo de
individuos que reproduz com heranga, variagdo genética e selecdo
natural [CASTRO, 2006].
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2.5.1.1 Populagdo de individuos que reproduz com heranca

Cada individuo representa ou codifica um ponto no espago de
busca de solugdes potenciais de um problema. Estes individuos podem
reproduzir (sexuadamente ou assexuadamente), gerando filhos que
herdam algumas caracteristicas (tracos) de seus pais. Estes tracos
herdados ddo aos filhos algumas semelhangas com seus progenitores.

2.5.1.2  Variacdo genética

Os filhos sdo propensos a variagdo genética através de mutacao,
que altera sua composicdo genética. A mutagdo permite o aparecimento
de novos tragos nos filhos e, deste modo, a exploragdo de novas regides
do espago de busca.

2.5.1.3  Selecao natural

A avaliagdo de individuos em seu ambiente resulta em uma
medida de adaptabilidade, qualidade, ou valor de fitness a ser atribuido a
eles. Uma comparacdo do fitness dos individuos conduzird a uma
competigdo para sobrevivéncia e reprodugdo no ambiente, e terdo
vantagem seletiva aqueles individuos de melhor (menor no caso de
minimizac¢ao e maior no caso de maximizagao) fitness.

2.6 ALGORITMOS GENETICOS (AGs)

Na literatura existe uma quantidade grande de trabalhos que trata
de Algoritmos Genéticos, suas aplicagdes e avangos. Desta forma, a
abordagem de AGs sera direcionada de forma basica e os conceitos e
defini¢Ges descritos sdo suficientes para a aplica¢do proposta.

Na natureza, a variedade manifesta-se como variacdo nos
cromossomos dos individuos da populacdo. Esta variagdo ¢ transferida
para a estrutura e para o comportamento dos individuos em seu
ambiente. A varia¢do na estrutura e no comportamento ¢é refletida pelas
diferencas nas taxas de sobrevivéncia e reprodu¢do. Os individuos que
sdo mais habeis para desempenhar tarefas em seu ambiente sobrevivem
e reproduzem-se com uma taxa elevada e individuos com menores
habilidades, sobrevivem e reproduzem-se com uma taxa mais baixa.
Este € o conceito de sobrevivéncia e sele¢do natural [DARWIN, 1981].
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Apbs se passar um longo periodo de tempo e varias geracdes, a
populag@o possui mais individuos com estruturas e comportamentos que
permitem melhor desenvolvimento da realizacdo de suas tarefas no seu
ambiente, assim como sobreviver e reproduzir-se. Assim, passado um
excessivo periodo de tempo, a estrutura dos individuos na populacdo ¢é
modificada por causa da selecdo natural. Quando se percebe estas
visiveis e mensuraveis diferencas na estrutura, que se originaram de
diferengas na aptiddo, diz-se que a populagdo sofreu evolugdo [KOZA,
1992].

Segundo Koza (1992) o processo evolutivo, na natureza, acontece
quando quatro condi¢des sdo satisfeitas:

— uma entidade tem a aptidao para reproduzir-se;

—  existe uma populacao de tais entidades autorreprodutoras;

— existe alguma  variedade entre as  entidades

autorreprodutoras;

— alguma diferenca na aptiddo para sobrevivéncia, no meio

ambiente, esta associada com a variedade.

Os AGs foram criados por John Holland no final da década de 60,
e foi inspirado no que se conhece sobre o processo de evolugdo natural,
conhecimento este iniciado com a teoria da evolugdo de Darwin. Os
AGs tiveram maior difusdo a partir do estudo de Holland (1975)
“Adaptation in Natural and Artificial Systems”, que trata de sistemas
adaptativos complexos, biologicos ou nao.

Os AGs simulam o processo evolutivo de Darwin e, assim,
naturalmente ocorrem operagdes genéticas nos cromossomos dos
individuos [KOZA, 1992]. Sabe-se que, na natureza, 0s Cromossomos
sdo strings (sequéncias) de caracteres em alfabeto de base quatro. As
quatro bases de nucleotideos que aparecem ao longo da extensdo da
molécula de DNA, sdo: adenina, citosina, guanina e tiamina. Esta
sequéncia de bases de nucleotideos constitui a string dos cromossomos
ou o genoma de um individuo biolédgico.

Os AGs tém se destacado na solucdo de diversos problemas,
devido a sua simplicidade e sua facilidade em resolver problemas sem
exigir um excessivo conhecimento prévio destes.

Os AGs formam uma classe de ferramentas versatil e robusta, e
podem ser utilizados na solugdo de problemas de otimizagdo ainda que
nao devam ser considerados estritamente minimizadores de fun¢des [DE
JONG, 1992].
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Vale ressaltar, também, que os AGs ndo sdo facilmente
“aprisionados” a minimos (maximos) locais como ¢ o caso dos
algoritmos usuais de programacao matematica.

Quando usados como algoritmos de minimizag¢do, os AGs se
distinguem das técnicas mais comuns de programagdo matematica
basicamente por [BARBOSA, 1997]:

empregar uma populagdo de individuos ou solugdes;
trabalhar sobre uma codificagdo das possiveis solucdes
(gendtipos) e ndo sobre as solugdes (fenotipos) propriamente
ditas;

empregar regras de transi¢do probabilisticas;

ndo necessitar de informagdes adicionais a respeito da
fun¢do a ser otimizada.

Na Figura 2 tem-se a representacdo da estrutura de
funcionamento de um Algoritmo Genético tradicional.

Inicio

Avaliagdo de cada individuo

Inicializagdo: | (Calculo do fitness)

Populagao inicial

Critério de término
satisfeito?

Mutagao

| Avaliagdo de resultantes |

| Atualizar populagao li

Figura 2: Estrutura de funcionamento de um Algoritmo Genético tradicional.
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2.6.1 Representacio e Codificacio de AGs

A etapa inicial para se resolver certo problema utilizando AGs
consiste no estabelecimento de um esquema de codificacdo
(representagdo) para cada elemento do espaco de busca em questio ja
que os AGs ndo operam sobre tais elementos diretamente e sim sobre
uma codificacdo dos mesmos [BARBOSA, 1997]. Utilizando a
terminologia da Genética, cada elemento do espaco de busca ¢ um
fendtipo que corresponde a realizagdo de um dado cddigo: o seu
gendtipo. Matematicamente, a escolha da codificagdo para um dado
problema ¢ a escolha da funcdo ou regra que associa os elementos do
espaco dos genotipos com aqueles do espaco de busca, os fenotipos.

A forma mais comum empregada na constru¢do de uma
codificagdo, corresponde a uma cadeia de comprimento /, constituida de
caracteres de certo alfabeto. A codificagdo mais comum ¢ a binaria,
onde o alfabeto ¢ composto dos simbolos 0 e 1. Assim, por exemplo, a
sequéncia 101001 poderia representar uma possivel solu¢cdo de um dado
problema. Neste caso, t€ém-se / = 6 e o conjunto dos genoétipos é
constituido por todos os numeros binarios de 000000 a 111111
contendo, consequentemente, 2’ = 2° = 64 elementos. A codificagio é a
fungdo que associa a cada uma destas sequéncias/nimeros binarios uma
solugdo que pode ser uma varidvel real, inteira, ou outras [BARBOSA,
1997].

A cada individuo pode ser associado mais de um cromossomo. O
homo sapiens ¢ diploide, isto é, possui 2n cromossomos. Uma grande
quantidade das aplicacdes de AGs utiliza individuos hapldides, ou seja,
individuos que possuem n cromossomos, sendo que a maioria dos AGs
trabalha com # igual a 1, ou seja, um cromossomo apenas. Resumindo, o
gendtipo € composto de um ou mais cromossomos que sdo compostos
de genes; construidos cada um por uma subsequéncia de simbolos
pertencentes ao alfabeto utilizado.

Em muitas aplicagdes ¢ suficiente o uso de uma representacio
estatica, ou seja, utilizar uma representagdo cujo tamanho seja fixo,
podendo ser um vetor, uma matriz, etc.

Para o caso considerado mais simples usa-se o alfabeto binario
para a representacdo, mas no caso geral a representacdo depende de cada
problema a ser tratado [TANOMARU, 1995].
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2.6.2 Pseudocddigos de AGs

Segundo Barbosa (1997) um pseudocodigo genérico capaz de
englobar a maioria dos AGs existente seria:

Algoritmo Genético genérico
Inicialize a populagdo
Avalie individuos na populagdo
Repita
Selecione individuos para reproducdo
Aplique os operadores de cruzamento e mutacio
Selecione individuos para sobreviver
Até critério de parada satisfeito
Fim

Neste pseudocddigo os verbos utilizados inicialize, avalie,
selecione e aplique sdo, propositalmente, ainda insuficientes para definir
um algoritmo computacional Uinico.

Com relagdo a forma pela qual se faz a inser¢do dos novos
individuos criados na populacdo, pode-se considerar dois tipos extremos
de AGs. Um extremo € o que pode ser chamado AG generacional, onde
toda a populagdo atual ¢ substituida pelos novos individuos gerados
[BARBOSA, 1997], como visto na sequéncia:

Algoritmo Genético generacional
Inicialize a populagdo P aleatoriamente
Avalie individuos na populagdo P
Repita
Repita
Selecione 2 ou mais individuos em P
Aplique operador de cruzamento com probabilidade p.
Aplique operador de mutagdo com probabilidade p,,
Insira os novos individuos em P’
Até populagdo P’ completa
Avalie individuos na populagdo P’
PP
Até critério de parada satisfeita
Fim

De acordo com este pseudocddigo toda geragdo (de “pais™) é
totalmente substituida por outra mais nova (de “filhos”), ndo ha
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convivéncia entre os individuos de populacdo sequencial, correndo-se o
risco de se perder um bom individuo neste processo. Desta forma,
principalmente em problemas de otimizagdo, um procedimento
frequentemente incluido neste algoritmo ¢ o elitismo, ou seja, o(s)
melhor(es) individuo(s) de uma geragdo é(sdo) preservado(s): uma copia
¢ passada diretamente a geracdo seguinte. Vale mencionar que existem
diversas formas desta inclusdo e que dependem da forma como foi
definida [BARBOSA, 1997].

Outro enfoque para AG ¢ conhecido na literatura como “steady-
state”. Neste algoritmo, apenas um individuo ¢ criado de cada vez. Em
seguida, este individuo ¢é avaliado e, de acordo com alguma estratégia, ¢
inserido ou ndo na populacdo. Uma estratégia de inser¢do pode ser, por
exemplo: o individuo € inserido se for melhor do que o pior existente. Ja
uma estratégia de substitui¢do pode ser: substituir o pior de todos. Num
AG steady-state a populagdo é ordenada de acordo com a qualidade de
cada solugdo: o seu ranking [BARBOSA, 1997].

Um pseudocodigo para o AG steady-state seria [BARBOSA,
1997]:

Algoritmo Genético steady-state
Inicialize a populagdo P aleatoriamente
Avalie individuos na populagdo P
Ordene a populagdo P de acordo com a aptidao
Repita
Selecione operador genético
Selecione individuo(s) para reprodugdo
Aplique operador genético
Avalie individuo(s) gerado(s)
Selecione individuo i (dentre os gerados) para sobreviver
Se i ¢ melhor que o pior individuo de P Entao
Remova o pior individuo da populacdo
Insira i em P de acordo com seu ranking
Até critério de parada satisfeita
Fim

Estas sdo algumas variantes de AGs, dentre diversas propostas na
literatura, uma vez que existe a liberdade para criagdo.
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2.6.2.1 Populacio inicial

Na etapa de inicializacdo do algoritmo constréi-se a populacdo
inicial que, geralmente, é realizada aleatoriamente utilizando-se um
gerador de niimeros pseudoaleatorios. No caso de codificacdo binaria, é
simples a obtengdo de uma boa distribui¢do de zeros e uns para se
constituir a populagdo inicial, observando a factibilidade de cada
individuo. Mas, a medida que aumenta a cardinalidade do alfabeto
empregado a codificagdo pode se tornar mais dificil [BARBOSA, 1997].

2.6.2.2 Funcdo Aptidao

A fungdo aptiddo ou fitness ¢ a responsavel pelo processo de
escolha dos individuos e deve indicar a qualidade de cada
individuo/solugdo na populagdo. Para o caso de otimizagdo, ela esta
intimamente ligada a funcdo objetivo que se deseja minimizar ou
maximizar [BARBOSA, 1997].

Avaliar um individuo em AGs significa determinar o seu nivel de
aptiddo de sobrevivéncia, ou seja, em AGs sobrevivem prioritariamente
os individuos mais aptos. Assim, os individuos mais aptos t€ém maiores
chances de sobreviver no ambiente e reproduzir-se, passando parte de
seu material genético as geragdes posteriores [TANOMARU, 1995].

A fungdo aptiddo ¢ uma funcdo matematica representativa do
problema (ambiente onde a populagdo de individuos estd inserida).

Geralmente o valor atribuido a cada individuo, apos té-lo
submetido & fung@o aptiddo, é o proprio valor resultante da fungdo
aptiddo. Este valor representa o grau de adaptacdo do individuo ao
ambiente em questdo [DIAS e BARRETO, 1998].

2.6.3 Operadores Genéticos

Ap6s a defini¢do da representacdo dos individuos da populagdo ¢
possivel construir operadores genéticos que, atuando sobre 0s genotipos,
produzam novos individuos.

Os AGs possuem trés tipos de operadores genéticos conhecidos,
como: sele¢do, cruzamento (conhecido na literatura como crossover) ¢
mutagdo [GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1997; CASTRO, 2006].

A selegdo basicamente tem por objetivo fazer com que os
individuos mais aptos da geracdo anterior tenham maior probabilidade
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de participar do processo que ira gerar a nova populagido [DIAS e
BARRETO, 1998].

O crossover explora o material genético ja existente nos pais, ou
seja, faria uma busca local.

A mutagdo tem a funcdo de repor o material genético perdido em
geracdes anteriores e, também, introduzir material inexistente [DIAS e
BARRETO, 1998].

2.6.3.1 Selecdo

Diversos esquemas de selecdo ja foram criados, analisados e
implementados na pratica de AGs, mas, por simplicidade, apenas alguns
desses esquemas serdo aqui abordados.

Segundo Barbosa (1997), vale comentar que um esquema de
selecdo pode ser enquadrado em uma das seguintes categorias:

— selegdo estabilizante, também chamada normalizante, que
tende a eliminar individuos com valores extremos de
aptidao;

— selegdo direcional, que tem o efeito de aumentar (ou
diminuir, em caso de minimiza¢do) a aptiddo média da
populagdo e ¢ usada na grande maioria dos AGs;

— selegdo perturbante, que tende a eliminar os individuos
moderados de aptidao.

Supondo um problema de maximizagdo, uma das técnicas de
selecdo empregada em AGs estabelece que a probabilidade p; do i-ésimo
individuo da populagdo vir a ser selecionado para reprodugdo ¢
proporcional a sua aptiddo relativa. Esta opgdo de selegdo é conhecida
como método da roleta (conhecido como roleta simples) ou método de
selecdo proporcional com reposicdo estocdstica. Na implementagdo
utiliza-se a formula a seguir [BARBOSA, 1997]:

fi

pi = oy (18)

onde
fi  — valor da fun¢do aptidao do individuo i
n  — numero de individuos da populacdo
Outra ideia ¢ abandonar a magnitude da funcdo aptiddo de cada
individuo e utilizar somente a posicdo relativa (o ranking) de cada
individuo na populagdo. Assim, mantendo-se a populagdo ordenada por
valores decrescentes da fung@o aptiddo, a probabilidade de sele¢do de
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um individuo para a etapa de cruzamento cresce com seu ranking: o
primeiro do ranking tem maior probabilidade de selegdo. Este método ¢
conhecido como método do ranking linear.

Dependendo do tipo de aplicagdo, pode-se utilizar outra forma de
selecdo que € o torneio. Num esquema de selecdo via torneios, k
individuos sdo sorteados aleatoriamente na populacdo e o vencedor do
torneio (aquele de maior aptidao entre os k£ individuos) ¢ selecionado.
Este método é conhecido como torneio estocastico de tamanho £.

2.6.3.2  Crossover ou Cruzamento

O operador de cruzamento visa promover a recombinacdo do
material genético de (pelo menos) dois “pais” para a geragdo de um ou
dois “filhos” que serdo avaliados posteriormente. Tais operadores sdo
também conhecidos na literatura inglesa como operadores de crossover,
termo oriundo da Genética [BARBOSA, 1997].

Existem diversos tipos desse operador, sendo aqui citado o
crossover simples e o de dois pontos.

2.6.3.2.1  Crossover simples

Por meio de um esquema de selecdo, dois individuos sdo
escolhidos e, com uma probabilidade p., sdo submetidos a operacdo de
cruzamento. Uma posi¢do de crossover € sorteada e o material genético
dos “pais” € recombinado, conforme a Figura 3, onde o “pai 1” e o “pai
2 dao origem ao “filho 1” e ao “filho 2”, com a posigdo de crossover.
No exemplo a seguir, a posi¢do de crossover ¢ entre o terceiro e o quarto

genes dos cromossomos.

pait [ 1] i]ofo]1] fio1 | 1|1 ]o]1]o]

piz [1]o]o]i]o] fio2 | 1]o]ofo]1]

Figura 3: Crossover simples.
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2.6.3.2.2  Crossover de dois pontos

Neste operador, dois pontos de crossover sdo sorteados e o
material genético entre estes dois pontos ¢ recombinado, como mostra a
Figura 4. Neste exemplo, primeiro ponto de crossover estd entre o
primeiro e o segundo gene e o segundo ponto de crossover esta entre o
quarto e o quinto gene.

pait [1]1]ofo]1] fimo1 |1 ]ofofi]1]

paiz [1]o]o]i]o] fio2 [ 1] 1]ofo]o]

Figura 4: Crossover de dois pontos.

2.6.3.3 Mutacgao

O operador de mutacdo age sobre um dado individuo da
populagdo, produzindo uma altera¢do no seu gendtipo, dando origem a
um novo fendtipo também modificado, a ser avaliado posteriormente
[BARBOSA, 1997].

Este operador proporciona uma forma de exploragdo do espago
de busca, visto que ele gera novos individuos, a serem avaliados, que
podem revelar novas regides promissoras.

Utiliza-se o termo mutagdo como sindnimo de troca simples. No
exemplo, a seguir, tem-se a mutagdo de um individuo, onde se trocou o
bit 1 pelo bit 0 no ponto de mutagdo, de acordo com a Figura 5:

Lofulifolt] Lofolifo]]
¥ ¥
ponto de mutagdo mutacao

Figura 5: Mutagio (troca simples).
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2.6.4 Parametros de AGs

E importante, também, analisar de que maneira alguns parimetros
influenciam no comportamento dos AGs, para que eles possam ser
estabelecidos conforme as necessidades do problema e dos recursos
disponiveis.

O numero de individuos da populagio, a probabilidade de ocorrer
crossover (p.) e mutagdo (p,) sdo os pardmetros de controle de AGs
[DIAS e BARRETO, 1998], bem como o niimero de geragdes.

Quanto maior a probabilidade de recombinagdo, mais
rapidamente novas estruturas serdo introduzidas na populagdo. Com
uma probabilidade de mutagdo muito alta a busca se torna
essencialmente aleatdria. Bons resultados geralmente sdo obtidos com
valores baixos para a probabilidade de mutagdo, o qual introduz e
mantém a diversidade genética da populagio [CORREA, 2000]. De
Jong (1975) por meio de estudos empiricos mostrou que bons resultados
geralmente sdo alcangados com alto valor da probabilidade de crossover
(p- 2 0,7), baixo valor da probabilidade de mutagao (geralmente p,, < 0,01),
numero de individuos entre 50 e 200 e nimero maximo de geragdes
igual a 100.

Mas, com o avanco na aplicagdo de AGs estes parametros
dependem do problema abordado. Na literatura, foram propostas
diversas abordagens em relacdo aos parametros que envolvem, por
exemplo, adaptacdo, autoadaptacdo, estratégias de controle de
parametros e outras, visando sempre um melhor desempenho dos AGs.

2.7 EVOLUCAO DIFERENCIAL (ED)

Problemas de otimizacdo estdo presentes em muitas areas do
conhecimento, principalmente em ciéncia e engenharia. Sem duvida,
muitos pesquisadores precisam de um algoritmo de otimizacdo robusto
para resolver os problemas que sdo fundamentais para seu trabalho
diario. Além de ser facil de usar, um algoritmo de otimizagdo global
também deve ser suficientemente robusto para convergir de forma
confiavel para o verdadeiro otimo. Além disso, o gasto de tempo
computacional na procura de uma solugdo ndo deve ser excessivo.
Assim, um método de otimizagao global, verdadeiramente 1til, deve ser
simples de implementar, facil de usar, confidvel e rapido [PRICE,
STORN e LAMPINEN, 2005].
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Evolugdo Diferencial (ED) [PRICE e STORN, 1995 e 1997]
originou-se por meio do algoritmo Annealing Genético desenvolvido
por Kenneth Price, publicado em outubro de 1994 numa revista
destinada a programadores, chamada Dr. Dobb's Journal. Annealing
Genético ¢ um algoritmo de otimizagdo combinatoria, baseado em
populagdo, que implementa um critério annealing via limiares. Apds
esta publicacdo, Price foi contactado pelo Dr. Rainer Storn, sobre a
possibilidade de utilizar Annealing Genético para resolver o problema
polinomial de Chebyshev, visto que, determinar os coeficientes dos
polindmios de Chebyshev ¢ considerado por muitos ser uma tarefa
dificil para um otimizador de propdsito geral [PRICE, STORN e
LAMPINEN, 2005].

Price, finalmente, encontrou a solu¢do para o problema cinco-
dimensional de Chebyshev com o algoritmo Annealing Genético, mas a
convergéncia foi muito lenta e os pardmetros de controle efetivos foram
dificeis de determinar. Apds este resultado inicial, Price comecou a
modificar o algoritmo Annealing Genético usando ponto flutuante em
vez de bits de sequéncia de codificagdo e operagdes aritméticas em vez
de légicas. Em conjunto, estas alteracdes efetivamente transformaram o
que tinha sido um algoritmo combinatério para otimizador numérico,
que se tornou a primeira experiéncia com ED. Para melhor acomodar
arquiteturas de maquinas paralelas, Storn sugeriu a criacdo de populacio
de pais e filhos separados. Ao contrario do Annealing Genético, a ED
ndo tem dificuldades em determinar os coeficientes, mesmo, do
polindmio 33-dimensional de Chebyshev [PRICE, STORN e
LAMPINEN, 2005].

ED mostrou eficacia ndo so6 sobre os polindmios de Chebyshev,
mas também em muitas outras fungdes-teste. Em 1995, Storn e Price
apresentaram "Differential Evolution - A Simple and Efficient Adaptive
Scheme for Global Optimization over Continuous Spaces" [PRICE e
STORN, 1995], primeiro artigo de divulgagdo do entdo promissor
algoritmo Evolucdo Diferencial. Nesse artigo foi apresentada a ED para
minimizar fungdes de espaco continuo ndo-linear e ndo diferencidvel.
Por meio de extensos testes experimentais, que inclui as fungdes “De
Jong”, foi demonstrado que o método converge mais rapidamente do
que o Simulated Annealing, o qual tem reputacdo de ser bem eficiente.
O novo método requer poucas variaveis de controle, é robusto e facil de
usar.
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2.7.1 Visao Geral de Evolucio Diferencial

As principais etapas de um algoritmo ED cléssico estdo
mostradas na Figura 6. Para cada gerago, os operadores sdo repetidos
até que um critério de parada pré-definido seja satisfeito, como por
exemplo, nimero maximo de gera¢des [PRICE e STORN, 1997].
Segundo Feoktistov e Janaqi (2004), a principal diferenca entre ED e
AG consiste na operagdo mutagdo. Em AG a mutagdo realiza pequenas
alteragdes nos genes, enquanto que em ED a esséncia desta operagdo ¢ a
formagdo de um vetor diferencga que faz mutacdo no individuo.

Inicializagdo:
Populagdo inicial

'

Avaliagdo de cada individuo
(Célculo do fitness)

. . Sim
Critério de término
satisfeito?

A 4

Pare
(=)

Crossover

| Avaliagdo do individuo |

Figura 6: Etapas de Evolugéo Diferencial tradicional.

O algoritmo ED ¢ iniciado criando-se uma populacdo inicial,
escolhida geralmente de forma aleatoria, dentro dos limites do espaco de
busca. Quando ndo existe nenhum conhecimento sobre o problema,
normalmente, cria-se essa populagdo por uma distribuicdo de
probabilidade uniforme.
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ED ¢é baseado em um operador de mutagdo que gera novos
individuos, chamados de vetores doadores, adicionando-se uma
diferenga ponderada de dois individuos a um terceiro individuo
aleatoriamente escolhidos da populacdo atual.

Na operagdo de crossover, em ED, sdo feitas misturas das
componentes de um vetor doador com as componentes de outro
individuo escolhido aleatoriamente da populagdo (chamado de vetor
alvo), resultando em um individuo chamado de vetor tentativa (ou
experimental).

A selecdo ¢ feita comparando o valor do fitness dos vetores
tentativa e alvo. Se o valor do fitness do vetor tentativa for menor (se o
problema for de minimizagdo) que o do alvo, entdo o vetor tentativa
substitui o vetor alvo na geracao seguinte.

2.7.1.1  Avaliagao dos individuos

Para avaliar um individuo, é necessario medir sua adaptabilidade,
qualidade ou valor de fitness. A funcdo fitness ¢ definida de acordo com
o problema abordado [BARBOZA, 2005].

2.7.1.2  Populagdo inicial

Uma tarefa de otimizacao que consiste de D pardmetros, pode ser
representada por um vetor D-dimensional. Como um membro da familia
de Algoritmos Evolutivos, ED também comeca com uma populacio de
NP individuos (vetores-solugdo), X;z, onde i = 1, 2, ..., NP e G é o
nimero de geragdes. O vetor (individuo) X; pode ser expresso da
seguinte forma [ASLANTAS, 20097]:

X ={x;;} = {x10 %00 ---'xD,i}T (19)
onde x;; sdo as coordenadas do vetor X; D-dimensional.

Se ndo existir nenhum conhecimento prévio sobre o problema a
ser otimizado, os vetores podem ser gerados aleatoriamente como segue
[ASLANTAS, 2009]:

Xic = Xy, +rand; - (xp ) — Xiw)) (20)
onde Xx;() € X;) sd0 o limites inferior e superior do vetor D-
dimensional, rand; é um valor aleatorio no intervalo [0, 1].
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2.7.1.3  Operadores de Evolucdo Diferencial

Assim como todo Algoritmo Evolutivo, os operadores de
Evolugdo Diferencial se fundamentam no principio da evolugdo natural
cujos objetivos: sdo manter a diversidade da populacdo e evitar
convergéncias prematuras. Na sequéncia sdo explorados os operadores
de ED: mutac¢do, cruzamento ¢ selecao.

2.7.1.3.1 Mutacado

Na gera¢do G, um vetor mutante (ou doador) V; 4, € gerado,
para cada vetor X, ;, pela combinagdo de vetores escolhidos
aleatoriamente a partir da populagio atual. Um par de vetores X, ; €
Xy, ¢ define uma diferenca X, c — X;, ¢. Esta diferenca ¢ multiplicada
por F (na versdo tradicional de Evolugdo Diferencial F € [0, 2[), uma
constante real positiva, fator de pondera¢do que controla a amplitude da
variagdo diferencial, denotado de diferenca ponderada. Este resultado ¢é
usado para fazer uma perturbagdo no vetor X, ; ou no melhor vetor da
populagdo, Xes¢ 6. De acordo com [PRICE e STORN, 1995, 1997]:

Vi1 =Xrc + F (Xp,6 — Xry6) (21)
ou
Vice1 = Xpesta + F (X6 — Xry6) (22)
onde i, 1, 1, € r3 sdo valores inteiros mutuamente distintos selecionados
aleatoriamente do conjunto de numeros inteiros {1, 2, ..., NP}. De

acordo com a defini¢do, o tamanho da populacdo deve ser superior a trés
(NP =3).

A mutagdo, como descrita, amplia o espago de busca. Esta forma
de gerar um vetor mutante é conhecido como esquema EDI1. Outro
esquema frequentemente utilizado é chamado ED2 em que os vetores
mutantes sdo produzidos por incluir o impacto do melhor vetor, Xpeq g,
da geragdo atual, da seguinte forma [PRICE e STORN, 1995, 1997]:

Vict1 = Xre + K (Xpest.c — sz,a) +F (Xr 6 — Xr,6)  (23)

onde ry, r, r3 € {1, 2, ..., NP} sdo indices mutuamente distintos
escolhidos aleatoriamente, K ¢ o fator de combina¢do que oferece uma
maior “ambi¢d0” do processo de busca.
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A Figura 7, adaptada de Price e Storn (1995), traz um exemplo
bidimensional ilustrando os vetores que participam da geragdo do vetor

mutante, V; 44, para o esquema EDI.

A O NP individuos da geragdo G

O Individuo recém gerado, V; g+

F X6 — Xr6) X6 Minimo

Xr3,G

X6 Vies1 = Xr6 + F (X6 — Xy )

»
»

X

Figura 7: Processo de geragdo do vetor mutante.

Caso a quantidade de individuos da populacdo seja considerada
elevada, pode-se melhorar a diversidade da populagdo com o uso de
duas diferengas ponderadas para perturbar um vetor existente, ou seja,
cinco vetores mutuamente distintos sdo escolhidos aleatoriamente na
populagdo atual. O vetor diferenca ponderada usa dois pares de
diferengas ponderadas e ¢ utilizado para perturbar o quinto vetor ou o
melhor vetor da populacdo atual. De acordo com [ARANTES,

OLIVEIRA E SARAMAGQO, 2006]:
Vict1 =Xr6 t FXr6 — Xrp6 + Xrp6 — Xro6)

ou

Vic+1 = Xpestc T F(XTZ,G - Xr3,G + Xr4,G - XrS,G)

24

(25)



73

Os indices aleatorios ry, 72, 13, 14, s € {1, 2, ..., NP} sdo indices
inteiros mutuamente distintos escolhidos aleatoriamente e tamanho da
populagdo, NP, que deve ser maior que 5. Este esquema é chamado de
ED3.

2.7.1.3.2  Crossover

E comum a aplicagdo em ED de um crossover (cruzamento) nio
uniforme, onde um vetor “filho” tem pardmetros de um vetor “pai” mais
frequentemente do que de outros. Este operador ndo uniforme mistura
informagdes eficientemente sobre as combina¢des de mais sucesso. Isso
permite que a busca se foque na area mais promissora do espago de
solugdo [BASTURK e GUNAY, 2009].

Para aumentar a diversidade dos individuos da populagdo que
sofreram a mutagdo, ED emprega a operagdo crossover que incorpora
solugdes bem sucedidas da geracdo anterior. O vetor tentativa U; 41 €
produzido a partir dos elementos do vetor mutante, V;giq, € dos
elementos do vetor alvo, Y; ;. As componentes do vetor tentativa, U; 641,
sdo formadas conforme a expressdo [ASLANTAS, 2009]:

Vjig+1, S€ 15 S CR ou Lgng =J
Ui ={ )" i (26)

YjiG»  €aso contrario
onde r; € [0, 1[ ¢ um niimero gerado aleatoriamente; /,.4,,4 € um niimero
escolhido aleatoriamente pertencente ao conjunto {1, 2, ..., NP}; yj; ¢ sdo
as componentes do vetor alvo (Y;s); CR ¢é a probabilidade de ocorrer
cruzamento em ED e representa a probabilidade do vetor tentativa
(Ui g+1) herdar os valores (v, g+;) das variaveis do vetor doador (V; g41).
CR ¢ fornecida pelo usuario e deve estar no intervalo [0, 1[. Quando CR
for igual a 1, todas as componentes do vetor experimental derivardo do
vetor doador (V;s4+1). Por outro lado, se CR for zero, todas as
componentes do vetor experimental derivardo do vetor alvo (Y; ¢).

Apbs esta operagdo, caso o vetor tentativa se encontre fora do

espaco de busca, correcdes podem ser feitas de acordo com
[ARANTES, OLIVEIRA e SARAMAGO, 2006]:

Xji,Ly € Yjig+1 < Xji(L)

27
Xji, Uy S€ Ujig+1 = Xji,(U) 27)

Ujic+1 = {

onde xj; ) € o limite inferior e x;; () € o limite superior do espago de
busca da componente x;;.
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Existem poucas estratégias de crossover. Entre estas, podem ser
citadas as estratégias binomial e exponencial. Lin ef al. (2010), a fim de
compreender o papel do crossover em ED, fizeram andlise tedrica e
estudo comparativo de crossover em ED e projetaram dois novos
métodos de crossover, chamados crossover binomial consecutivo e
crossover exponencial ndo-consecutivo.

2.7.1.4 Selecao

Se o valor retornado pela fungio objetivo (fitness) para o vetor
tentativa (U; g4, ) for menor (em problemas de minimizag¢do) que o valor
obtido pelo vetor alvo (X;;), o vetor tentativa ird para a proxima
geracdo, caso contrario o vetor alvo € que serd inserido [PRICE e
STORN, 1997], de acordo com a expressao:

X. — Ui,G+1! se f(Ui,G+1) < f(Yvi,G)l i= 1' 2: ey NP (28)
VLT Y, caso contrario

2.7.1.5 Critério de término

O critério de término de ED pode ser: um niimero determinado de
iteracdes consecutivas, dentro do qual ndo ha melhoria nas solugdes, ou
um tempo determinado de CPU, ou um nimero maximo de iteracdes
(tmax) Ou ainda, quando um nimero maximo de avalia¢des de individuos
(célculo de fitness) ¢é atingido.

2.7.1.6  Parametros

ED possui trés pardmetros: fator de amplificagdo do vetor
diferencga (F), a taxa de crossover (CR) e o tamanho da populagao (NP).

Uma abordagem amplamente praticada para identificar um bom
conjunto de parametros para uma classe particular de problema pode ser
encontrada nos estudos de Aine, Kumar e Chakrabarti (2009).

O ED original mantém todos os trés pardmetros fixos durante o
processo de otimizagdo. No entanto, existe ainda uma falta de
conhecimento de como encontrar os valores razoavelmente bons para os
pardmetros de controle de ED, para uma determinada fungdo [LIU e
LAMPINEN, 2005]. O fator F ¢ um valor real, normalmente no
intervalo [0, 2[ que controla a amplitude do vetor diferencial, CR é um
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valor real no intervalo [0, 1[ que controla a probabilidade de
cruzamento. Maiores valores de F resultam em maior diversidade na
populacdo gerada, e menores valores, em convergéncia, possivelmente
para minimos (maximos) locais.

Pesquisas mostram que valores fixos dos pardmetros F' ¢ CR
podem facilmente levar a convergéncia prematura e perda da robustez
[NOMAN e IBA, 2008], [ZAMUDA et al., 2007]. Para tentar resolver
este problema, Zhang, Zhao e¢ Wang (2009a) descreveram uma
estratégia de ajuste adaptativo, de acordo com:

F=Fy e G (29)

G
CR =CR, - e~ 2(Gnar) (30)

onde G ¢ a geragdo atual € Gmax € 0 Numero maximo de geragdes; Fy e
CRy sdo, respectivamente, o valor inicial de fator de escala ¢ a taxa de
crossover; i € dz sdo constantes positivas.

De acordo com o sistema de classificacdo introduzido por
Angeline (1995), Eiben, Hinterding ¢ Michalewicz (1999) e Eiben e
Smith (2003), existem trés classes de mecanismos de controle de
parametros:

i)  Controle de parametro deterministico: o pardmetro ¢é alterado
por algumas regras deterministicas sem levar em conta
qualquer feedback da busca evolutiva.

ii) Controle de parametro adaptativo: feedback da busca
evolutiva ¢ usado para alterar dinamicamente os parametros.

iii) Controle de pardmetro autoadaptativo: um método de
“evolucdo da evolugdo” ¢ wusado para conduzir a
autoadaptagdo dos pardmetros. Os pardmetros estdo
diretamente associados com a populacio em um nivel
individual ou populacional e, portanto, eles sdo submetidos a
selecdo natural. Assim, os melhores valores de parametros
tendem a gerar individuos que tem mais chances de
sobreviver, esses valores podem ser propagados para mais
descendentes.

2.7.2 Estratégias de Evolucio Diferencial

Diferentes estratégias podem ser adotadas em ED dependendo do
tipo de problema para o qual ED ¢ aplicada. As estratégias podem variar
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de acordo com o vetor a ser perturbado, o nimero de diferenca de
vetores considerado para perturbagdo e, finalmente, o tipo de
cruzamento utilizado [BABU e JEHAN, 2003]. No crossover varia-se o
tipo (por exemplo, binomial, exponencial) e na mutagdo varia-se na
escolha de qual individuo (por exemplo, qualquer um, ou o melhor da
geracdo) deve sofrer a modificagdo para a formacdo do vetor doador,
bem como a quantidade de individuos que s@o escolhidos para fazer a
perturbagdo. Uma notagdo adotada para especificar as estratégias pode
ser escrita da seguinte forma [PRICE e STORN, 1997]:

ED/a/b/c (€2

onde:
— a: especifica o vetor a ser mutado, que pode ser "rand" (um
vetor da populacdo escolhido aleatoriamente), ou "melhor"
(o vetor de custos mais baixos da populagdo atual, em caso
de minimizag¢@o).
—  b: indica o numero de diferencas ponderadas utilizadas para
a perturbagdo de a.
— ¢: denota o tipo de cruzamento (exp: exponencial, bin:
binomial, etc.).
Arantes, Oliveira e Saramago (2006) mostraram de forma
resumida dez estratégias de ED iniciadas e desenvolvidas por Price e
Storn (1995, 1997), de acordo com a Tabela 4. X, , X, Xr, Xy, € X,

sdo vetores distintos escolhidos aleatoriamente € Xpog; ¢ 0 melhor vetor
da geracdo anterior.

Feoktistov e Janaqi (2004) fizeram modifica¢des em ED para o
tratamento de variaveis mistas (continuas e discretas). Para ter uma
melhor escolha da formula de Diferenciagdo introduziram uma
generalizagdo das estratégias de Evolugdo Diferencial em quatro grupos
de acordo com as informagdes que sdo usadas para produzir um novo
individuo.

Lin, Qing e Feng (2010) a fim de compreender o papel do
crossover em ED, fizeram andlise tedrica e estudo comparativo de
crossover em ED e projetaram dois novos métodos de crossover,
chamados crossover binomial consecutivo e crossover exponencial ndo-
consecutivo.
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Tabela 4: Estratégias de Evolucao Diferencial.

Mutacio Notacio
Vo1 =X, + F(Xp, — Xp) ED/rand/ 1/bin
Ve+1 = Xpest + F(Xy, — Xp) ED /best/ 1/ bin
Ver1 =X, +FXp, — X, + X, — X)) ED/rand /2 / bin

Ves1 = Xpest + F(Xr, — Xy + Xp, — Xi) ED /best/2/bin
Vorr = Xy, + F(Xpest — X, + X, — X)) ED / rand-to-best / 2 / bin

Vosr = Xy + F(Xp,, — X)) ED/rand/ 1/exp

Ves1 = Xpese + F(Xp, — Xr) ED /best/1/exp

V1 = Xrl + F(Xr2 - Xr3 + Xr4 - er) ED/rand/2/ exXp

Vo1 = Xpest + F(Xy, — X, + X, — X)) ED /best/2/exp

Vesr = Xr, + F(Xpese — Xr, + X, — X)) ED / rand-to-best / 2 / exp

Fonte: Arantes, Oliveira e Saramago (2006).

2.7.3 Evolucao Diferencial Discreta (EDD)

A capacidade do ED para executar em espacos continuos de
busca esta amplamente documentada. O operador aritmético utilizado na
operagdo de mutacdo em ED ¢ simples, porém, a maneira pela qual esta
definido, torna praticamente impossivel a aplicagdo do ED original a
outros espagos [PAMPARA, ENGELBRECHT ¢ FRANKEN, 2006]. O
operador de mutacdo do ED original leva & conclusdo de, que sé pode
manter fechamento no campo dos niimeros reais. Assim, ndo pode ser
usado em problemas de otimizagao discreta diretamente [DENG, ZHAO
e DENG, 2008; DENG et al., 2009] e torna improprio para muitos
problemas reais de otimiza¢do combinatéria que operam no espago
binario [HOTA e PAT, 2010].

Versdes discretas de ED foram propostas na literatura, porém, em
problemas de otimiza¢do combinatoria, os vetores diferenciais ndo t€m
uma correspondéncia clara com as dire¢cdes no espaco de busca. Na
operagdo de mutacdo, a subtragdo direta de solug¢des codificadas como
vetores de valores inteiros, frequentemente, ndo geram solucdes
factiveis e nem representam diregdes significativas.

Verifica-se que cada novo problema de otimizagdo combinatdria
discreto, tentando-se resolver via Evolugdo Diferencial Discreta, tem
gerado novas propostas com o intuito de melhorar o mecanismo de
EDD. O que ocorre ¢ que novas modificagdes e definigdes surgem,
sobretudo na operagdo de mutacdo, para suprir as possiveis dificuldades
ainda encontradas relacionadas a infactibilidade das solugdes e a diregdo
do espago de busca que ¢ a principal proposta de ED.
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2.7.3.1

A seguir, alguns trabalhos que abordam Evolu¢do Diferencial no
espago discreto.

Aplicagdes de Evolucao Diferencial Discreta

Podem ser encontradas diversas aplicacdes de ED no dominio
discreto, em varias areas do conhecimento. No Quadro 1 estdo
resumidas algumas destas aplicagdes.

Ano |Pesquisador Aplicacio Observacio
2006 |Onwubolu e minimizagdo de makespan,
Davendra [flowtime e tardiness em um
sistema de manufatura flow
shop
2006 |Angira e Babu problemas de sintese e modificacdo em ED
projeto de processos em para envolver
engenharia quimica variaveis continuas e
inteiras
2006 |Pampara, coeficientes de funcao método de
Engelbrecht e trigonométrica mapeamento que
Franken permite a ED operar
no espago bindrio
2007 |Davendra e Problema de Designagao ED hidrido com
Onwubolu Quadratica e o Problema do | Scatter Search
Caixeiro Viajante
2007 |Engelbrecht e problemas com parametros
Pampard de valores bindrios
2007 |He e Zhang ED Binario baseado
na teoria da
imunidade na
biologia
2007a |Tasgetiren et al. (flowshop criagdo de um
operador de mutacao
binario de troca
chamado Bswap
2007b |Tasgetiren et al. no-wait flowshop scheduling | EDD hibrido com o
algoritmo “Descida
de Vizinhanga
Variavel”

Quadro 1: Aplicagdes de ED no dominio discreto.
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Ano |Pesquisador Aplicacio Observacio
2007 |Pan, Tasgetiren ¢  |permutation flowshop procedimento
Liang scheduling com o critério hibridizado de busca

makespan

local referenciada

2008 |Pan, Tasgetiren ¢  |permutation flowshop
Liang scheduling com o critério
total flowtime
2008 |Jun, Li e Wei problema de scheduling de
produgdo em linha de
laminagdo a frio
2008 |Patra, Goswami e [problema de unidade de codificacdo bindria e

Goswami compromisso de transmissdo| implementagao de
e tensdo limitada logica booleana tipo
OR/XOR/NOT
2008 |Peng, Jian e problema da mochila 0-1 versao Discreta
Zhiming Binéria de ED
2008 |Sauer e Coelho problema do caixeiro EDD com busca local

viajante

2008

Varadarajan e

planejamento de sistema de

ED baseado em Fluxo

Swarup energia de Poténcia Otimo
2008 |Deng et al. problema da mochila acrescentado a ED
original um operador
de manipulagdo de
fronteira
2008 |Yang problema de satisfagdo com | EDD com base na
restri¢do bindria aleatdria troca de elementos
2008b |Zhang et al. Leildes Combinatoriais ED autoadaptativo
2009b |Zhang, Zhao e sintese de circuitos l6gicos | EDD adaptativo
Wang reversiveis reversivel baseado no
6timo de Pareto
2009 |Zhang, Zhao e Qian |controle inteligente de sinal | EDD multiobjetivo

de transito urbano on-line e
em tempo real

2009 |Yuan et al. unit commitment problem EDD Binario
2009 |Alguliev e sumarizagdo de documentos | EDD para otimizar
Aliguliyev fungdes-critério
2009 |Aliguliyev sumarizagdo de documentos | EDD para otimizar
fungdes-critério
2009 |Deng et al. otimiza¢@o combinatoéria ED Bindrio
2009 |He e Zhang data mining EDD Binério

Quadro 1: Aplicagdes de ED no dominio discreto (continuagdo).
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Ano

Pesquisador

Aplicacio

Observacao

2009

Kang e He

task scheduling

codificacdo e
adaptagdo do ED
classico para lidar
com variaveis
discretas

2009

Li, Wang e Han

previsdo de carga a curto
prazo

proposto um método
de conjunto de redes
neurais seletiva
usando EDD

2009 |Li planejamento e scheduling | EDD Binario
de recursos de carga util
2009 |Pan, Wang e Qian |problemas no-wait flowshop

scheduling com critérios
makespan ¢ atraso maximo

2009 |Qian et al. problemas de permutation conversao de valores
[flow shop scheduling continuos em
multiobjetivo permutacdes de

trabalho

2009 |Tasgetiren, Pan e |problema de atraso total diferentes esquemas

Liang

ponderado de uma tinica
maquina com sequéncia de
tempos de setup dependentes

de inicializa¢do da
populacdo

2009 |Wang et al. ambiente e-learning
2010 |Tasgetiren, caixeiro viajando apresentado um
Suganthan e Pan  |generalizado conjunto de EDDs
com populagdes
paralelas
2010 |Liao otimizagdo de projetos de ED hibrido com a
engenharia com variaveis meta-heuristica Busca
mistas Harmonica proposta
por Geem, Kim e
Loganathan (2001)
2010 |Wang et al. problemas de blocking flow | EDD Hibrido

shop scheduling com o

critério makespan

Quadro 1: Aplicagdes de ED no dominio discreto (continuacao).

Observa-se que

sdo recentes as aplicagdes de

Evolucao

Diferencial no dominio discreto e que ainda sdo poucas, comparando-se
com o dominio continuo. Isso, traz motivagdes para estudo de novas
abordagens de ED no dominio discreto.
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2.8  MODIFICACOES EM ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Com o objetivo de melhorar os Algoritmos Evolutivos
tradicionais diversas modificagdes foram propostas. Dentre essas
modificagdes serdo abordadas, a seguir: hibridizagdo, aleatoriedade,
adaptacdo, autoadaptacdo e pardmetros de controle.

2.8.1 Hibridizagao

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia de meta-heuristicas,
diversas abordagens que procuram adicionar buscadores locais ou fazer
combinag¢des com outras técnicas de resolugdo, foram apresentadas na
literatura. Estas abordagens sdo comumente denominadas de
hibridizagdo e ndo existe uma regra principal que determina como sdo
feitas estas adigOes ou combinagoes.

Yen et al. (1998) classificaram em quatro categorias os
Algoritmos Genéticos Hibridos e que, aqui, serd estendido para os
Algoritmos Evolutivos Hibridos, a saber:

— Hibridos pipelining: as meta-heuristicas e/ou técnicas de

otimizacdo sdo aplicadas sequencialmente; uma gera dados
(ou seja, pontos no espaco de busca) usados pela(s) outra(s).
Normalmente, os hibridos pipelining usam um algoritmo de
busca para podar o espago de busca inicial de tal forma que o
segundo algoritmo convirja mais rapidamente ou com mais
precisao.

— Hibridos assincronos: utiliza uma populagdo compartilhada
com varias técnicas de otimizacdo para prosseguir e cooperar
de forma assincrona. Todas as técnicas que compdem a
hibridizagdo trabalham de forma cooperativa, podendo
modificar as solu¢des das populagdes em comum.

— Hibridos hierarquicos: usam técnicas de otimizagdo em
diversos niveis, diferentes de um problema de otimizagao.

—  Algoritmo com operadores adicionais: um algoritmo pode, as
vezes, ser melhorado incluindo-se operadores com
movimentos de busca.

Alguns trabalhos que envolvem hibridizagdo com AEs sdo

comentados a seguir.

Almeida, Pacheco e Vellasco (2003) propuseram um algoritmo
hibrido usando Algoritmo Cultural e Algoritmo Genético, como apoio
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para encontrar melhores alternativas para o desenvolvimento de um
campo de petroleo.

Carrano et al. (2005) apresentaram um algoritmo hibrido que
combina um algoritmo quase-Newton ¢ um Algoritmo Genético para a
expansio Otima de sistemas de distribuicdo de energia. O procedimento
quase-Newton atua na busca das coordenadas de localizagdo 6tima de
subestagdo e o Algoritmo Genético atua no projeto de topologias de rede
6tima. Ambos os buscadores sdo realizados em conjunto na metodologia
proposta. O algoritmo foi aplicado em um problema de expansdo de
sistema de distribui¢do de energia verdadeiro.

Chung et al. (2010) comentaram que ED ¢é um algoritmo
evoluciondrio promissor para resolver o problema de fluxo de poténcia
reativa 6timo, mas requer o tamanho da populacado relativamente grande
para evitar a convergéncia prematura, o0 que aumenta o tempo
computacional. Por outro lado, a Programacdo Evolutiva (PE) provou
ter boa habilidade para busca global. Com o objetivo de explorar essa
caracteristica complementar, propuseram um algoritmo hibrido de ED e
PE para reduzir o tamanho necessario da populagao.

Duvvuru e Swarup (2011) propuseram um algoritmo hibrido
agrupando o método de ponto interior (MPI) e a Evolugdo Diferencial
para resolver o problema de despacho econdmico de carga, com efeitos
de ponto de valvula. O algoritmo envolve duas etapas. A primeira etapa
emprega MPI para minimizar a fung@o de custo, sem considerar o efeito
de ponto de valvula. A segunda etapa considera efeito de ponto de
valvula e minimiza a fungdo custo utilizando ED.

Tometzki e Engell (2011) apresentaram abordagens de
inicializagdo para Algoritmos Evolutivos para resolver dois problemas
de Programagdo Inteira Mista estocastico dois-estagios. Os problemas
sdo tratados por uma decomposi¢do de estdgios baseada em um
algoritmo hibrido, onde um Algoritmo Evolutivo lida com as decisdes
do primeiro estagio e programagdo matematica lida com as decisdes do
segundo estagio. A populagdo do Algoritmo Evolutivo € inicializada
usando solu¢des que sdo geradas em uma etapa de pré-processamento
do algoritmo hibrido.

2.8.2 Aleatoriedade

Verifica-se que é parte essencial em Algoritmos Evolutivos a
existéncia de aleatoriedade em seu mecanismo, como uma forma de
evitar minimos (maximos) locais. Diversas abordagens referentes a
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aleatoriedade foram propostas, para que a busca ndo se torne
essencialmente aleatoria.

A estrutura de ED tem algumas limitagdes na logica de busca,
uma vez que contém um conjunto muito estreito de movimentos de
exploragdo. Este fato tem inspirado muitos cientistas e pesquisadores da
computacdo a melhorar ED, propondo modificagdes no algoritmo
original, a fim de aprimorar seu desempenho. Nestas modificagdes
incluem alguns movimentos de busca adicionais e alternativos,
auxiliando na deteccdo de novas dire¢des de busca promissora. Estes
movimentos, empregados de forma limitada, podem obter sucessos de
duas maneiras: com um aumento na pressdo de exploragio e a
introducdo de alguma aleatorizagdo [NERI e TIRRONEN, 2010].

Ainda, aleatorizacdo ¢ fundamental para a obtencdo de melhorias
significativas no funcionamento de ED [NERI ¢ TIRRONEN, 2010],
mas ndo deve ser excessiva, pois poria em risco a busca. Desta forma,
procura-se uma adequacdo nesse processo de aleatorizacao.

2.8.3 Adaptacao, Autoadaptacio e Parimetros de Controle em
AEs

Os Algoritmos Evolutivos possuem varios pardmetros de
controle. As melhores configuragdes dos pardmetros de controle
dependem da fungdo e dos requisitos para consumo de tempo e precisio.
Se o tamanho (numero de varidveis, dimensionalidade) do problema ¢
aumentado, entdo muito mais tempo ¢ necessario para realizar ajustes
manuais e testes preliminares dos pardmetros evolutivos antes de iniciar
o0 processo de otimizagdo real [BREST et al., 2010].

A configuracdo de pardmetros ¢ um problema importante em
Algoritmos Evolutivos, influenciando o desempenho dos AEs. Embora
haja apenas trés parametros de controle em Evolugdo Diferencial, uma
boa configuracdo desses parametros pode ser ¢ um problema dificil. A
autoadaptagdo ¢é altamente benéfica para ajustar os pardmetros de
controle, especialmente quando feito sem qualquer interagdo do usuario
[FENG et al., 2008].

O desempenho de EDD ¢ substancialmente afetado pelos
parametros do procedimento para gerar a populagdo mutante e a
populagdo tentativa, bem como a escolha do operador de crossover
[TASGETIREN, SUGANTHAN e PAN, 2010].

E comum dar a designagdo de algoritmo adaptativo ao algoritmo
que possui, em parte de sua rotina, algum processo de adaptacdo ou
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autoadapta¢do adicional que integra o algoritmo. Em AEs este processo
¢ mais comumente utilizado para adaptagdo ou autoadaptacdo dos
parametros de controle.

Na literatura, varios mecanismos de adaptagdo e autoadaptacio
foram propostos para superar problemas de manuseio de ajuste dos
parametros de AEs. O Quadro 2 mostra alguns trabalhos que abordaram
algum processo adaptativo ou autoadaptativo, sobretudo envolvendo
Algoritmos Evolutivos.

Ano |Pesquisador Abordagem

2006 |Brest et al. técnica para adaptar as configuracdes de
parametros de controle associados com ED

2008 |Cui algoritmos de evolucdo autoadaptativos de
ponto flutuante com base em ED

2008 |Feng et al. mecanismos autoadaptativos aplicados aos
parametros de controle

2010 |Ding algoritmo Evolucdo Diferencial Fuzzy
adaptativo para ajuste de parametros

2010 |Fu, Ouyang e Xu ajuste das taxas de mutacdo e crossover
adaptativamente

2009a |Zhang, Zhao e Wang |estratégia de EDD adaptativo para reforgar a
capacidade de exploracdo global

2009 |Zhang e Shang Algoritmo Genético adaptativo multiobjetivo
aperfeicoado com base em Frente de Pareto
para problemas de otimizagdo multiobjetivo

2008a (Zhang et al. a selegdo das estratégias de aprendizagem e os
dois parametros de controle, F e CR, sdo
autoadaptados de acordo com a experiéncia de

aprendizagem

2007b |Zhang e Sanderson ED baseado no controle de evolucdo adaptativa

2009 |Yang et al. agrupamento e ponderagdo adaptativa baseada
no algoritmo de coevolugdo cooperativa

2009 [Xinping e Ying AG adaptativo baseado na diversidade

2011 |Uslu e Dengiz busca local autoadaptativa

2009 |Thangaraj, Pant e parametros de controle adaptativos

Abraham

2010 |Sum-Im ED autoadaptativo

2010 |Qu, Hee Li ED autoadaptativo

2011 |Liu et al. Algoritmo Genético Annealing Adaptativo

Quadro 2: Trabalhos com abordagem de algum processo adaptativo ou
autoadaptativo.
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Ano |Pesquisador Abordagem

2009 |Liu et al. Algoritmo Genético Adaptativo Paralelo
baseado em Frente de Pareto

2010 |Jianhua et al. ED adaptativo baseado em Sistema de Fungao
Iterada

2010 |Lakshmi, Rao e algoritmo adaptativo baseado em ED

Bhaskar

2010 |Hota e Pat Ampliac@o do conceito de operadores
diferenciais com parametros de controle
adaptativos para o paradigma quéntico

2008 |Hu et al. ED hibrida autoadaptativa aliado com o
simulated annealing

2010 |Brest et al. ED autoadaptativa

2006 |Pang, Hu e Hong algoritmo de aprendizagem incremental
baseado em populagdo adaptativa

2005 |Jian et al. AG Adaptativo

2002 |Slowik ED adaptativa

2011 |Wang e Tang Algoritmo Genético Adaptativo Melhorado

2002 |Abbass ED de Pareto autoadaptativo

2004 |Abbas e Bayoumi AG adaptativo

2011 |Subbaraj, Rengaraje |Algoritmo Genético de codigo real

Salivahanan autoadaptativo de Taguchi
2010 |Fister, Mernik e Filipic |algoritmo evolutivo hibrido autoadaptativo

2011 |Liang e Leung método de busca com populagdo elitista
adaptativa

2008 |Nobakhti ¢ Wang esquema randdmico autoadaptativo para o fator
de mutagdo F no ED

2007 |Bingul Algoritmo Genético Adaptativo com fitness

dindmico

2005 |Chan, Chung e Chan  |AG Adaptativo

2011

Hansen e Ostermeier

Autoadaptacdo em Estratégias Evolutivas

Quadro 2: Trabalhos com abordagem de algum processo adaptativo ou

autoadaptativo.

As adaptacdes e autoadaptagdes

observadas sdo bastante

diferenciadas, com reflexo no processo de modificagdo, construcdo ou
estruturagdo da ED. As aplicagdes e resultados dessas novas EDs
mostram a importincia dos processos adaptativos e autoadaptivos,
motivando pesquisas em novas abordagens desses processos.
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2.9 ANALISE DE VARIANCIA

Existem problemas em que hd a necessidade de si decidir se
diferengas observadas entre mais do que duas médias amostrais podem
ser atribuidas a casualidade, ou se s@o referentes de diferengas reais
entre as médias das populacdes [FREUND, 2006]. Por exemplo,
pretende-se decidir com base em dados amostrais, se ha diferenca na
eficdcia de quatro métodos de ensino de lingua inglesa. Também, querer
comparar o rendimento médio por hectare de seis variedades de aveia,
querer determinar se ha realmente diferenca na quilometragem média
obtida com trés tipos de etanol ou pode-se querer determinar se existe
realmente alguma diferenca na durabilidade de cinco marcas de tinta
para pintura interna. O método que se utiliza na andlise desses tipos de
problemas ¢ denominado Analise de Varidncia que ¢ comumente
conhecido pela abreviatura ANOVA, iniciais do inglés Amnalysis of
Variance [FREUND (2006), MILONE (2006)].

Segundo Milone (2006):

Analise de Varidncia ¢ a técnica estatistica que
permite avaliar afirmagdes sobre as médias de k
populacdes e decidir se as diferencas amostrais
observadas sdo reais ou casuais, isto €, se
decorrentes de diferengas significativas nas
populacdes avaliadas ou da mera variabilidade
amostral.

Os pressupostos basicos da analise de varidncia sdo [MILONE,
2006]:

1)  as amostras sdo aleatorias e independentes;

ii) as populagdes sdo normais;

iii) as variancias populacionais sdo iguais.

Na pratica, esses pressupostos ndo precisam ser todos
rigorosamente satisfeitos. Os resultados sdo empiricamente verdadeiros
sempre que as populagdes sdo aproximadamente normais e tem
variancias proximas.

As hipoteses nula e alternativa a se testar sao [MILONE, 2006]:

—  Hjy: médias populacionais iguais;

—  H;: médias populacionais diferentes.

A relacdo entre as variancias da k£ amostras aleatorias permite
decidir, por, exemplo, se as diferengas observadas sdo significativas. Se
pequenas e atribuiveis a variabilidade amostral, aceita-se Hy. Se grandes
demais para serem imputadas ao acaso, opta-se por H; [MILONE,
2006].
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O fundamento da andalise de variancia é o pressuposto da
igualdade das variancias populacionais. Nesse sentido, a estratégia do
teste consiste em estimar a referida variancia por métodos diferentes e
relacionar os valores obtidos. Se as estimativas sdo ao menos proximas,
a razdo entre elas tende a um. A referida variancia é estimavel pela
variancia das médias amostrais e pela média das varidncias amostrais. A
variancia das médias amostrais ¢ chamada estimativa entre. A média das
variancias amostrais, estimativa dentro. A entre reflete as diferengas
entre as estatisticas amostrais; a dentro, a dispersdo dentro das amostras
consideradas. A entre define a varidncia populacional em termos da
distribuicdo amostral das médias amostrais; a dentro reflete os proprios
parametros populacionais. Outra justificativa para relacionar essas
estimativas ¢ o fato de s6 a estimativa entre ser afetada pela veracidade
ou falsidade de Hj. Assim, a entre ¢ a referéncia da dentro: para
variancias populacionais diferentes, a estimativa entre tende a ser bem
maior que a dentro [MILONE, 2006].

A relacdo entre a estimativa entre ¢ a dentro é denominada razio
F. Por relacionar valores quadraticos, ' ¢ sempre positivo. Como nos
demais testes, aceita-se Hy quando F.,; < Fy,, onde Fy,, corresponde ao
valor da distribuicao F para v, =k — 1 e v; = k(m — 1) graus de liberdade
das estimativas entre e dentro, e nivel de significancia do teste, onde & é
o total de populagdes avaliadas e m, o tamanho da m-ésima amostra
considerada, com m < M, o tamanho da correspondente populagao.
Regra geral, F.,; = 1 indica varidncias aproximadamente iguais ¢ a
aceitacdo de Hy; F., > 1 sugere aceitar H;. Em sintese, na avaliacdo da
igualdade de médias populacionais, sacam-se amostras aleatdrias e
independentes das populagdes em analise, calculam-se as médias e as
varidncias amostrais, a varidncia das médias amostrais ¢ a média das
variancias das amostras. A relagdo entre a variancia das médias
amostrais e a média das varidncias amostrais fornece F,. Quando, para
os graus de liberdade e significancia definidos, F.,; < Fi.p, aceita-se Hy:
Wi = Uy = -+ = U, caso contrario, toma-se Hi: py # Uy F =+ F U
[MILONE, 2006].

Os valores observados podem ser dispostos de acordo com a
Tabela 5, na seguinte forma [MILONE, 2006]:
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Tabela 5: Valores observados e respectivas amostras.

Amostra
Observacio 1 2 3 k Total
! X1 X12 X13 X1k
m Xm1 Xm2 Xm3 Xmik
Total XXi1 | XXz | XXz DX | XX
Média X1 X, X3 Xr X

Fonte: adaptado de Milone (2006).

O formulario basico para o célculo de F é dado na Tabela 6,
abaixo:

Tabela 6: Médias e estimativas da variancia populacional.

Estimativas da varidncia populacional
Média Global Entre Dentro

_ 1 A 1 _ A 1 A
xzaz:x S,?=—m_1z:(x—x)2 S22 =nS? Sﬁzzzsf
Fonte: Milone (2006).

Obtém-se uma melhor visualizacdo das fontes de varia¢do e mais
facil verificagdo dos célculos mediante a disposi¢do das parcelas da
analise de variancia na seguinte forma tabular (Tabela 7), denominada
ANOVA (de Analysis of Variance):

Tabela 7: Parcelas da analise de variancia.

Fonte de Soma dos Graus de Varidncia F
variaciio quadrados liberdade
_ 52 1 _ 52
Entre ij(x]—x) k-1 | Sé =m2mj(x,—x)
amostras - -
J J SEZ
Fcal =<z
Dentro _\2 i — %) 55
das Z mj(xii - x]) k(m—1) Sz = —Z"’ b (x” x,)
amostras ij Xymi—k

\2
Total Z(xif - x) mk —1
ij

Fonte: Milone (2006).

onde k ¢ o nimero de populagdes, m;, 0 tamanho da j-ésima amostra da
correspondente populagdo, x;, o i-ésimo elemento da j-ésima amostra,
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1 4 . N 1
X = E‘Zixij’ a média da j-ésima amostra e X = EZ]- X, a média das
médias amostrais. Por defini¢do, 1 <i<ne 1 <j <k O que justifica a

disposicdo da ANOVA ¢ o fato de a variagdo total dos dados amostrais
ser igual a soma da variacdo dentro com a variacdo entre as amostras,

isto é:
—\2 _\2 . _\2
Z(xij -x)" = Z(xij -%) + Z m; (% - %) (32)
0 0 j

N 2 . ~ C
Das parcelas a direita, Zi(xl- = xj) mede a dispersdo da j-ésima
amostra. Da sua divisio por m; — 1 resulta em S2, estimativa ndo
tendenciosa da variancia populacional. A repeti¢do do processo para as k
amostras retorna k estimativas idénticas. A média dessas k estimativas ¢
—_\2
1 Xii—X . N A . .
Sz = ;Zi, i %, a estimativa dentro da variancia populacional.
-

: N2 ~ o . .
Seja Y, j(x] - x) a dispersdo das médias amostrais em relagdo a
a

média populacional. Lembrando que a esperanca da média amostral é
2

y 1. . . . .~ PN . g
média populacional, com distribuigdo normal e varidncia —, ¢ que
1 — \2 , . . ~ . A . .
HZ j(x] - x) ¢ estimativa ndo tendenciosa dessa varidncia, conclui-
1 N2 . )
—j mj(x] - x) ¢ estimativa ndo tendenciosa de o<,
k-1
denominada entre.

se que SZ =
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

Cada aplicagdo envolvendo a resolucdo de um problema de
Programacao de Pessoal tem as suas proprias restricdes, dificultando o
desenvolvimento da abordagem de um problema genérico que envolva a
maioria desses problemas. Além disso, diversas areas do conhecimento
possuem este tipo de problema.

Para a resolucdo de um problema de otimizacdo precisam ser
determinados, sobretudo: os dados de entrada, as restri¢cdes, as variaveis
e o que se quer otimizar (fungdo objetivo). Com isso, como base para o
desenvolvimento da metodologia adotada e dos modelos propostos sera
caracterizado, a seguir, um problema de Programacgéo de Pessoal de um
Call Center receptivo. Os dados e as principais informagdes necessarias
para a caracterizacao de tal problema foram retirados de Souza (2010).

3.2 CARACTERISTICAS DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO
DE PESSOAL

No Call Center em estudo as escalas para os atendentes sdo feitas
manualmente com auxilio de planilhas do eletronicas. O niimero de
chamadas varia de hora em hora, gerando uma dificuldade com relagéo a
previsdo do numero de atendentes necessario ao atendimento para cada
hora. As escalas dos atendentes sdo elaboradas para o periodo de cinco
semanas. A demanda é determinada a partir de uma estimativa para o
numero de chamadas e usando sempre dados do periodo anterior.

A Tabela 8 mostra os horarios utilizados pelos atendentes do Cal/
Center em estudo na época da pesquisa.

Tabela 8: Horarios utilizados pelos atendentes do Call Center em estudo.

Horario de Inicio (HI) e fim (HF) de turno

HI HF HI HF
06:00 — 12:20 13:20 — 19:40
07:00 — 13:20 14:20 - 20:40
08:00 — 14:20 15:20 — 21:40
09:00 — 15:20 17:30 — 23:50
11:00 — 17:20 19:00 — 01:20

Fonte: Souza (2010).
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As escalas de trabalho dos atendentes sdo elaboradas por uma
equipe denominada “Coordenag¢do de Clientes”. Os atendentes sdo
contratados para trabalhar seis horas e vinte minutos por dia. Devendo
cumprir durante a semana, seis turnos em dias diferentes e em cada
turno devem estar inclusas duas pausas de dez minutos, além do
intervalo de vinte minutos para descanso e alimentagdo. A primeira
pausa, de dez minutos, pode iniciar apds uma hora e terminar até duas
horas e dez minutos do inicio do turno. A segunda pausa, de dez
minutos, pode iniciar entre uma hora e dez minutos e duas horas e dez
antes do término do turno. Finalmente, o intervalo para descanso e
alimentacdo, de vinte minutos, tem inicio de uma a duas horas apds o
término da primeira pausa e término de uma a duas horas antes do inicio
da segunda pausa. A Tabela 9 mostra um exemplo de turno de trabalho
que se enquadra nestas restrigdes, com as seguintes caracteristicas:

— inicio as 07:00;

—  primeira pausa com inicio as 08:00 e retorno as 08:10;

— intervalo, de 20 minutos, com saida as 10:00 e retorno as

10:20;

— segunda pausa com inicio as 12:00 e retorno as 12:10;

—  fim de turno as 13:20.

Souza (2010) constatou que existem algumas similaridades entre
demandas de certos dias. Por simplifica¢do, agrupou os dias de acordo
com essas similaridades. Os grupos formados foram: domingos, dias
uteis e sabados.

Tabela 9: Exemplo de turno de trabalho do Call Center em estudo.
HORARIO: 07:00 as 13:20

Inicio de turno 1* Pausa Intervalo 2? Pausa Fim de turno
HI HI HF HI HF HI HF HF
07:00 08:00| 08:10 |10:00| 10:20 |12:00| 12:10 13:20

Fonte: Souza (2010).

Para aplicagdo do problema de Programacdo de Pessoal, o
objetivo ¢ determinar e designar os turnos diarios e os dias de trabalho
aos atendentes para o periodo de planejamento. O periodo de
planejamento sera igual ao adotado pelo Call Center, ou seja, cinco
semanas.

O modelo matematico para problema de Programagado de Pessoal
possui diversas restrigdes e variaveis, tornando sua resolugdo complexa.
Esse modelo, dependendo da metodologia adotada, n3o pode ser
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resolvido em tempo razoavel em computador pessoal. Assim, é razoavel
decompor o problema em problemas menores, conseguindo-se desta
forma uma redu¢@o no tempo computacional, na complexidade e em
detrimento da qualidade da solug@o. Segundo Blochliger (2004), para
um grande numero de funcionarios, o ganho da redugdo da
complexidade deve ser maior do que a perda da redugdo do espaco de
solucdo.

O problema de Programacédo de Pessoal sera dividido em duas
etapas, de forma similar ao trabalho de Hojati e Patil (2011). Estas
etapas serdo: determinagdo de turnos de trabalho, denominado de
problema de Turnos de Trabalho (TT); e designacdo desses turnos aos
atendentes, denominado de problema de Designagdo de Turnos aos
Atendentes (DTA).

Por simplificagdo, ndo serdo levados em consideragdo os feriados,
uma vez que as demandas para estes dias seriam diferentes. Assim, por
simplificacdo, serdo consideradas que as semanas possuem demandas
iguais. Desta forma, o problema de Turnos de Trabalho sera aplicado a
uma semana ¢ o problema de Designa¢do dos Turnos aos Atendentes
envolverd um periodo de planejamento de n semanas. No Call Center
em estudo 7z € igual a cinco (n = 5).

Os modelos matematicos dos problemas de Turnos de Trabalho e
Designagdo dos Turnos aos Atendentes mesmo com complexidades
menores que o do modelo do problema integral (problema de
Programacao de Pessoal) sdo de dificil resolugdo, ambos pertencentes a
classe NP-completo. Estes, possivelmente, podem ser resolvidos através
de Programagdo Linear Inteira (PLI), mas num tempo computacional
elevado, principalmente em um computador pessoal.

A seguir as abordagens dos problemas de Turnos de Trabalho e
Designagao dos Turnos aos Atendentes.

3.3 PROBLEMA DE TURNOS DE TRABALHO

Nesta etapa procura-se determinar os turnos de trabalho e a
quantidade de atendente em cada turno para certo periodo, de modo a
satisfazer as demandas.

Sdo convencionadas, para os turnos de trabalho, as seguintes
caracteristicas: inicios dos turnos a cada 30 minutos a partir de 00:00;
ndo sdo incluidos turnos com inicios e términos entre 00:00 e 06:00,
devido a problemas com transporte, mas podendo-se, eventualmente
permitir uma violagdo em relagdo a esse limite, em até vinte minutos
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apos a 00:00. Com estas caracteristicas tém-se 27 possiveis inicios de
turnos diarios. Considerando as duas pausas e o intervalo para cada
turno, tém-se 206 turnos com o mesmo inicio. Desta forma, a
quantidade total de possiveis turnos diarios distintos ¢ de 5.562.

Considerou-se a duragdo dos subperiodos igual ao das pausas, ou
seja, o tempo de cada pausa ¢ de dez minutos. Como um turno tem a
durac@o de seis horas e vinte minutos, cada um destes sera composto por
38 subperiodos.

Definidas as limitagdes dos turnos pretende-se determinar a
quantidade otimizada de turnos de trabalho satisfazendo as demandas
didrias.

3.3.1 Formulacio Matemitica para o problema de Turnos de
Trabalho do Call Center

A formulacdo matematica para o problema de programagdo de
turnos definida por Dantzig (1954) serve de base para a formulac¢do do
problema de Turnos de Trabalho. O problema de Turnos de Trabalho do
Call Center em estudo é modelado como um problema de Programagéo
Linear Inteira.

As restrigdes consideradas sdo de: demanda para cada
subperiodo, inicio de turno e as pausas e intervalos.

Para a formulagdo, tem-se:

i — numero do subperiodo:i=1,2, ...,/
j — nuamero do turno de trabalho: j=1, 2, ..., J
1 — quantidade total de subperiodos
J — quantidade total de turnos de trabalho
Dem; — demanda de atendentes para o subperiodo i
N {1, se o subperiodo 7 ¢ um subperiodo do turno j
Y 0, caso contrario
1, se o subperiodo i ¢ um subperiodo de pausa
by — { ou de intervalo do turno j
0, caso contrario
X; — quantidade de turnos j

A formulagao, genérica ¢ dada por:

Minimizar )"z, (33)

j=1
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J
Sujeito a: Z(aij - bl-j) xj=Dem; i=1,..,1 (34)
j=1
X; inteiro j=1,..,] (35)

Para este problema, o resultado 6timo ¢ a quantidade minima de
turnos de trabalho satisfazendo a demanda. A fungdo objetivo (33) é a
somatoria dos turnos de trabalho. A restrigdo de demanda (34) deve ser
satisfeita para cada subperiodo. A restri¢do (35) assegura que a varidveis
que determinam cada turno sao inteiras.

Com o intuito de reduzir a quantidade de dados, algumas
simplifica¢des sdo feitas. As especificacdes referentes a cada item da
formulac@o acima sdo abordadas a seguir.

Para cada dia sdo possiveis 5.562 turnos de trabalho distintos (27
possiveis inicios multiplicado por 206 possiveis combinagdes entre as
duas pausas e o intervalo). Como foi abordado trés grupos distintos de
dias (dias uteis, sabados e domingos), simplificou-se os turnos possiveis
dos sete dias da semana para trés, assim J = 16.684 (multiplicando-se
5.562 por 3). Os indices j variando de 1 a 5.562 sdo para turnos de
domingos. Os indices j de 5.563 a 11.124 para turnos de dias uteis, e
finalmente os indices j de 11.125 a 16.686 para turnos de sabados.

Existem certos turnos que iniciam em determinado dia e
terminam no dia seguinte. Desta forma, a quantidade programada de
turnos para cada subperiodo de certo dia ¢ formada por subperiodos de
turnos do proprio dia e do dia anterior. Devido a essa caracteristica ter
sido considerada, apos analise, conclui-se que seriam necessarios apenas
quatro agrupamentos distintos de dias, referentes a quantidade de
atendentes por subperiodos: domingos; segundas-feiras; tercas-feiras as
sextas-feiras; sdbados. Assim, a quantidade de atendentes em cada
subperiodo a serem aplicadas aos sete dias da semana, sdo simplificadas
para quatro dias. Com isso, tem-se 576 subperiodos para o periodo de
uma semana (144 subperiodos de um dia multiplicando-se por 4). Os
indices i de 1 a 144 sdo para subperiodos de domingos, os indices i de
145 a 288 sdo para subperiodos de segundas-feiras, os indices i de 289 a
432 sdo para subperiodos de tergas-feiras as sextas-feiras e, finalmente,
os indices i de 433 a 576 sdo para subperiodos de sabados.

Desta forma, a formulagdo matematica do problema de Turnos de
Trabalho resume-se a:
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Minimizar

X; (36)

Sujeito a: (ai]- - bl-j) xj = Dem; i=1,..,576 (37)

16.686
16.686
2
X; inteiro j=1,..,16.686 (38)

Como definido anteriormente, o valor de a; ¢ igual 1, se o
subperiodo 7 € um subperiodo do turno j; 0, caso contrario.

Os valores de a;; sdo dados por:

( = %9_,[206(m — 1) +q + 206 - 27(n — 1)], qz1:,21,.£,§06
(Gt =1 +s, paran =1
ERY | (it — 1) + 5 + 144, paran =2 ,m=1,..,27 (39)
%) i =4 (ity—1)+s+ 288, paran=2,s=1,2,..,38

(ity, — 1)+ s+ 432, sei <576, paran=3
| U ity — 1)+ s +432—-576, sei>576, paran=3
0, para 0s outros casos

O turno ¢ composto por 38 subperiodos, assim, a;; ¢ igual a 1 para
38 valores consecutivos de i (subperiodos), onde o primeiro i ¢ o valor
que representa o inicio do turno, para cada turno j. Os valores a; sdo as
componentes de uma matriz com 576 linhas e 16.686 colunas e foram
relacionadas com os seus indices. Para os valores de a; ndo foram
consideradas as pausas e intervalos. Assim, a cada 206 (turnos possiveis
com o mesmo inicio) colunas dessa matriz, iniciando-se na coluna 1,
tem-se o valor igual a 1 para as linhas (p,, —1) +s,ondes =1, 2, ..., 38
(representa cada um dos 38 subperiodos de 10 minutos dos turnos), até
completar 5.562 (que representam os turnos de domingos) colunas. A
cada 206 colunas dessa matriz, iniciando-se na coluna 5.563, tem-se o
valor igual a 1 para as linhas (p,, — 1) + s + 144 (para relacionar com
as demandas de segundas-feiras) e (p,, — 1) + s + 288 (para relacionar
com as demandas de tercas-feiras as sextas-feiras) até completar 11.124
(que representam os turnos de dias uteis) colunas. Também, a cada 206
colunas dessa matriz, iniciando-se na coluna 11.125, tem-se o valor
igual a 1 para as linhas (p,, — 1) + s + 432, caso este valor seja menor
ou igual a 576, sendo, as linhas sdo (p,, —1) + s + 432 até completar
16.686 (que representam os turnos de sdbados) colunas.

Os possiveis inicios de turnos para o periodo de um dia sdo
representados por it,,, onde m = 1, ..., 27 (representa o nimero do indice
dos possiveis inicios), assim os valores de it,, pertencem ao conjunto
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SB ={1,2,...,144}, formado pelos numeros que representam cada
subperiodo de um dia. A Tabela 10 mostra um exemplo da relagdo entre
it,, ¢ m para um dia. Neste exemplo estd sendo considerado a restricao
de inicio e fim de turno entre 00:00 ¢ 06:00. Como a quantidade de
agrupamentos considerado ¢ igual a quatro (referentes a demanda), para
se determinar os outros valores de inicios para todos os agrupamentos €
necessario somar um valor, mit, multiplo de 144. Assim, mit = 144(q - 1),
para g =1, 2, 3, 4. Nesta Tabela, os valores de m representam os indices
dos turnos.

Tabela 10: Relagdo entre it,, € m.

m itm m itm m ity
1 1 10 61 19 88
2 37 11 64 20 91
3 40 12 67 21 94
4 43 13 70 22 97
5 46 14 73 23 100
6 49 15 76 24 103
7 52 16 79 25 106
8 55 17 82 26 109
9 58 18 85 27 142

Os valores de b;; sdo dados por:

( (j=3%9_,[206(m —1) +q +206 - 27(n— )], ¢ T11=21 5'?06
((Pn— 1D +dy, paran =1
_ 1,p/ (P — 1) +d, + 144, paran = 2 m=1,..,27
by = i= J (Pm— 1) +d, + 288, paran=2,r=1,234 (40)
L(pm —1)+d, +432, sei <576, paran=3
(pm —1) +d, +432—576, sei > 576, para n=3
0, para os outros caso

Os valores b;; sdo as componentes de uma matriz com 576 linhas
€16.686 colunas e, também, foram relacionados com os seus indices.
Para os valores de b; ndo foram consideradas as pausas e intervalos.
Assim, a cada 206 (turnos possiveis com o mesmo inicio) colunas dessa
matriz, iniciando-se na coluna 1, tem-se o valor igual a 1 para as linhas
(pm — 1) +d,, onde r =1,2,3,4 (que representa cada agrupamento
referente as quantidades programadas de turnos de trabalho em cada
subperiodo: domingos, segundas-feiras, ter¢as-feiras as sextas feiras e
sabados) e d, os possiveis subperiodos de turnos que representam as
pausas e intervalos, até completar 5.562 (que representam os turnos de
domingos) colunas. A cada 206 colunas dessa matriz, iniciando-se na



98

coluna 5.563, tem-se o valor igual a 1 para as linhas (p,, — 1) + d,- + 144
(para relacionar com as demandas de segundas-feiras) e (p,, —1) +
d, + 288 (para relacionar com as demandas de tercas-feiras as sextas-
feiras) até completar 11.124 (que representam os turnos de dias uteis)
colunas. Também, a cada 206 colunas dessa matriz, iniciando-se na
coluna 11.125, tem-se o valor igual a 1 para as linhas (p,, — 1) + d, +
432, caso este valor seja menor ou igual a 576, sendo, as linhas sdo
(pm — 1) +d, + 432 até completar 16.686 (que representam os turnos
de sabados) colunas.

O valor d; pertence ao conjunto D1 ={7, 8, 9, 10, 11, 12, 13},
d; e d; pertencem ao conjunto D2 ={14, 15, 16, ..., 23, 24}, com
d; = d, + 1 e d, pertence ao conjunto D4 ={26, 27, 28, 29, 30, 31, 32}.
As restricdes de pausas e intervalos devem ser satisfeitas de acordo com:

7<d,—d, <13 (41)
8<d,—d, <14 (42)

A restricao (41) é referente ao tempo de trabalho entre 1* pausa e
intervalo que ¢ de no minimo uma hora e de no maximo duas horas e a
restricdo (42) refere-se ao tempo de trabalho entre o intervalo e a 2°
pausa que ¢ de no minimo uma hora e no maximo duas horas.

3.3.2 Resolucio do problema de Turnos de Trabalho modelado
como PLI

Para solucionar o problema de Turnos de Trabalho formulado
como PLI serdo utilizados aplicativos disponiveis no site NEOS
SERVER (www.neos-server.org). Este site disponibiliza aplicativos de
otimizagdo que representam o estado-da-arte em software de otimizacao.
Os usudrios necessitam definir o problema de otimizag¢do e envia-lo ao
site, em um dos formatos de arquivo definidos no site.

Dentre os aplicativos disponiveis, foram escolhidos os seguintes:
Cbc, Gurobi, XPRESS e MOSEK. O formato de arquivo escolhido foi o
GAMS (General Algebraic Modeling System).

GAMS ¢ um sistema de modelagem de alto nivel para
programagdo matematica e otimizagdo. Consiste de um compilador de
linguagem e de aplicativos estdveis de alto desempenho. GAMS ¢
adaptado para aplicagdes de modelagem de larga escala e permite que se
construa modelos de grandes dimensdes que pode ser adaptado
rapidamente a novas situacdes.
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Para usar os aplicativos, o usuario deve apresentar um modelo em
formato GAMS para resolver um problema de otimizagdo. Para fins de
seguranca, o modelo apresentado deve seguir as seguintes convengdes:

— o modelo deve ser auto-contido;

— ndo é permitido execugdo de programas externos;

— nao criagdo de arquivo.

XPRESS ¢ um aplicativo que utiliza algoritmos de otimizacdo
robustos, sofisticados para resolver problemas de Programacdo Linear
(PL) de grande escala, Programagéo Inteira Mista (PIM), Programacao
Quadratica (PQ), Programacdo Inteira Mista Quadratica (PIMQ) e
Programacao Quadratica Restrita Quadraticamente (PQRQ).

Cbc ¢ um aplicativo que utiliza de um solver simplex para PLs e
um solver branch and cut para MIPs.

O otimizador Gurobi é um solver do estado-da-arte para PL, PD e
PIM (MILP e MIQP). Ele foi projetado desde o inicio para explorar
modernos processadores multi-core.

MOSEK ¢ uma implementa¢do extremamente eficiente de um
algoritmo de ponto interior para a solu¢do de PLIM e Programagao nao-
Linear Convexa.

3.4 ALGORITMO EVOLUTIVO ADAPTATIVO (AEA)

E proposto um Algoritmo Evolutivo de forma que possua no seu
processo evolutivo um procedimento de adaptagdo envolvendo outros
Algoritmos Evolutivos. O procedimento de adaptacdo foi determinado
pelas atuacdes dos AEs sobre os individuos de uma unica populagio.

Este algoritmo recebeu a denominagdo de Algoritmo Evolutivo
Adaptativo (AEA). A Figura 8 mostra o fluxograma do AEA.

Como no inicio do processo evolutivo do AEA, ainda ndo se sabe
o desempenho dos AEs sobre os individuos, adota-se que os valores das
probabilidades de atuacdo dos AEs sdo iguais. A medida que as
geracdes avangam, essas probabilidades de atuagdo sdo atualizadas de
acordo com o “sucesso” ou “insucesso’ da atuacdo de cada AE sobre os
individuos da populagdo. Considera-se “sucesso” na atuagdo de um AE
sobre um individuo, quando o fitness do individuo originado da atuacdo
do AE ¢é melhor que o do individuo que lhe deu origem.
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Inicio

Inicializagao: Populagao
inicial

A 4

Avaliacdo de cada individuo
(Célculo do fitness)

o P Sim
Critério de término
satisfeito?

| Para cada individuo i, escolha um AE |

v
| Atuacéo do AE sobre o individuo i |

A 4
| Avaliacédo do novo individuo |

Figura 8: Fluxograma do Algoritmo Evolutivo Adaptativo.

3.4.1 Pseudocodigo do AEA

O Algoritmo Evolutivo Adaptativo proposto ¢ um Algoritmo
Evolutivo que integra outros AEs e que atuam em uma mesma
populagdo. Neste algoritmo, o processo de selegdo ¢ igual ao do ED, ou
seja, cada individuo compete com seu(s) descendente(s). No processo de
geracdo da nova populagdo cada individuo descendente ¢ gerado a partir
de um dos Algoritmos Evolutivos. Cada AE possui uma probabilidade
de atuar em cada individuo da popula¢do e em determinadas geragdes
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essas probabilidades sdo atualizadas de acordo com os sucessos das
atuacdes de cada AE. Um pseudocodigo do AEA ¢é mostrado a seguir.

Algoritmo Adaptativo Evolutivo
Inicialize a populagdo
Avalie individuos da populagio
Repita
Repita
Para cada individuo da populacdo faca
Selecione um AE
Aplique os operadores desse AE
Selecione individuo para sobreviver
Até completar mais k geragdes
Atualizar probabilidade de atuagdes dos AEs
Até critério de parada seja satisfeito
Fim

3.4.2 Atualizacido das Probabilidades de Atuac¢oes dos AEs

As atualizagdes das probabilidades de atuagdo dos AEs sobre os
individuos sdo feitas utilizando-se os dados referentes aos sucessos das
atuagdes dos AEs, apos certo nimero de geragdes. Em cada geragdo e
para cada individuo, um AE ¢ escolhido aleatoriamente de acordo com a
probabilidade de atuacdo atual. Para a primeira geragdo optou-se pela
igualdade das probabilidades de atuacdo dos AEs em cada individuo,
pois ainda ndo ha nenhuma atuagdo dos AEs sobre os individuos. As
probabilidades sdo atualizadas no decorrer das geragdes de acordo com
o sucesso das atuagdes nas ultimas k geragdes. O valor de &k ¢
determinado de forma arbitraria. As probabilidades de atuagdes sdo
atualizadas de acordo com a seguinte equagao:

PaAE. = perc_sAE,, 43
048m = Y perc_sAE,, (43)
onde
PaAE,, — probabilidade de atuagdo do AE,,

perc_sAE,, — percentual de sucessos do AE,,

De acordo com a equagdo (43), caso um AE ndo tenha sucesso
nas ultimas k geracdes sua probabilidade de atuacdo nas proximas k
geragdes assumir valor zero. Ainda, se todos os AEs tiverem insucesso
nas ultimas k geracdes, as suas probabilidade de atuagdes para as
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préximas k geracdes seriam indefinidas pois, devido a divisdo por zero.
Caso um AE nio tenha sucesso nas ultimas k geragdes sua probabilidade
de atuacdo nas proximas k geracdes assumir valor zero. Para que isso
ndo aconteca, pode-se introduzir um valor pequeno & para que tal AE
tenha chance de atuag@o nas proximas k geragdes, mesmo que com uma
pequena probabilidade. Assim, a equacdo das probabilidades de atuagdo
dos AEs, ¢ dada por:
perc_sAE,, + ¢

PaAE,, = 44
aA5m Y(perc_sAE,, + &) (“44)

onde € ¢ um valor pequeno.

O percentual de sucesso do AE,, (perc_sAE,) é dado pela razéo
entre 0 nimero de sucessos ocorridos ¢ a quantidade de atuagdes nas
ultimas k geracdes, dada pela seguinte equacgao:

nsAE,,

AE, = ———
perc_SAEy, = _— AL,

(45)

onde
nsAE,, — numero de atuagdes com sucesso do AE,,
nadE,, — numero de atuagdes do AE,,

A equacdo (45) ¢ utilizada se nadkE,, ¢ diferente de zero. Se for
zero, perc_SAE,, € igual zero.

3.43 Algoritmo Evolutivo Adaptativo para Turnos de Trabalho

Aqui sdo abordados os processos que caracterizam o AEA para
resolugdo do problema de Turnos de Trabalho.

3.4.3.1 Codificacdo

Uma solugdo vidvel do problema de TT ¢ composta por um
conjunto de turnos de trabalho que satisfaz a demanda para o periodo de
uma semana e tera a denominagdo de programacao TT. Cada individuo
da populacdo do AEA possui uma quantidade fixa ¢ de cromossomos e
g de genes e representa uma solugdo do problema de Turnos de
Trabalho. Cada cromossomo representa um tipo de turno e seus genes
representam as caracteristicas desse turno. A representacdo dos genes
foi construida de forma que: o primeiro gene indica se o turno faz parte
ou ndo da programacdo TT; o segundo representa o inicio do turno de
trabalho; o terceiro, o inicio da primeira pausa; o quarto, o inicio do
intervalo e o quinto, o inicio da segunda pausa. Para isso, foi utilizada
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codificag@o mista (binaria e inteira). O primeiro gene ¢ um valor binario
e os demais sdo valores inteiros: o segundo ¢ um valor pertencente ao
conjunto {1, 2, ..., T} que representa um dos 7 subperiodos do periodo
de planejamento (caso o periodo de planejamento seja um dia e o
subperiodo 10 minutos, tem-se 7' = 144); o terceiro, quarto e quinto
genes sdo valores pertencentes ao conjunto {1, 2, ..., 38} que representa
cada um dos 38 subperiodos de um turno.

Um exemplo de um cromossomo pode ser dado pelo coédigo [1,
40, 8, 17, 26]. A interpretacdo deste cromossomo ¢: o valor binario 1
indica que este turno faz parte da programacao; o valor 40 indica que o
inicio deste turno de trabalho ¢é as 6 horas e 30 minutos; o 8 indica que o
inicio da primeira pausa ¢ 1 hora e 10 minutos apds inicio do turno; o
valor 17 indica que o inicio do intervalo ¢ 2 horas ¢ 40 minutos apos
inicio do turno e, finalmente o valor 26 indica que o inicio da segunda
pausa ¢é 4 horas e 10 minutos ap6s o inicio do turno.

Uma representagdo genérica de um cromossomo pode ser dada
por:

Cic = lier itic iDlic iz, ip2;c], i =1,2,..,NI; ¢=1,2,..,NC  (46)
onde

C; — c-¢ésimo turno de trabalho da i-ésima programagdo TT

i N {1 se 0 c-ésimo turno faz parte da i-ésima programagdo TT
c ;.
0, caso contrario
inicio do c¢-ésimo do turno de trabalho da i-ésima

e = programagdo TT
ipl, — ini.cio da primeira pausa do c-ésimo turno de trabalho da i-
e ésima programacao TT
i N ini'cio do intervalo do c-ésimo turno de trabalho da i-
e ésima programagdo TT
. inicio da segunda pausa do c-ésimo turno de trabalho da i-
ip2;, -

ésima programagao TT
NI — numero de programagoes
NC — numero de turnos
Assim, a representagdo genérica de um individuo, ¢ dada por:
I; =[Ci1,Ciz .., Cincl, i=1,...,NI 47)
onde, I; ¢ o i-ésimo individuo e representa a i-ésima programagao
TT.
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3.4.3.2 Inicializagdo da Populagdo

Assim como outros Algoritmos Evolutivos, AEA também inicia
com uma populagdo, neste caso, com NI individuos. Aqui, adota-se a
construgdo dos individuos da populacio inicial de forma aleatdria dentro
dos limites do problema.

Uma forma natural de inicializar a populacdo (na geragdo g =0) é
produzi-la com valores aleatorios dentro da variagdo dos limites do
problema. Neste caso, tem-se:

I;(0) = [Cil(o)lCiZ(O)"-'CiNC(O)] (48)

Cic(0) = Uic(o)v it;ic(0),ip1;c(0),ii;c(0), ip2;c (O)] (49)

Jic(0) = Kjyc (50)
it;c(0) = kit (51)
ip1;c(0) = kip1; (52)
it;c(0) = kil (53)
ip2;c(0) = kip2; (54)

comi=1,2,..,Nlec=1,2,...,NC.

kjic €{0,1} —
kitic (<4 —>

kiplic € P1 —>

kip2,. € P2 -

valor bindrio gerado aleatoriamente;

valor inteiro escolhido aleatoriamente entre os
elementos do conjunto W = {1,37,40,43,
...,100,103,106,109,142}, estes elementos
obedecem as restri¢cdes de inicio de turno (de 30
em 30 minutos a partir da zero hora) e as
restricdes de inicio e término de turno entre
zero e seis horas;

valor inteiro escolhido aleatoriamente do
conjunto P1=1{7,8,9,10,11,12,13}, estes
elementos obedecem as restricdes de acordo
com os possiveis inicios da 1* pausa: de 1 hora
(inicio do 7° subperiodo do dia) até 2 horas
(inicio do 13° subperiodo do dia) apo6s inicio do
turno de trabalho;

valor inteiro escolhido aleatoriamente do



105

conjunto P2 ={26,27,28,29,30,31, 32},
estes elementos obedecem as restricdes de
acordo com os possiveis inicios da 2 pausa: de
2 horas e dez minutos (inicio do 26°
subperiodo) até 1 hora e 10 minutos (inicio do
32° subperiodo) antes do término do turno;
kii;c €1 —  valor inteiro escolhido aleatoriamente do
conjunto [ = {14,15,16,...,23,24}, estes
elementos obedecem as restricdes de acordo
com os possiveis inicios do intervalo: pode ter
seu inicio apo6s 1 hora do término da 1* pausa
(inicio do 14° subperiodo), e seu término 1 hora
antes do inicio da 2* pausa (inicio do 24°
subperiodo).
As restrigdes de tempo minimo e méximo entre a 1* pausa e o
intervalo, e entre o intervalo e a 2* pausa devem obedecer as
desigualdades:

7 < kii;. — kipl;, < 13 (55)

8 < kip2;, — kii;. < 14 (56)

A restrigdo (55) € referente ao tempo de trabalho entre 1* pausa e
intervalo que ¢ de no minimo uma hora e de no maximo duas horas e a
restricdo (56) refere-se ao tempo de trabalho entre o intervalo e a 2°
pausa que ¢ de no minimo uma hora e no maximo duas horas.

3.4.3.3 Avaliacdo dos Individuos

De acordo com Bechtold, Brusco ¢ Showalter (1991), os critérios
da funcdo objetivo sugerido na literatura em Programacgido de Pessoal
incluem:

1) horas de trabalho total programadas

2) numero total de empregados

3) custos do trabalho

4) custos laborais ndo programados

5) atendimento ao cliente

6) excesso de pessoal

7) falta de pessoal

8) numero de jornadas com dias de folga consecutivos

9) o numero de diferentes horarios de trabalho utilizados
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10) alguma combinagdo das op¢des acima

11) wvalor presente liquido do lucro

12) satisfacdo dos empregados

13) cargas de trabalho consistentes dos empregados

14) atribuigdo justa dos empregados aos horarios.

Busca-se sobretudo a reducdo da quantidade diaria de atendentes,
isso pode ser refletido na quantidade de turnos de trabalho, pois cada
turno ¢ designado a um unico atendente. Desta forma, procura-se
minimizar a quantidade de turnos de trabalho enquanto se satisfaz a
demanda. Neste trabalho, a fungfo fitness utilizada foi a somatoria dos
turnos de trabalho. Assim, tem-se:

NC
F, = Zjl-c, Vi€ {1,2,..,NI} (57)
c=1

onde F; ¢ o fitness do i-ésimo individuo.

As demandas para os dias tUteis de segunda-feira a sexta-feira sdo
similares [SOUZA, 2010]. Desta forma, foram consideradas que as
demandas dos dias uteis sdo iguais, simplificando as demandas dos
cinco dias uteis para demanda de um dia til que representa os cinco. As
demandas para sabados também sdo similares entre si, assim como as de
domingos. Assim, o valor da fungdo fitness para um individuo para o
ciclo de uma semana pode ser também dada por:

NC
Fi = (djic + 5ujic +Sjic)' Vi € {1, 2, ,NI} (58)
c=1
onde dj;., Uj;. € Sj;c sdo relativos ao valor do primeiro gene do c-ésimo
cromossomo (turno) do i-ésimo individuo designados para domingos,
dias uteis e sabados, respectivamente.

Além disso, também, procurou-se reduzir a diferenca entre a
quantidade programada de turnos e a demanda. Para isso, utilizou-se a
diferenca quadratica, relativa a cada subperiodo, dada por:

T
Ei =
s=1
onde #ps é a quantidade programada e dem; ¢ a demanda para o
subperiodo s.

(tps — demy)?, Vi€({1,2,..,NI} (59)
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3.434 Atuagdo dos AEs

Para cada individuo i é escolhido um AE para atuar sobre ele. No
inicio do AEA as probabilidades de atuacdo dos AEs sdo iguais e se
atualizam no decorrer de k geragdes (k € um valor arbitrario). Os AEs
que fazem parte do AEA sdo o Algoritmo Genético e a Evolucao
Diferencial Discreta. A seguir estdo descritos os operadores e
parametros do AG e EDD para Turnos de Trabalho.

3.4.3.5 Mutagdao em EDD para TT

A aplica¢do da mutagdo de Evolugdo Diferencial em problemas
discretos pode levar, com frequéncia, a individuos invidveis, além de
ndo garantir sua principal proposta em relacdo ao mecanismo de busca.
Desta forma, propds-se uma nova versao discreta da meta-heuristica ED
que tem como objetivo preservar ao maximo, a forma do mecanismo de
busca original para dominios discretos, uma vez que o0s genes
representam caracteristicas diferenciadas entre si. Para isso, a operacdo
de mutacdo foi modificada para substituir o operador de mutacdo
original. Essa mutagfo ird fazer uso de um operador, relacionado a cada
gene.

Para um vetor (individuo) alvo Y;(g), a opera¢do de mutagdo
escolhe trés outros individuos Xr1(g), Xr2(g) e Xr3(g) distintos. Em
seguida um vetor (individuo) mutante V;(g + 1) = [v;1, Vi, -+, Vincl, €
gerado. Este vetor (individuo) mutante € definido a partir das operagdes:

Vilg+1) =X1(9) ®F ® [X,2(9) © X,3(g)] (60)
Cada cromossomo do vetor mutante V; é dado por:
Vie = Uvie, itvye, ip1vye, vy, ip2v; ] (61)

Os simbolos @, Q e O substituem os simbolos tradicionais de
adi¢do, multiplicacdo e subtra¢do, respectivamente. Em geral, as
manipulagdes com os genes sdo determinadas, de forma a garantir a
viabilidade das solugdes.

As componentes dos cromossomos possuem dois tipos de
variaveis (binarias e inteiras). Primeiro, define-se a operagdo de mutagio
para as variaveis inteiras (segundo, terceiro, quarto e quinto genes), da
seguinte forma:

® — diferengca entre os genes do c-ésimo cromossomo do
individuo X,, pelos genes do c-ésimo cromossomo do
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individuo X,
® — multiplicacdo do pardmetro F pelo resultado da operagdo
©, arredondando para o nimero inteiro abaixo, onde F ¢
um valor aleatoério pertencente ao intervalo [0, 1]
@ — adigdo de X,; com o resultado da operagdo &), limitando-se
aos intervalos de viabilidade
Caso os resultados encontrados para o segundo gene (inicio de
trabalho) estiverem fora do intervalo de viabilidade, estes sdo
substituidos por um dos limites, ou seja, sdo substituidos pelo limite
inferior, se for menor que este, ou pelo superior, se for maior que este.
Caso o terceiro, quarto e quinto genes nao satisfacam as restrigdes (55) e
(56), sdo substituidos por valores que satisfagam tais restricdes de forma
analoga a descrita para o segundo gene.
Para a operagdo binaria, referente ao primeiro gene do
Cromossomo, tem-se:

jvic(g +1) =jr1c(g) DF® [iTZC(g) @jr3c(g)] (62)

A operacdo @ mantém o resultado da operacdo (©. Assim, pode-
se reescrever a equacao (62) como:

jvic(g +1) = jrlc(g) @ [jTZC(g) OjrSc(g)] (63)

As outras operagoes sao definidas da seguinte forma:
(® — o operador binario AND, ou seja, retorna 1 sempre que
ambos os operandos sejam 1, e 0 em caso contrario
® — o operador binario OR, ou seja, devolve 1 sempre que
pelo menos um dos operandos seja 1 e 0 caso contrario

3.43.6 Crossover em EDD para TT

A operagdo de crossover adotada é similar a do ED original, ou
seja, as componentes (cromossomos) do vetor (individuo) experimental
sdo formadas pelas componentes (cromossomos) do vetor (individuo)
mutante com probabilidade de crossover CR e do vetor (individuo) alvo.
A estratégia usada ¢ a binomial, uma vez que é a mais utilizada e,
muitas vezes a mais promissora.
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3.43.7 Crossover em AG para TT

A operagdo de crossover para AG ¢ simular a do EDD para TT,
sendo que o cruzamento ¢ feito entre o i-ésimo individuo e outro
individuo da populagdo com probabilidade de crossover p..

3.4.3.8 Mutagdao em AG para TT

A operagdo de mutagdo em AG ¢ realizada no vetor (individuo)

resultante da operagdo de crossover, da seguinte forma:

i) para a parte bindria, se o valor do gene ¢ 1 ele é permutado
por 0 e vice-versa com probabilidade p,,;

ii) para a parte inteira ¢ feita a mutagdo dos genes trocando-os
por outros valores, determinados da mesma forma como
foram criados os vetores (individuos) na populagdo inicial,
ou seja, de forma aleatéria dentro dos limites do problema,
também com probabilidade p,,.

3439 Seclegdo

A operagdo de sele¢do do individuo para a proxima geragdo ¢
igual a do ED original, ou seja, sobrevive o melhor individuo entre o
individuo alvo e o individuo resultante da atuagdo (operacdes
sequenciais de mutacdo e crossover no caso de EDD ou operagdes
sequenciais de crossover e mutagdo no caso de AG) do AE sobre o
individuo alvo.

3.4.3.10 Parametros em AEA para Turnos de Trabalho

Os parametros de EDD, F e CR, sdo ajustados de forma similar a
estratégia de ajuste adaptativo proposto por Zhang, Zhao e¢ Wang
(2009a). A base e (natural), usada pelos autores, foi substituida pelo
valor 2. Assim, a estratégia pode ser reescrita de forma genérica de
acordo com:

F=F,- z_al(ﬁ) (64)

G
CR = CR, - Z—az(m) (65)
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De forma similar, os pardmetros do AG, p,, € p., sdo ajustados de
acordo com:

~a3(g) (66)
Pc = Pcq * 2 max

~as(g) (67)
Pm = Pmg * 2 max

onde Fy, CRo, pco, Pmo» a1, o, a3, as sdo valores reais positivos
determinados empiricamente, G € a geragdo corrente, G, ¢ 0 nimero
maximo de geracdes.

3.43.11 Aleatoriedade em AEA para Turnos de Trabalho

Para aprimorar o desempenho de um ED, pose ser necessaria uma
busca local, que inclui alguns movimentos de buscas adicionais e
alternativos que integram aqueles contidos em um ED padrio. Estes
movimentos extras devem ajudar a estrutura de ED na detecgdo de
novas dire¢cdes de busca promissoras. Assim, um emprego limitado
destes movimentos alternativos parece ser uma boa op¢do para a
melhoria do ED. Estes movimentos extras podem ser obtidos de duas
maneiras: um aumento na pressdo de exploragdo e introdugdo de alguma
aleatorizacdo. Esta aleatorizagdo ndo deve ser excessiva, uma vez que
poderia prejudicar a busca. Um aumento adequado na aleatorizacdo é
fundamental para a obtengdo de melhorias significativas no
funcionamento do ED [NERI e TIRRONEN, 2010].

Uma aleatorizacdo pode ser empregada ao AEA de forma que
sejam inseridos alguns movimentos extras apds a atuagdo de um dos
AEs. Para isso, pode-se introduzir uma mutacdo “extra” aos genes
iplv,., iiv;. e ip2v;, com fator de mutacdo ME. Assim, determina-se a
probabilidade das pausas e intervalos, do c¢-ésimo cromossomo,
sofrerem nova mutacdo. Aqui, nesta mutacdo os genes podem ser
determinados de forma aleatoria, ou seja, similar a forma como os
individuos foram determinados na populagdo inicial. O fator ¢ dado por:

G
ME = ME, - R ) (68)

sendo ME|, e as constantes definidas empiricamente.

Ap6s a atuagdo do AE, pode-se introduzir aleatorizag@o aos genes
binarios. Definem-se as taxas de aleatorizagdo, turng: € turni, para
mudanga nos genes. Caso o gene binario seja 1, aplica-se a taxa turious,
que € probabilidade do gene mudar para 0 e caso o gene seja 0, aplica-se
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a taxa turnin, que € probabilidade do gene mudar para 1. As taxas estdo
definidas de acordo com:

tUr Moy = tUMNGye, * Z_as(Gmax) (69)

G
tUrNy, = turng, - 2_a7(Gmax) (70)

sendo turngye,, turn, , as € a; constantes definidas empiricamente.

3.4.3.12 Critério de Parada

O critério de parada pode ser determinado por um numero de
iteragdes consecutivas em que ndao haja melhoria nas solugdes ou
quando um numero maximo de iteragdes (geragdes) € atingido ou
quando um determinado valor de fitness é atingido ou certa quantidade
de calculos de fitness ¢ atingida. Também, pode-se utilizar como critério
de parada, um tempo limite de CPU. Para o AEA, o critério de parada
utilizado foi quando um numero maximo de geragdes ¢é atingido.

3.5 DESIGNACAO DOS TURNOS AOS ATENDENTES

Nesta etapa sdo designados os turnos de trabalho (encontrados no
problema anterior) aos atendentes para o periodo de planejamento,
minimizando o numero de atendentes.

A seguir, uma formulacdo matematica para o problema de
Designagao dos Turnos aos Atendentes.

3.5.1 Formulacio Matemitica para Designacio dos Turnos aos
Atendentes

Primeiramente, define-se:

d — numero dos dias
— quantidade de dias do periodo de planejamento (D = 35)
t' — indice dos turnos definidos
T — quantidade total turnos definidos
i — indice das jornadas de trabalho
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xt'dj

Srd
maxd,

mind,

9y

0

\

Ll

%

quantidade total de jornadas de trabalho

{1, se o turno ¢’ do dia pertence a jornada j

0, caso contrario

quantidade de atendentes designados para a jornada j

numero de turnos ¢’ para o dia d

nimero maximo de dias de trabalho para a jornada j

numero minimo de dias de trabalho para a jornada j

nimero maximo de dias consecutivos de trabalho para a

jornada j

A formulagdo matematica ¢ dada por:

J

Minimizar Z w;

Sujeito a:

j=1
J

z xt’d]' . W] = St’d

X¢qj inteiro

binario

para cada turno t’
dia d

para cada jornada j,
dia d

para cada jornada j

para cada jornada j

para cada jornada j,
d=1,2,..,D-9

para cada jornada j,
turno ¢’, dia d

para cada jornada j

(71)

(72)

(73)

(74)

(75)

(76)

(77)

(78)
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A fungdo objetivo (71) minimiza a quantidade total de jornadas
(minimiza a quantidade total de atendentes, visto que a quantidade de
atendentes equivale ao numero de jornadas). Para cada turno e dia, a
restricdo (72) requer que o numero de jornadas de trabalho atinja ou
exceda as necessidades de atendentes. A restrigdo (73) é a exigéncia de
que cada jornada possui no maximo um turno por dia. A restri¢ao (74) ¢
a exigéncia de que cada jornada pode ter uma quantidade minima de
trabalho para o periodo de planejamento, assim como a restrigdo (75) € a
exigéncia de que cada jornada pode ter uma quantidade maxima de
trabalho para o periodo de planejamento. A restri¢do (76) é a exigéncia
de que cada jornada possui uma quantidade maxima de dias
consecutivos (para satisfazer a quantidade méaxima que um atendente
pode trabalhar). A restricdo (77) garante que as variaveis atribuidas a
cada jornada de trabalho para cada turno e dia sdo zero ou um. A
restrigdo (78) assegura que um niimero inteiro ¢ usado para o numero de
jornadas.

De acordo com a formula¢do acima, algumas solugdes vidveis
podem ser consideradas indesejaveis em relagdo a satisfacdo dos
atendentes. Por exemplo, turnos com inicios bastante diferenciados
podem ser designados a um mesmo atendente. Entdo, aqui, procura-se a
equalizacdo desses inicios, ou seja, minimizar a variagdo entre eles. Para
isso, € acrescida na formulagdo matematica acima a seguinte equagao:

J T T D D
e 2
Minimizar Z Z Z Z z(ITtl'dljxtl'dlj_ITtZ’deth'de) (79)

j=1 t1'=1¢t2'=1d1=1d2=1

Na equagdo (79), ITjt1 .41 € ITjt2.q2 S0 inicios dos turnos 11" e 12’
dos dias d1 e d2, distintos (d1 # d2) pertencentes a jornada j. Assim,
tem-se a somatoria dos quadrados da diferenca entre os inicios dos
turnos de cada atendente.

3.5.2 Limitacées em DTA

No Call Center abordado, cada atendente é designado a trabalhar
todos os dias uteis, trés sabados e um domingo para o periodo de cinco
semanas. Com esta proposta chega-se a uma limitacdo em relacdo a
quantidade minima de atendentes para o periodo considerado que seria
de cinco vezes a quantidade de atendentes necessarios para o dia de
domingo, uma vez que cada atendente trabalha apenas um domingo dos
cinco do periodo de planejamento. Assim, outras propostas de
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designagdo serdo sugeridas, com combinagdes de sabados e domingos,
para reduzir essa limitagdo. Com isso, outros cenarios de minimizag&o
de atendentes serdo gerados.

3.6 EVOLUCAO DIFERENCIAL DISCRETA PARA DTA

Procurou-se resolver o problemas de Designagdo dos Turnos aos
Atendentes por meio de Evolugdo Diferencial, sobretudo Evolugdo
Diferencial Discreta pois este problema possui caracteristicas discretas.

A seguir sdo apresentadas as etapas de EDD para DTA.

3.6.1 Codificacido

Uma solugdo vidvel do problema de DTA ¢ composta por um
conjunto de jornadas de trabalho designadas aos atendentes para o
periodo de planejamento de cinco semanas ¢ terd a denominagdo de
programacdo DTA. Cada individuo da populacdo do EDD possui uma
quantidade fixa ¢ de cromossomos e g de genes e representa uma
solugdo do problema de Designacdo dos Turnos aos Atendentes.

Cada cromossomo representa uma jornada de trabalho e seus
genes representam as caracteristicas dessa jornada de trabalho. A
representagdo dos genes foi construida de forma que: o primeiro gene
indica se a jornada de trabalho faz parte ou nio da programagdo DTA
(codificacdo bindria); o segundo gene indica qual turno de trabalho de
dia util é designado ao atendente; o terceiro gene representa as
combinagdes de sabados e domingos a serem designados ao atendente e
respectivos turnos para cada um desses dias. Esse gene “guarda” uma
matriz (Mayx19) com valores bindrios e inteiros, tais que: a primeira linha
¢ formada por valores binario, onde 1, indica se existe turno designado
naquele dia para o atendente e, € 0 caso contrario (os cinco primeiro
valores refere-se aos sabados e os outros cinco aos domingos); a
segunda linha sdo valores inteiros que representam os turnos (dos dias
indicados na linha acima da mesma matriz) a serem designados ao
atendente e. A matriz M, a seguir, mostra um exemplo para o terceiro
gene.

M=[1011000001]

5116 5 9 4 10 15 9 3

A matriz M representa que os turnos designados ao atendente e
s80: 0 turno 5 no primeiro sabado, o turno 6 no terceiro sabado, o turno

(80)
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5 no quarto sdbado e o turno 3 no quinto domingo. Neste caso, 0s
valores representam alguns dos turnos determinados no problema de TT.

Uma representagdo genérica de um cromossomo pode ser dada
por:

Cic = lie- tdu;e,M;.], i=1,2,..,NI; ¢c=1,2,..,NC (81)
onde

Slic sZiC S3ic S4ic SSiC dlic dZiC d3ic d4ic dSic

Mic:[tslic tSZiC ts3ic ts4ic tsSic tdlic tdZiC td3ic td‘l'ic td5ic (82)

Ci; — c-ésimo cromossomo do i-ésimo individuo e representa
a c-ésima jornada de trabalho da i-ésima programagao
DTA.

Jic ~— primeiro gene do c-ésimo cromossomo do i-ésimo
individuo e representa se a c-ésima jornada de trabalho
faz parte ou ndo da i-ésima programagdo DTA

tdu;, — segundo gene do c-ésimo cromossomo do i-ésimo
individuo e representa o turno de trabalho que faz parte
da c-ésima jornada de trabalho da i-ésima programacao
DTA

M;. — terceiro gene do c-ésimo cromossomo do i-ésimo
individuo e a sequéncia de finais de semana e seus
respectivos turnos que fazem parte da c-ésima jornada
de trabalho da i-ésima programacao DTA

NI — ntmero de individuos e representa o numero de

programagoes
NC — numero de cromossomos e representa o numero de
turnos
Assim, a representacao genérica de um individuo, é dada por:
Ii = [Cil'CiZ""CiNC]l i = 1, ,NI (83)

onde, I; ¢ o i-ésimo individuo e representa a i-ésima programacdo DTA.

De acordo com a codificagio adotada, cada cromossomo
representa uma jornada, assim, caso um conjunto de turnos que forma
uma jornada seja o mesmo que forma outra, estas jornadas sdo
consideradas distintas. Assim, a quantidade de jornadas equivale a
quantidade de atendentes.

Como nio estdo sendo abordadas as restricdes de disponibilidade
de horario dos atendentes, serd considerado disponibilidade ilimitada, ou
seja, cada atendente pode trabalhar em qualquer horario. Desta forma,
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qualquer jornada é designada a qualquer atendente. Com isso, quando
necessario e por simplificagdo, a palavra “jornada” serd permutada pela
“atendente” e em certas situacdes podendo ser usada por qualquer uma
delas, dependendo do contexto.

3.6.2 Inicializacao da Populacao

No EDD para DTA, a populagdo inicial ¢ gerada de forma
aleatdria dentro dos limites do problema. Neste caso, tem-se:

1;(0) = [Ci1(0), C2(0), -, Cine (0)] (84)
Cic(0) = [jic(0), tdu;c(0), M;c(0)] (85)
Jic(0) = kjic (86)

tdu;.(0) = ktdu,;, (87)

Em M,.(0) tem-se:

onde
kjic S {011}
ktdul-c eEWw

ksp;. € {0,1}
kdpic e {011}
ktsp,. €TS

RN

Spic(o) = kspic p = 15 29 39 4) 5 (88)
dpLC(O) = kdpic p = 15 29 39 4) 5 (89)
tspic(o) = ktSpiC p = 15 29 39 4) 5 (90)

tdpLC(O) = ktdplc p = 15 29 39 4) 5 (91)

valor binario gerado aleatoriamente;

valor inteiro gerado aleatoriamente pertencente
ao conjunto W, cujos elementos representam
cada um dos turnos de dias tuteis, resultado do
problema de TT, W = {1,2,3,...,T},onde Té a
quantidade de turnos de dias uteis;

valor binario gerado aleatoriamente;

valor bindrio gerado aleatoriamente;

valor inteiro gerado aleatoriamente pertencente
ao conjunto 7S, cujos elementos representam
cada um dos turnos de sabados, resultado do
problema de TT, TS = {1,2,3,...,T}, onde T é
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a quantidade de turnos de sabados;

ktdp;. € TD — wvalor inteiro gerado aleatoriamente pertencente
ao conjunto 7D, cujos elementos representam
cada um dos turnos de domingos, resultado do
problema de TT, TD = {1,2,3,...,T}, onde T é
a quantidade de turnos de domingos;

3.6.3 Avalia¢ao dos Individuos

Duas fungdes para a adapta¢do dos individuos serdo abordadas no
problema de DTA: uma relacionada a redugdo de custos, onde procura-
se minimizar o namero de atendentes; outra relacionada a satisfagdo dos
atendentes, referente a oscilagdo do horario de entrada no trabalho de
um mesmo atendente, neste caso procura-se minimizar a variacao entre
os inicios dos turnos de trabalho de um mesmo atendente. Assim tem-se
uma func¢ao biobjetivo a ser minimizada ¢ dada por:

F = FO, + wFO, (92)

Neste caso FO, € a equacdo (71), FO, € a equagdo (79) e w € uma
constante a ser determinada.

Como convencionado para o problema anterior, todos os dias
uteis possuem os mesmos turnos. Assim, para o problema de DTA, para
um mesmo atendente serdo designados turnos iguais dos dias uteis.
Também, para um mesmo atendente sera determinado turnos iguais dos
sabados. De forma similar, para um mesmo atendente sera determinado
turnos iguais dos domingos. Mas ndo necessariamente iguais entre os
dias tteis, sabados e domingos. Com isso, simplifica-se a quantidade de
calculos em relagio a variacdo de inicios de turnos, resultando em:

T1'" T3'

Fo, —Z 3 E(ITSH g = TUaza,) (93)

j=1 t1'=1¢3'=1 5=

T2' T3'

F04- - Z Z Z Z(ITDtZ S]th sj 1TUt3 ]Zt3 ]) (94)

j=1 t2'=1¢3'=1 5=

T1" T2'

2
FOS - z Z Z Z z (ITStl SJZtl sj ITDtZ S]th ]s) (95)

J=1 11'=1¢2'=151=1s2=
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resultando F0,, em:

FO, = FO3; + FO, + FO54 (96)
onde
j — numero da jornada de trabalho
J — quantidade de jornadas de trabalho
s — numero da semana
s1 — nuamero da semana
52 — nuamero da semana
11’ — numero do turno de sabados
12’ — numero do turno de domingos
13’ — numero do turno de dias uteis
1’ — quantidade de turnos definidos de sébados
12’ — quantidade de turnos definidos de domingos
73’ — quantidade de turnos definidos de dias tteis
ITSjt1s —  inicio do turno ¢1” de sdbado, se o s-€simo sabado estd
designado para a jornada j; 0, caso contrario
ITDj; s —  inicio do turno 2" de domingo, se 0 s-€simo domingo

esta designado para a jornada j; 0, caso contrario
ITUjt3s —  inicio do turno 3” de dia 1til, da jornada j; 0, caso
contrario
Zt1s) — 1, se o turno #1’° de sabado da s-ésima semana pertence
a jornada j; 0, caso contrario
Ztps) — 1, se o turno 2’ de domingo da s-ésima semana
pertence a jornada j; 0, caso contrario
Zt3f — 1, seoturno £3’ de dia util pertence a jornada j; 0, caso
contrario
Na simplificagdo, a variavel x,4; € decomposta nas trés: z;; ;,

Zt2sj € Zt37)-
3.6.4 Operadores de EDD para DTA

3.6.4.1 Mutagao

Para um vetor (individuo) alvo Y;(g), a operagdo de mutagdo
escolhe trés outros individuos Xr1(g), Xr2(g) € Xr3(g) distintos e um vetor
(individuo) mutante V;(g + 1) = [v;1, Vi2,.-., Vincl, € entdo gerado.
Assim, o vetor mutante ¢ expresso de forma similar ao do EDD para TT,
de acordo com:
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Vl(g +1) = Xrl(g) DF® [sz(g) © Xr3(g)] 97

Os tradicionais operadores de adi¢do, multiplicacdo e subtragdo
sdo substituidos pelos operadores @, ® e ©, sendo definidos de acordo
com a codificagdo (binaria e inteira). Cada cromossomo do vetor
mutante V; é dado por v, = [jv;, tduv;., Mv;.].

Para o primeiro gene e os elementos da primeira linha da matriz
M (codificag@o bindria), tem-se as seguintes defini¢des, semelhantes as
da mutagdo de EDD para TT:

(® — o operador bindrio OR, ou seja, retornal, sempre que pelo
menos um dos operandos seja 1 e; 0, caso contrario

® — mantém o resultado da operacdo (©

@® — o operador binario AND, ou seja, retorna 1, sempre que
ambos os operandos sejam 1 e; 0, caso contrario

Para o segundo gene (codificagdo inteira), tem-se:

(® — diferenca entre os genes do c-ésimo cromossomo do
individuo X,, pelos genes do c-ésimo cromossomo do
individuo X,

® — multiplicagdo da constante F pelo resultado da operacdo
©, arredondando para o nimero inteiro abaixo, onde F ¢
um valor aleatorio pertencente ao intervalo [0, 1]

@ — adigdo de X,y com o resultado da operacdo &), limitando-se
aos intervalos de viabilidade

Como os elementos da segunda linha da matriz M representam os
turnos dos sabados e domingos, determinados no problema de Turnos de
Trabalho, foram dadas as mesmas definicdes para O, @ e @
convencionadas para o segundo gene, uma vez que este gene também
representa turnos (de dias tteis).

3.6.4.2  Crossover e Selegdo

As operagdes de crossover e selegdo sdo iguais as de Evolugdo
Diferencial.

3.6.5 Parametros em AEA

Os parametros de EDD, F e CR, s3o ajustados de forma igual aos
do EDD para TT. Assim, as estratégias sdo dadas por:
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F=F,- z_as(ﬁ) (98)

G
CR = CR, - 2_‘19(@) (99)

onde Fy, CRy, as, ao sdo valores reais positivos determinados
empiricamente, G € a gera¢do corrente, G, ¢ 0 nimero maximo de
geragoes.

3.6.6 Aleatoriedade em EDD para DTA

No EDD sera introduzida aleatorizagdo para a melhoria de seu
funcionamento. Para o primeiro gene (bindrio) de cada cromossomo a
aleatorizac@o foi introduzida da seguinte forma: caso o gene binario for
1 (vale relembrar que, a jornada faz parte da programagdo DTA) aplica-
se a taxa denominada jorn.,. que € a probabilidade do gene ser
permutado por 0 e, caso o gene for 0 aplica-se a taxa denominada jorn;n
que ¢ a probabilidade do gene ser permutado por 1. As taxas estdo
definidas de acordo com:

G
JOrNoye = jorngy, - Z_alo(Gmax) (100)

Jjorng, = jorng, - Z_a“(Gmax) (101)

onde, joTn gy, € jorn;, sdo constantes definidas empiricamente.

Sao feitas mutagdes no segundo gene e nos elementos da matriz
M, onde s3o substituidos por qualquer valor dentro dos limites do
problema, ou seja, sdo permutados por valores aleatorios gerados da
mesmo forma como foram gerados na populagdo inicial, com a seguinte
taxa de mutagdo, igual para todos:

G
T =1, 27 %2(Cng) (102)

onde Ty € uma constante definida empiricamente.

3.6.7 Critério de Parada

O critério de parada do EDD, também, é quando um namero
maximo de geracdes ¢ atingido.
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4 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

A metodologia adotada ¢ aplicada a resolugdo de um problema de
programacdo de pessoal em um Call Center receptivo. Assim,
primeiramente, neste capitulo sdo apresentados os dados referentes ao
Call Center, retirados de Souza (2010) que sdo os dados de entrada para
o problema de programacdo de pessoal. Em seguida sdo apresentados os
parametros utilizados nos algoritmos AG, EDD e AEA para a resolugdo
do problema de Turnos de Trabalho e os parametros do algoritmo EDD
para Designagdo dos Turnos aos Atendentes.

Ainda, sdo descritos alguns cenarios que caracterizam as
restricdes do Call Center em estudo e as relaxacdes propostas para estas
restrigoes. Finalmente, sdo apresentados os resultados encontrados para
cada cendrio proposto.

As implementagdes dos algoritmos foram feitas em linguagem
VBA (Visual Basic for Applications) do Excel 2007. Foi utilizado para o
processamento um computador Dual Core, 2,79GHz, 3,00GB de
memoria RAM.

42 DADOS PARA O PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE
PESSOAL

Vale relembrar que o problema de Programacgdo de Pessoal foi
dividido em duas etapas e foram implementadas na seguinte ordem:
resolugdo do problema de Turnos de Trabalho e, em seguida, resolugio
do problema de Designagdo dos Turnos aos Atendentes. Primeiramente,
sdo necessarios dados de entrada para o primeiro problema, uma vez que
seus resultados sdo os dados de entrada para o segundo problema.

De acordo com a metodologia adotada, nesta etapa é necessaria,
para a resolu¢do do problema de Turnos de Trabalho, a determinagdo
dos dados de entrada. Neste caso, os dados de entrada sdo a demanda de
atendentes para o periodo de planejamento de cinco semanas, mesmo
periodo adotado pelo Call Center em estudo. Os dados foram retirados
de Souza (2011) e podem ser visualizados na Tabela 11.

Nesta Tabela tem-se a previsdo de demanda de atendentes para
cada hora do dia, do Call Center em estudo, para domingos, dias uteis e
sabados. Estes grupos foram definidos de acordo com as similaridades
das demandas identificadas. Souza (2010) desenvolveu um simulador
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para a realizacdo desta previsdo e como dados de entrada utilizou as
médias dos nimeros de chamadas recebidas do Call Center em estudo
do més de julho de 2009 e foram estipuladas em até 5% de taxa de

abandono.

Tabela 11: Previsdo das demandas de atendentes para dias tuteis, sabados e

domingos.
DOMINGO SABADO DIA UTIL
Horario Horario Horario

Tnicio | Fim | 2™ [Inicio | Fim | 2™ [ Inicio | Fim | 2™
00:00 | 01:00 3 00:00 | 01:00 3 00:00 | 01:00 2
01:00 | 02:00 2 01:00 [ 02:00 3 01:00 | 02:00 2
02:00 | 03:00 1 02:00 | 03:00 1 02:00 | 03:00 1
03:00 | 04:00 1 03:00 [ 04:00 3 03:00 | 04:00 1
04:00 | 05:00 1 04:00 [ 05:00 1 04:00 | 05:00 1
05:00 | 06:00 2 05:00 [ 06:00 1 05:00 | 06:00 2
06:00 | 07:00 2 06:00 [ 07:00 3 06:00 | 07:00 3
07:00 | 08:00 3 07:00 [ 08:00 4 07:00 | 08:00 5
08:00 | 09:00 5 08:00 [ 09:00 10 08:00 | 09:00 16
09:00 | 10:00 7 09:00 [ 10:00 15 09:00 | 10:00 25
10:00 | 11:00 3 10:00 | 11:00 18 10:00 | 11:00 | 28
11:00 | 12:00 9 11:00 | 12:00 17 11:00 | 12:00 | 27
12:00 | 13:00 3 12:00 | 13:00 18 12:00 | 13:00 | 22
13:00 | 14:00 8 13:00 | 14:00 13 13:00 | 14:00 | 24
14:00 | 15:00 6 14:00 | 15:00 12 14:00 | 15:00 [ 23
15:00 | 16:00 5 15:00 [ 16:00 11 15:00 | 16:00 | 22
16:00 | 17:00 5 16:00 | 17:00 10 16:00 | 17:00 [ 23
17:00 | 18:00 5 17:00 | 18:00 11 17:00 | 18:00 20
18:00 [ 19:00 5 18:00 | 19:00 10 18:00 | 19:00 13
19:00 | 20:00 5 19:00 | 20:00 3 19:00 | 20:00 11
20:00 | 21:00 4 20:00 [ 21:00 7 20:00 | 21:00 8
21:00 | 22:00 4 21:00 [ 22:00 6 21:00 | 22:00 6
22:00 | 23:00 4 22:00 | 23:00 5 22:00 | 23:00 5
23:00 | 00:00 2 23:00 [ 00:00 3 23:00 | 00:00 3

Fonte: Souza (2010).

43 PARAMETROS UTILIZADOS

E comum serem feitos testes preliminares para a determinagio
dos paradmetros, caso a estratégia adotada ndo seja autoadaptativa, mas
mesmo neste caso sempre ha a necessidade de algum dado de entrada,
que necessita ser ajustado. Assim, foram realizados experimentos
preliminares para ajustes dos parametros dos AEs.
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4.3.1 Parametros dos AEs para resolucido do problema de TT

Foram adotadas as mesmas quantidades de individuos e de
cromossomos para os AEs, que sdo:

- NI =25;
- NC = 350;
Os seguintes parametros foram adotados para EDD:
- Fy,=01;
- CRy=0,5;
Para o AG, os parametros foram:
Pco = 0,5;
Pmgy = 0,1;
Os seguintes parametros foram adotados para o AEA:
- ME,=0,01;

- turngy, =0,1;

- turng, =0,01;

- k=20.

Os parametros ay, az, a3, a4, ds, dg € a; serdo ajustados a seguir.

4.3.2 Parametros do EDD para resolu¢do do problema de DTA

Os seguintes parametros foram adotados para o EDD:
- NI =25;

- NC =300;

- F;=01;

- CRy=108;

- Ty,=0,01;

- jorng,, = 0,001;

- Jjorng, =0,0001;

_ g = 1’
- Qg =040 =0y = Qg3 = 3;
-  w=40.000"1

4.4 CENARIOS PARA TURNOS DE TRABALHO

Existem algumas restricdes impostas em relagdo aos turnos de
trabalho (inicios e términos) no Call Center em estudo, isso leva a
limitacdo na quantidade de turnos, refletindo na minimizagdo da
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quantidade destes. Dois cendrios foram utilizados para atender essas
restrigoes: TT1 e TT2.

4.4.1 Cenario TT1

Neste cenario, sdo consideradas as restri¢des de inicio ¢ término
de turno entre meia-noite e seis da manhd, como abordado no Call
Center (devido a problemas com transporte), mas permitindo violagao,
em relagdo a esses limites, em até vinte minutos. Com estas
caracteristicas tém-se 27 inicios distintos de turnos para cada dia.
Considerando ainda as 206 combinagdes possiveis entre as duas pausas
(de dez minutos) e intervalo (de vinte minutos), encontra-se um total de
5.562 turnos possiveis para cada dia.

4.4.2 Resultados para o cenario TT1

Os resultados para este cenario sdo mostrados de acordo com
cada ferramenta utilizada.

4.4.2.1 Resultados: resolugdo por Algoritmos Evolutivos

Para reduzir a complexidade de ajuste dos pardmetros a;, az, as,
as, as, ag € a; eles foram considerados iguais e chamados de S, ou seja,
Q=0 =03 =04 =05 =0Ag = ay; = f.

Foram realizadas, primeiramente, trinta execugdes dos AEs
(EDD, AG e AEA) com 10.000 gera¢des como critério de parada. Os
resultados referentes ao valor da func¢do objetivo podem ser visualizados
nas Tabelas 12, 13 e 14 para AG, EDD e AEA, respectivamente.



Tabela 12: Resultados das execugdes do AG — 10.000 geragdes — TT1.

Execugiio Valores de

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
1 130 132 128 129 127 129 127
2 130 130 131 128 126 129 129
3 133 130 128 128 130 130 129
4 130 128 128 129 127 128 129
5 130 129 126 127 128 127 128
6 129 130 129 129 127 131 130
7 132 129 130 131 128 130 126
8 128 129 129 128 128 126 128
9 131 132 128 129 127 128 129
10 132 131 127 126 125 128 129
11 131 128 128 130 126 128 128
12 133 130 129 129 127 128 127
13 129 130 129 130 130 128 131
14 132 129 129 128 131 127 130
15 131 130 128 127 129 129 128
16 133 129 128 129 128 129 131
17 134 130 129 129 127 128 128
18 132 129 128 128 129 127 131
19 134 131 129 127 129 129 127
20 131 129 128 128 127 129 127
21 133 129 130 128 126 129 132
22 132 131 128 129 125 130 128
23 131 129 127 130 128 127 130
24 130 130 129 132 129 129 128
25 132 131 127 128 126 132 128
26 131 133 130 128 126 127 126
27 132 129 129 129 126 126 127
28 134 128 128 128 129 128 132
29 135 127 130 127 127 129 129
30 130 129 129 126 127 126 127

Média 131,50 | 129,70 | 128,53 | 128,47 | 127,50 | 128,37 | 128,63

125
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Tabela 13: Resultados das execugdes do EDD — 10.000 geragoes — TT1.

Execugiio Valores de

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
1 130 128 127 130 128 131 129
2 134 128 129 130 127 129 129
3 130 127 128 128 128 130 129
4 130 128 127 129 130 128 130
5 132 127 128 128 127 129 130
6 131 129 127 128 129 130 131
7 129 129 128 126 127 129 129
8 128 130 127 127 130 130 129
9 130 127 128 131 127 131 129
10 130 129 128 127 129 130 130
11 128 127 127 128 129 129 128
12 130 126 128 128 129 130 131
13 131 131 129 126 129 129 130
14 131 127 128 126 128 128 131
15 132 128 127 128 129 131 131
16 130 129 126 127 129 129 132
17 131 128 130 129 129 129 130
18 132 129 127 130 130 128 132
19 130 129 126 127 128 132 130
20 129 126 128 127 129 129 131
21 130 128 125 129 126 128 128
22 127 127 129 129 128 133 131
23 129 128 126 132 133 128 133
24 133 127 126 130 130 131 129
25 130 128 128 129 131 129 131
26 129 129 125 128 129 128 132
27 129 128 127 130 131 127 130
28 130 128 128 128 132 130 129
29 131 129 127 128 128 132 130
30 132 130 127 129 128 130 130

Média 130,27 | 128,13 | 127,37 | 128,40 | 128,90 | 129,57 | 130,13




Tabela 14: Resultados das execugdes do AEA — 10.000 geragoes — TT1.

Execugiio Valores de

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
1 131 128 127 127 126 127 129
2 133 130 125 127 130 128 129
3 129 130 128 128 127 128 127
4 128 129 129 130 127 129 129
5 132 129 127 128 127 129 130
6 131 129 127 127 128 129 128
7 130 128 126 126 129 126 129
8 130 127 126 129 129 127 130
9 129 129 130 125 126 130 130
10 130 130 128 126 129 131 128
11 129 127 128 126 127 129 127
12 131 128 126 127 127 126 127
13 133 129 128 128 129 127 131
14 130 127 128 126 125 130 128
15 131 128 128 128 127 128 128
16 132 129 127 128 129 128 129
17 131 128 129 126 129 128 126
18 130 126 128 128 128 128 129
19 132 131 128 127 128 129 128
20 134 126 127 129 129 129 127
21 130 128 127 126 128 127 127
22 131 127 128 126 128 130 128
23 129 129 127 129 128 128 130
24 130 127 131 127 126 128 128
25 129 127 126 127 131 128 127
26 130 128 127 125 127 128 129
27 128 128 129 127 128 127 128
28 130 127 126 128 126 128 128
29 132 128 130 128 128 130 128
30 129 128 127 129 126 128 128

Média 130,47 | 128,17 | 127,60 | 127,27 | 127,73 | 128,27 | 128,33

127

A Tabela 15 mostra o tempo médio computacional das execugdes

de cada A

E.

Tabela 15: Tempo médio computacional (em segundos) das execucdes dos AEs
—10.000 geragdes — TT1.

. Valores de p
Algoritmo 00T GO0 30 40 50 60
AG 3920 3941 39,19 3955 3929 3925 3933
EDD  |3930 39,09 39,01 39,61 3943 3922 39,19

AEA

39,36 39,46 39,60 39,25 39,40 39,23 39,50
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A Tabela 16 mostra o resultado da ANOVA (Analise de
Varincia) para os resultados das execucdes de AG para os sete valores

de p.

Tabela 16: ANOVA para os resultados das execugdes de AG para TT1.

Fonte de Soma dos Graus de Variancia F p
Variagdo quadrados liberdade
Entre 300,448 6 50,0746 | 24,1931 | 0,0000
amostras
Dentro das | 4 17 203 | 2,06979
amostras
Total 720,614 209

O fator F, que neste caso ¢ igual a 24,1931, é uma relagédo entre a
estimativa entre os grupos e a estimativa dentro do grupo. O valor de P
do teste F' ¢ inferior a 0,05, assim, ha uma diferenca estatisticamente
significativa entre as médias para os sete valores de £ no nivel de
confianc¢a de 95%.

Para determinar quais médias sdo significativamente diferentes
das outras, serd utilizado um procedimento de comparagdo multipla. O
método utilizado ¢ a minima diferenca significativa de Fisher (LSD),
cujos resultados podem ser visualizados na Tabela 17. Nesta Tabela
pode-se verificar quais médias sdo significativamente diferentes de

quais outras.

Tabela 17: método LSD 95% para grupos de homogeneidade (AG).

Fator | Contagem | Média |Grupos Homogéneos
p=4 30 1275 X

p=5 30 128,367 X

p=3 30 128,467 X

p=2 30 128,533 X

p=6 30 128,633 X

p=1 30 129,7 X

p=0 30 131,5 X

Ainda, nesta Tabela sdo identificados quatro grupos homogéneos
usando colunas de X. Dentro de cada coluna, os niveis contendo X
forma um grupo de médias em que ndo ha diferencas estatisticamente
significativas. Com este método, ha um risco de 5% de chamar cada par de
médias significativamente diferentes quando a diferenca real € igual a 0.

A Tabela 18 mostra o resultado da ANOVA para os resultados
das execucdes de EDD para os sete valores de £.
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Tabela 18: ANOVA para os resultados das execu¢des de EDD para TT1.

Fonte de Soma dos Graus de Varidncia F P
Variagio quadrados liberdade
Entre 209,733 6 34,9556 | 18,8206 | 0,0000
amostras
Dentro das 377,033 203 1,85731
amostras
Total 586,767 209

O fator F, que neste caso ¢ igual a 18,8206, é uma relacdo entre a
estimativa entre os grupos e a estimativa dentro do grupo. O valor de P
do teste F ¢ inferior a 0,05, assim, ha uma diferenca estatisticamente
significativa entre as médias para os sete valores de f no nivel de
confianca de 95%.

Na Tabela 19 pode-se verificar quais médias sdo
significativamente diferentes de quais outras, utilizando-se o método
LSD.

Tabela 19: método LSD 95% para grupos de homogeneidade (EDD).

Fator | Contagem | Meédia | Grupos Homogéneos
p=2 30 127,367 X

p=1 30 128,133 X

p=3 30 128,4 X X

p=4 30 128,9 X X

p=5 30 129,567 X X

p=6 30 130,133 X X
p=0 30 130,267 X

Nesta Tabela sdo identificados seis grupos homogéneos usando
colunas de X. Dentro de cada coluna, os niveis contendo X forma um
grupo de médias em que ndo ha diferencas estatisticamente
significativas. Com este método, ha um risco de 5% de chamar cada par de
médias significativamente diferentes quando a diferenca real ¢ igual a 0.

A Tabela 20 mostra o resultado da ANOVA (para os resultados
das execucdes de AEA para os sete valores de £.
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Tabela 20: ANOVA para os resultados das execu¢des de AEA para TT1.

Fonte de Soma dos Graus de Varidncia F P
Variagio quadrados liberdade
Entre 197,495 6 32,9159 | 19,7049 | 0,0000
amostras
Dentro das 339,1 203 1,67044
amostras
Total 536,595 209

O fator F,, que neste caso € igual a 19,7049, é uma relagéo entre a
estimativa entre os grupos e a estimativa dentro do grupo. O valor de P
do teste F' ¢ inferior a 0,05, assim, ha uma diferenca estatisticamente
significativa entre as médias para os sete valores de f no nivel de
confianca de 95%.

Para determinar quais médias sdo significativamente diferentes
das outras, sera utilizado um procedimento de comparagdo multipla. O
método LSD ¢ utilizado para determinar quais médias sdo
significativamente diferentes das outras, cujos resultados podem ser
visualizados na Tabela 21.

Tabela 21: método LSD 95% para grupos de homogeneidade (AEA).

Fator | Contagem | Média | Grupos Homogéneos
p=3 30 127,267 X

p=2 30 127,6 X X

p=4 30 127,733 X X X

p=1 30 128,167 X X

p=5 30 128,267 X

p=6 30 128,333 X

=0 30 130,467 X

Nesta Tabela s2o identificados quatro grupos homogéneos usando
colunas de X. Dentro de cada coluna, os niveis contendo X ¢ um grupo
de médias em que ndo ha diferencas estatisticamente significativas.

No Apéndice A podem visualizados os resultados dos testes de
normalidade para as populagdes amostradas, ou seja, para os resultados
das execucdes dos AEs para cada valor de . Pode-se verificar que todas
as populacdes ndo podem ser rejeitadas de que venha de uma
distribui¢do normal com 95% de confianga.

Na Tabela 22 tem-se os resultados das execu¢des do AG, EDD e
AEA que obtiveram menor média.
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Tabela 22: Resultados das execugdes do AG, EDD e AEA — 10.000 geragdes —
TT1 — menores médias.

= EDD AEA AG
Execucao
=201 4=30| =40
1 127 127 127
2 129 127 126
3 128 128 130
4 127 130 127
5 128 128 128
6 127 127 127
7 128 126 128
8 127 129 128
9 128 125 127
10 128 126 125
11 127 126 126
12 128 127 127
13 129 128 130
14 128 126 131
15 127 128 129
16 126 128 128
17 130 126 127
18 127 128 129
19 126 127 129
20 128 129 127
21 125 126 126
22 129 126 125
23 126 129 128
24 126 127 129
25 128 127 126
26 125 125 126
27 127 127 126
28 128 128 129
29 127 128 127
30 127 129 127
Meédia 127,37 | 127,27 | 127,50

A Tabela 23 mostra o resultado da ANOVA para os resultados da
Tabela 22.

Tabela 23: ANOVA para os resultados das execugdes de AEA para TT1.

Fonte de Soma dos Graus de Varidncia F P
Variacio quadrados liberdade

Entre

0,822222 6 0,411111 | 0,237916 | 0,7888
amostras
Dentro das 150,333 87 1,72797

amostras

Total 151,156 89
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O fator F,, que neste caso € igual a 0,237916, ¢ uma relagdo entre a
estimativa entre os grupos e a estimativa dentro do grupo. O valor de P
do teste F ¢ superior a 0,05, assim, ndo ha uma diferenga
estatisticamente significativa entre as médias para os trés AEs no nivel
de confianca de 95%.

Foram realizadas outras dez execug¢bes do AEA, mas com
100.000 geragdes como critério de parada. Obteve-se o valor igual a 124
para a funcdo objetivo (soma dos turnos programados para domingo, dia
util e sabado) em cinco execugdes. Em outras trés execugdes obteve-se o
valor igual 125 e os valores 126 ¢ 127 foram encontrados apenas uma
vez cada. Os resultados referentes a quantidade de turnos de trabalho
programados para domingos, dias uteis e sabados podem ser vistos na
Tabela 24.

Tabela 24: Quantidade de turnos programados resultados do AEA com critério
de parada 100.000 geragdes — TT1.

. Execucdes
Dia da semana —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Média
Domingo 22 | 23 | 22 | 21 23 | 22 | 22 | 23 | 22 | 22
Dia util 63 | 64 | 64 | 63 | 63 64 | 63 | 65 | 65 | 62
Sabado 39 | 38 | 41 40 | 39 | 38 | 39 | 38 | 38 | 40
TOTAL 124 | 125 | 127 | 124 | 125 | 124 | 124 | 126 | 125 | 124 | 124,8

Dentre as execugdes com os melhores resultados da fungdo
objetivo, a que obteve menor somatéria das diferencas quadraticas
(SDQ) entre a demanda e a quantidade programada de turnos para os
subperiodos, foi a 4* execug¢do com o valor de 8.150. Esses valores
foram encontrados na geracdo 58.733. O desempenho de EDD e AG,
para alguns valores de geragdes podem ser visualizadas na Tabela 25.

Nesta Tabela temos: na coluna Ger o numero de geracdes, na
EDD a quantidade de atuagdes de EDD, na sEDD a quantidade de
atuagdes do EDD com sucesso, vale relembrar que sucesso acontece
quando o novo individuo criado supera o individuo alvo, na AG a
quantidade de atuagdes do AG, na sAG a quantidade de atuagdes do AG
com sucesso.
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Tabela 25: Desempenho do AG ¢ EDD no AEA — melhor resultado — TT1.
Ger EDD sEDD AG sAG Ger EDD sEDD AG sAG
2000 5765 331 4235 238 52000 4928 6 5072 7
4000 6417 155 3583 51 54000 4592 6 5408 11
6000 5608 105 4392 62 56000 4313 4 5687 14
8000 6758 130 3242 28 58000 4173 1 5827 5

10000 5732 62 4268 35 60000 4361 1 5639 4
12000 7068 95 2932 18 62000 4980 0 5020 O
14000 6718 57 3282 20 64000 5073 0 4927 0
16000 5635 60 4365 36 66000 5006 0 4994 0
18000 4714 22 5286 27 68000 4979 0 5021 O
20000 5690 20 4310 12 70000 5037 O 4963 O
22000 4995 1 5005 5 72000 5081 0 4919 0
24000 5205 15 4795 5 74000 4976 0 5024 0O
26000 7876 27 2124 2 76000 5050 O 4950 O
28000 4016 2 5984 8 78000 4950 0 5050 0
30000 4851 10 5149 13 80000 5007 O 4993 O
32000 4978 2 5022 3 82000 5017 0 4983 0
34000 3446 4 6554 22 84000 4950 0 5050 0
36000 5221 3 4779 2 86000 4981 0 5019 0
38000 5071 0 4929 O 88000 4994 0 5006 O
40000 4358 1 5642 4 90000 4966 0 5034 0
42000 3927 0 6073 6 92000 4986 0 5014 0
44000 4982 0 5018 O 94000 5057 O 4943 0
46000 4360 4 5640 14 96000 5037 O 4963 O
48000 3968 0 6032 14 98000 4895 0 5105 0
50000 4306 12 5694 32 100000 4966 0 5034 0O

A Figura 9 ilustra o grafico com o valor da funcdo objetivo em
relacdo ao numero de geragdes e na Figura 10 pode-se visualizar o
grafico com o valor da SDQ em relagdo ao nimero de geragdes, para
execucdo com melhor resultado. As relagdes entre geragdo, valor da
funcdo objetivo e SDQ, também, podem ser visualizadas no Apéndice

B.
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Figura 9: Relagdo entre fungéo objetivo e geragdes - TT1.
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Figura 10: Relacdo entre SDQ e geragdes - TT1.

As Tabelas 26, 27, 28 ¢ 29 mostram as demandas, a quantidade
programada de turnos para cada subperiodo, a diferenca entre a
quantidade programada de turnos e a demanda, e a diferenga quadratica
(DQ). A tultima linha mostra a soma das diferencas quadraticas (SDQ).
A Tabela 26 ¢é referente aos domingos, a Tabela 27 as segundas-feiras, a
Tabela 28, as tergas-feiras, quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras e
a Tabela 29 aos sabados.
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Nestas Tabelas tém-se: na coluna N, a numeracdo dos 144
subperiodos; na coluna Dem, as demandas; na Progr, as quantidades
programadas de turnos; na DQ, as diferencas quadraticas entre a
quantidade programada de turnos e a demanda.

Tabela 26: Demanda e quantidade programada de turnos para domingos - TT1.

N_Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ
1 3 5 4 37 2 4 4 73 8 10 4 109 5 7 4
2 3 5 4 38 2 4 4 74 8 10 4 1o 5 6 1
3 3 3 0 39 2 2 0 75 8 9 1 1 s 6 1
4 3 3 0 40 2 2 0 76 8 10 4 12 s 6 1
5 3 3 0 41 2 2 0 77 8 10 4 13 s 6 1
6 3 3 0 42 2 2 0 78 8 10 4 114 5 6 1
7 2 3 1 43 3 3 0 79 8 10 4 115 5 5 0
8 2 2 0 4 3 4 1 80 8 9 1 16 s 5 0
9 2 3 1 45 3 4 1 81 8 9 1 117 5 5 0
10 2 2 0 46 3 4 1 82 8 9 1 118 5 5 0
11 2 3 1 47 3 3 0 83 8 9 1 119 5 6 1
12 2 3 1 48 3 4 1 84 8 8 0 120 5 5 0
13 1 2 1 49 5 6 1 85 6 7 1 121 4 4 0
14 1 3 4 50 5 6 1 8 6 8 4 122 4 5 1
15 1 2 1 51 5 6 1 87 6 7 1 123 4 5 1
16 1 2 1 52 5 5 0 88 6 8 4 124 4 4 0
17 1 2 1 53 5 5 0 89 6 7 1 125 4 5 1
18 1 2 1 54 5 5 0 9 6 7 1 126 4 4 0
19 1 3 4 55 7 7 0 91 5 6 1 127 4 4 0
20 1 3 4 56 7 8 1 92 5 6 1 128 4 4 0
21 1 3 4 57 7 7 0 93 5 5 0 129 4 5 1
22 1 2 1 58 7 7 0 9% 5 6 1 130 4 4 0
23 1 2 1 59 7 7 0 95 5 6 1 131 4 4 0
24 1 3 4 60 7 7 0 9% 5 6 1 132 4 5 1
25 1 3 4 61 8 9 1 97 5 7 4 133 4 4 0
26 1 3 4 62 8 8 0 98 5 6 1 134 4 4 0
27 1 2 1 63 8 8 0 99 5 6 1 135 4 4 0
28 1 2 1 64 8 8 0 100 5 6 1 136 4 4 0
29 1 3 4 65 8 9 1 101 5 6 1 137 4 4 0
30 1 2 1 66 8 9 1 102 5 5 0 138 4 4 0
31 2 3 1 67 9 9 0 103 5 6 1 139 2 3 1
32 2 3 1 68 9 10 1 104 5 5 0 140 2 3 1
33 2 3 1 69 9 11 4 105 5 5 0 141 2 2 0
34 2 3 1 70 9 10 1 106 5 6 1 142 2 2 0
35 2 3 1 71 9 10 1 107 5 6 1 143 2 2 0
36 2 2 0 72 9 10 1 108 5 6 1 144 2 2 0
TOTAL 59 27 58 17

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de domingos é
igual a 161.
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Tabela 27: Demanda e quantidade programada de turnos para segundas-feiras -

TT1.
N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ
1 2 5 9 37 3 10 49 73 22 26 16 109 13 18 25
2 2 5 9 38 3 10 49 74 22 27 25 110 13 19 36
3 2 3 1 39 3 7 16 75 22 27 25 1t 13 19 36
4 2 3 1 40 3 8 25 76 22 27 25 112 13 19 36
5 2 3 1 41 3 8§ 25 77 22 27 25 13 13 19 36
6 2 3 1 42 3 8 25 78 22 27 25 114 13 19 36
7 2 2 0 43 5 9 16 79 24 29 25 115 11 17 36
8 2 2 0 4 5 9 16 80 24 28 16 16 11 16 25
9 2 3 1 45 5 9 16 81 24 28 16 117 11 16 25
10 2 3 1 46 5 10 25 82 24 28 16 118 11 16 25
11 2 3 1 47 5 10 25 8 24 28 16 119 11 16 25
12 2 3 1 48 5 11 36 84 24 28 16 120 11 16 25
13 1 2 1 49 16 19 9 8 23 27 16 121 8 14 36
14 1 3 4 50 16 18 4 8 23 27 16 122 8 13 25
15 1 2 1 51 16 18 4 87 23 25 4 123 8 1325
16 1 2 1 52 16 18 4 88 23 27 16 124 8 1325
17 1 3 4 53 16 18 4 89 23 26 9 125 8 13 25
18 1 3 4 54 16 18 4 9 23 25 4 126 8 1216
19 1 2 1 55 25 25 0 91 22 24 4 127 6 11 25
20 1 2 1 56 25 25 0 92 22 24 4 128 6 10 16
21 1 2 1 57 25 25 0 93 22 23 1 129 6 9 9
22 1 2 1 58 25 25 0 94 22 23 1 130 6 9 9
23 1 3 4 59 25 25 0 95 22 22 0 131 6 8 4
24 1 3 4 60 25 25 0 9% 22 23 1 132 6 7 1
25 1 3 4 61 28 29 1 97 23 23 0 133 5 7 4
26 1 2 1 62 28 28 0 98 23 23 0 134 5 6 1
27 1 3 4 63 28 29 1 99 23 23 0 135 5 6 1
28 1 2 1 64 28 28 0 100 23 23 0 136 5 6 1
29 1 3 4 65 28 28 0 101 23 23 0 137 5 6 1
30 1 2 1 66 28 28 0 102 23 23 0 138 5 5 0
31 2 3 1 67 27 28 1 103 20 21 1 139 3 4 1
32 2 3 1 68 27 29 4 104 20 21 1 140 3 5 4
33 2 3 1 69 27 30 9 105 20 21 1 141 3 3 0
34 2 3 1 70 27 31 16 106 20 22 4 142 3 4 1
35 2 3 1 71 27 31 16 107 20 22 4 143 3 4 1
36 2 3 1 72 27 31 16 108 20 21 1 144 3 3 0
TOTAL 74 416 334 597

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de segundas-
feiras ¢ igual a 1.421.
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Tabela 28: Demanda e a quantidade programada de turnos - tercas-feiras,

quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras - TT1.

N Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ N_Dem Prog DQ
1 2 6 16 37 3 10 49 73 22 26 16 109 13 18 25
2 2 6 16 38 3 10 49 74 22 27 25 110 13 19 36
3 2 4 4 39 3 7 16 75 22 27 25 1 13 19 36
4 2 4 4 40 3 8 25 76 22 27 25 112 13 19 36
5 2 3 1 41 3 8 25 77 22 27 25 113 13 19 36
6 2 4 4 42 3 8 25 78 22 27 25 114 13 19 36
7 2 3 1 43 5 9 16 79 24 29 25 115 11 17 36
8 2 3 1 4 5 9 16 80 24 28 16 116 11 16 25
9 2 4 4 45 5 9 16 81 24 28 16 117 11 16 25
10 2 4 4 46 5 10 25 82 24 28 16 118 11 16 25
11 2 4 4 47 5 10 25 8 24 28 16 119 11 16 25
12 2 4 4 48 5 11 36 84 24 28 16 120 11 16 25
13 1 3 4 49 16 19 9 8 23 27 16 121 8 14 36
14 1 4 9 50 16 18 4 8 23 27 16 122 8 13 25
15 1 3 4 51 16 18 4 87 23 25 4 123 8 13 25
16 1 3 4 52 16 18 4 88 23 27 16 124 8 13 25
17 1 3 4 53 16 18 4 8 23 26 9 125 8 13 25
18 1 3 4 54 16 18 4 90 23 25 4 126 8 12 16
19 1 3 4 55 25 25 0 91 22 24 4 127 6 11 25
20 1 3 4 56 25 25 0 92 22 24 4 1280 6 10 16
21 1 3 4 57 25 25 0 93 22 23 1 129 6 9 9
22 1 3 4 58 25 25 0 94 22 23 1 130 6 9 9
23 1 4 9 59 25 25 0 95 22 22 0 131 6 8 4
24 1 4 9 60 25 25 0 9% 22 23 1 132 6 7 1
25 1 4 9 61 28 29 1 97 23 23 0 133 5 7 4
26 1 3 4 62 28 28 0 9% 23 23 0 134 5 6 1
27 1 3 4 63 28 29 1 99 23 23 0 135 5 6 1
28 1 3 4 64 28 28 0 100 23 23 0 136 5 6 1
29 1 4 9 65 28 28 0 101 23 23 0 137 5 6 1
30 1 3 4 66 28 28 0 102 23 23 0 138 5 5 0
31 2 4 4 67 27 28 1 103 20 21 1 139 3 4 1
32 2 4 4 68 27 29 4 104 20 21 1 140 3 5 4
33 2 4 4 69 27 30 9 105 20 21 1 141 3 3 0
34 2 4 4 70 27 31 16 106 20 22 4 142 3 4 1
35 2 4 4 71 27 31 16 107 20 22 4 143 3 4 1
36 2 3 1 7227 31 16 108 20 21 1 144 3 3 0
TOTAL 181 416 334 597

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de tercas-feiras,
quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras ¢ igual a 1.528.
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Tabela 29: Demanda e a quantidade programada de turnos para sabados - TT1.

N Dem Prog DQ N _Dem Prog DQ N _Dem Prog DQ N _Dem Prog DQ
1 3 6 9 37 3 6 9 73 18 21 9 109 10 11 1
2 3 6 9 38 3 6 9 74 18 20 4 110 10 12 4
3 3 4 1 39 3 3 0 75 18 20 4 11 10 11 1
4 3 4 1 40 3 6 9 76 18 19 1 12 10 11 1
5 3 3 0 41 3 6 9 77 18 20 4 13 10 11 1
6 3 4 1 42 3 6 9 78 18 19 1 114 10 10 0
7 3 4 1 43 4 6 4 79 13 15 4 115 8 9 1
8 3 4 1 44 4 6 4 80 13 16 9 116 8 9 1
9 3 4 1 45 4 7 9 81 13 15 4 17 8 9 1
10 3 3 0 46 4 6 4 82 13 16 9 18 8 10 4
11 3 4 1 47 4 7 9 8 13 16 9 1y 8 10 4
12 3 4 1 48 4 7 9 84 13 16 9 120 8 9 1
13 1 2 1 49 10 12 4 8 12 15 9 121 7 9 4
14 1 4 9 50 10 12 4 8 12 15 9 122 7 9 4
15 1 4 9 51 10 11 1 87 12 13 1 123 7 9 4
16 1 4 9 5210 11 1 8 12 13 1 124 7 9 4
17 1 3 4 53 10 12 4 8 12 13 1 125 7 8 1
18 1 3 4 54 10 11 1 9 12 12 0 126 7 9 4
19 1 4 9 55 15 15 0 9r 11 12 1 127 6 8 4
20 1 3 4 56 15 16 1 92 11 12 1 128 6 8 4
21 1 3 4 57 15 15 0 93 11 11 0 129 6 8 4
22 1 3 4 58 15 15 0 94 11 12 1 130 6 7 1
23 1 3 4 59 15 16 1 95 11 11 0 131 6 8 4
24 1 3 4 60 15 15 0 9% 11 11 0 132 6 7 1
25 1 3 4 61 18 19 1 97 10 11 1 133 5 6 1
26 1 4 9 62 18 18 0 98 10 11 1 134 5 6 1
27 1 3 4 63 18 19 1 99 10 10 0 135 5 6 1
28 1 3 4 64 18 19 1 100 10 11 1 136 5 6 1
29 1 4 9 65 18 18 0 101 10 10 0 137 5 6 1
30 1 4 9 66 18 19 1 102 10 10 0 138 5 5 0
31 1 3 4 67 17 18 1 103 11 11 0 139 3 4 1
32 1 3 4 68 17 18 1 104 11 11 0 140 3 4 1
33 1 4 9 69 17 19 4 105 11 11 0 141 3 3 0
34 1 4 9 70 17 19 4 106 11 12 1 142 3 4 1
35 1 4 9 71 17 19 4 107 11 11 0 143 3 4 1
36 1 3 4 72 17 19 4 108 11 12 1 144 3 3 0
TOTAL 169 123 96 68

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de sabados ¢
igual a 456. Para uma semana tem-se um valor total igual a 8.150.

Na Tabela 30 tem-se o resultado dos turnos de trabalho para
domingos, onde sdo mostrados o inicio e o fim de cada turno, das pausas
e do intervalo. Nos Apéndices C e D estdo os resultados dos turnos de
trabalho para dias tteis e sdbados, respectivamente.
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Tabela 30: Programacao dos turnos de trabalho para domingos — TT1 — AEA.

INICIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:20 | 1:30 2:30 2:50 4:30 4:40 6:20
0:00 2:00 | 2:10 3:40 4:00 5:10 5:20 6:20
6:00 7:40 | 7:50 9:40 10:00 | 11:00 | 11:10 12:20
6:00 7:50 | 8:00 9:30 9:50 | 10:50 | 11:00 12:20
6:30 7:30 | 7:40 8:50 9:10 | 10:50 | 11:00 12:50
7:30 8:30 | 840 9:50 10:10 | 11:40 [ 11:50 13:50
8:00 9:10 | 920 | 10:30 | 10:50 | 12:30 | 12:40 14:20
8:00 9:20 | 930 | 11:10 | 11:30 | 12:50 | 13:00 14:20
9:00 10:10 | 10220 | 11:50 | 12:10 | 14:10 | 14:20 15:20
9:00 10:30 | 1040 | 12:00 | 12:20 | 14:00 | 14:10 15:20
9:30 10:40 | 10:50 | 12:00 | 12:20 | 14:00 | 14:10 15:50
10:30 | 11:30 | 11:40 | 13:220 | 13:40 | 15:00 | 15:10 16:50
12:30 | 1340 | 13:50 | 15:00 | 15:220 | 17:20 | 17:30 18:50
13:30 | 15:10 | 15220 | 17:00 | 17:20 | 18:20 | 18:30 19:50
15:00 | 16:00 | 16:10 | 17:30 [ 17:50 | 19:10 | 19:20 21:20
16:00 | 17:00 | 17:10 | 18:30 | 1850 | 20:40 | 20:50 22:20
17:00 | 18:00 | 1810 | 19:30 [ 19:50 | 21:10 | 21:20 23:20
17:00 | 18:10 | 1820 | 20:10 | 20:30 | 22:10 | 22:20 23:20
18:00 | 19:20 | 19:30 | 20:50 | 21:10 | 23:10 | 23:20 0:20
18:00 | 20:00 | 20:10 | 21:30 | 21:50 | 23:00 | 23:10 0:20
23:30 110 | 1:20 2:50 3:10 4:40 4:50 5:50

4.42.2 Resultados: resolugdo por XPRESS

Os resultados encontrados pelo aplicativo XPRESS podem ser
visualizados nas Tabelas 31, 32 e 33, onde sdo mostrados os turnos de
domingos, dias tteis e sdbados, respectivamente. Nestas Tabelas, g7
indica a quantidade de cada turno, HI o horério inicial ¢ HF o horario

final.



140

Tabela 31: Programacdo dos turnos de trabalho para domingos — TT1 —

resolucdo por XPRESS.

ar INicl0 DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE

TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
1 0:00 1:20 1:30 2:50 3:10 4:20 4:30 6:20
1 6:00 8:00 8:10 9:50 10:10 11:10 11:20 12:20
1 6:00 7:00 7:10 8:10 8:30 10:30 10:40 12:20
1 6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 | 11:00 | 11:10 12:20
1 6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
1 7:00 8:10 8:20 9:40 10:00 12:00 12:10 13:20
1 7:00 8:40 8:50 | 10:40 | 11:00 | 12:00 | 12:10 13:20
1 8:00 9:10 9:20 11:20 11:40 12:50 13:00 14:20
1 8:00 9:30 9:40 11:30 11:50 12:50 13:00 14:20
1 8:30 9:50 | 10:00 | 11:50 | 12:10 | 13:10 | 13:20 14:50
1 9:30 11:20 11:30 13:00 13:20 14:20 14:30 15:50
1 10:30 12:20 12:30 13:50 14:10 15:40 15:50 16:50
1 11:00 12:00 | 12:10 | 14:00 | 14:20 | 15:40 | 15:50 17:20
1 12:00 13:00 13:10 15:00 15:20 16:30 16:40 18:20
1 12:30 14:10 14:20 15:20 15:40 17:10 17:20 18:50
1 13:30 14:30 | 14:40 | 16:10 | 16:30 | 18:10 | 18:20 19:50
1 15:30 16:40 16:50 18:00 18:20 20:20 20:30 21:50
1 17:00 18:00 18:10 19:20 19:40 21:20 21:30 23:20
1 17:00 18:40 | 18:50 | 20:00 | 20:20 | 21:40 | 21:50 23:20
1 18:00 19:00 19:10 20:40 21:00 23:00 23:10 0:20
1 18:00 19:40 19:50 21:00 21:20 23:00 23:10 0:20
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Tabela 32: Programacgdo dos turnos de trabalho para dias uteis — TT1 —

resolugdo por XPRESS.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 1:30 1:40 3:30 3:50 5:10 5:20 6:20

0:00 2:00 2:10 3:10 3:30 4:40 4:50 6:20
6:00 7:00 7:10 8:20 8:40 10:30 10:40 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 11:00 11:10 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:50 8:00 9:30 9:50 11:40 11:50 12:50
7:30 9:10 9:20 11:20 11:40 12:40 12:50 13:50
8:00 9:20 9:30 11:30 11:50 12:50 13:00 14:20
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:00 13:10 14:20
8:00 9:50 10:00 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:00 10:00 10:10 11:20 11:40 12:40 12:50 14:20
8:30 9:40 9:50 11:10 11:30 13:00 13:10 14:50
9:00 10:10 10:20 11:30 11:50 13:30 13:40 15:20
9:00 10:40 10:50 11:50 12:10 13:10 13:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:00 14:10 15:20
9:30 11:10 11:20 12:20 12:40 14:00 14:10 15:50

11:00 12:20 12:30 13:50 14:10 15:10 15:20 17:20
12:00 13:40 13:50 14:50 15:10 17:10 17:20 18:20
12:30 13:50 14:00 15:00 15:20 17:00 17:10 18:50
14:00 15:20 15:30 17:30 17:50 19:10 19:20 20:20
14:30 15:30 15:40 17:30 17:50 19:30 19:40 20:50
14:30 15:30 15:40 17:40 18:00 19:30 19:40 20:50
14:30 15:40 15:50 17:50 18:10 19:40 19:50 20:50
14:30 16:30 16:40 18:00 18:20 19:40 19:50 20:50
15:00 17:00 17:10 18:30 18:50 20:00 20:10 21:20
15:30 17:30 17:40 18:40 19:00 20:40 20:50 21:50
16:30 18:30 18:40 20:20 20:40 21:40 21:50 22:50
17:00 18:20 18:30 19:50 20:10 21:10 21:20 23:20
17:30 18:30 18:40 20:20 20:40 21:40 21:50 23:50
17:30 18:40 18:50 20:10 20:30 22:10 22:20 23:50
17:30 19:00 19:10 20:20 20:40 22:00 22:10 23:50

RIRr[(Rr(R|Rr|Rr[(N|R|R|lW[Rr[N|R[Rr[Rr|N|O|a (v U R[R[WR|BW[IN|R|R[(N[N|R|N |-

23:30 0:50 1:00 3:00 3:20 4:20 4:30 5:50
23:30 1:10 1:20 3:10 3:30 4:30 4:40 5:50
23:30 1:30 1:40 3:20 3:40 4:40 4:50 5:50
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Tabela 33: Programag@o dos turnos de trabalho para sdbados — TT1 — resolugdo

por XPRESS.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
6:00 8:00 8:10 9:50 10:10 11:10 11:20 12:20
6:00 7:10 7:20 8:30 8:50 10:30 10:40 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 10:10 10:20 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 11:00 11:10 12:50
7:00 8:30 8:40 10:30 10:50 12:10 12:20 13:20
7:00 8:30 8:40 10:40 11:00 12:00 12:10 13:20
7:30 9:20 9:30 11:20 11:40 12:40 12:50 13:50
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:10 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:40 12:00 13:00 13:10 14:20
8:30 9:40 9:50 11:10 11:30 13:30 13:40 14:50
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:30 13:40 14:50
8:30 10:20 10:30 11:30 11:50 13:00 13:10 14:50
9:00 11:00 11:10 12:10 12:30 14:00 14:10 15:20
9:30 11:10 11:20 12:50 13:10 14:10 14:20 15:50

10:00 11:20 11:30 12:30 12:50 14:20 14:30 16:20
10:00 11:30 11:40 13:30 13:50 15:10 15:20 16:20
11:30 13:00 13:10 14:20 14:40 15:40 15:50 17:50
12:00 13:00 13:10 14:30 14:50 16:10 16:20 18:20
12:30 13:30 13:40 15:00 15:20 17:20 17:30 18:50
13:30 15:30 15:40 17:00 17:20 18:30 18:40 19:50
14:30 16:10 16:20 18:00 18:20 19:30 19:40 20:50
15:00 16:00 16:10 18:00 18:20 20:00 20:10 21:20
15:30 17:30 17:40 19:10 19:30 20:30 20:40 21:50
16:00 17:40 17:50 18:50 19:10 20:30 20:40 22:20
17:00 18:00 18:10 19:50 20:10 21:30 21:40 23:20
17:00 18:20 18:30 20:30 20:50 22:10 22:20 23:20
17:30 18:40 18:50 20:10 20:30 21:40 21:50 23:50
18:00 19:00 19:10 21:00 21:20 23:10 23:20 0:20
23:30 1:30 1:40 3:20 3:40 4:40 4:50 5:50

RIN|(R[R[(R|R|[R[N[R|RP|R[N[R|IN|R (R[NP NP [R|IN|R[(R[R|R R [R|R ]|~

O tempo de execugdo do aplicativo foi de 0,304 segundos.

4.42.3 Resultados: resolugdo por Cbc

Os resultados encontrados pelo aplicativo Cbc podem ser
visualizados nas Tabelas 34, 35 e 36 que mostram os turnos de
domingos, dias uteis e sabados, respectivamente. Nestas Tabelas, g7
indica a quantidade de cada turno, HI o horario inicial ¢ HF horario
final.
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Tabela 34: Programacdo dos turnos de trabalho para domingos — TT1 —
resolucdo por Cbe.

qr INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:10 1:20 2:20 2:40 4:40 4:50 6:20
0:00 2:00 2:10 3:20 3:40 4:50 5:00 6:20
6:00 7:00 7:10 8:10 8:30 10:30 10:40 12:20
6:00 8:00 8:10 9:20 9:40 11:10 11:20 12:20
7:00 8:10 8:20 9:20 9:40 11:30 11:40 13:20
7:00 8:20 8:30 9:40 10:00 12:00 12:10 13:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:00 9:50 10:00 11:40 12:00 13:00 13:10 14:20
8:00 9:50 10:00 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
9:00 11:00 11:10 12:10 12:30 14:00 14:10 15:20
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:10 14:20 15:20
9:30 11:20 11:30 12:50 13:10 14:10 14:20 15:50

11:00 12:20 12:30 14:00 14:20 15:30 15:40 17:20
11:00 12:30 12:40 13:50 14:10 15:10 15:20 17:20
13:30 15:00 15:10 17:00 17:20 18:20 18:30 19:50
15:30 17:30 17:40 19:20 19:40 20:40 20:50 21:50
15:30 17:10 17:20 18:40 19:00 20:00 20:10 21:50
17:00 18:00 18:10 19:30 19:50 21:40 21:50 23:20
17:00 18:10 18:20 20:10 20:30 21:30 21:40 23:20
18:00 19:00 19:10 20:40 21:00 23:00 23:10 0:20
18:00 19:30 19:40 20:40 21:00 23:00 23:10 0:20

(o T e N N PN e T TN PN P T PN PN SN TN N PN P T TSN




144

Tabela 35: Programacdo dos turnos de trabalho para dias tuteis — TT1 —
resolucdo por Cbe.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:00 1:10 3:00 3:20 4:20 4:30 6:20
0:00 2:00 2:10 3:20 3:40 4:40 4:50 6:20
6:00 7:10 7:20 8:30 8:50 10:40 10:50 12:20
6:00 7:30 7:40 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 11:00 11:10 12:50
6:30 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:50
7:30 9:10 9:20 11:20 11:40 12:40 12:50 13:50
7:30 9:30 9:40 11:10 11:30 12:30 12:40 13:50
8:00 9:20 9:30 11:30 11:50 12:50 13:00 14:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:00 9:50 10:00 11:30 11:50 12:50 13:00 14:20
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:30 13:40 14:50
9:00 10:30 10:40 11:40 12:00 13:10 13:20 15:20
9:00 10:50 11:00 12:20 12:40 14:00 14:10 15:20
9:30 11:30 11:40 13:20 13:40 14:40 14:50 15:50

10:30 11:40 11:50 12:50 13:10 15:00 15:10 16:50
11:00 12:00 12:10 13:10 13:30 15:10 15:20 17:20
12:00 13:00 13:10 14:50 15:10 17:10 17:20 18:20
12:00 13:10 13:20 15:00 15:20 17:10 17:20 18:20
12:00 13:20 13:30 14:30 14:50 16:30 16:40 18:20
13:00 14:00 14:10 15:10 15:30 17:30 17:40 19:20
14:00 15:30 15:40 17:40 18:00 19:10 19:20 20:20
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
14:30 16:10 16:20 18:20 18:40 19:40 19:50 20:50
14:30 16:20 16:30 18:10 18:30 19:40 19:50 20:50
15:00 17:00 17:10 18:20 18:40 20:00 20:10 21:20
15:00 17:00 17:10 18:40 19:00 20:00 20:10 21:20
16:00 18:00 18:10 19:40 20:00 21:00 21:10 22:20
17:00 18:10 18:20 19:50 20:10 21:10 21:20 23:20
17:30 18:30 18:40 20:00 20:20 22:00 22:10 23:50
18:00 19:20 19:30 20:30 20:50 22:10 22:20 0:20
18:00 19:50 20:00 21:00 21:20 23:10 23:20 0:20
23:30 1:30 1:40 3:10 3:30 4:30 4:40 5:50

RPIRIRP|IRINIRP|IAR|IR|IRPINININIRPINIRPINIUO|R|IU|R[IRPINIPWWIWIW[IRLRININIR|IN|E
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Tabela 36: Programagdo dos turnos de trabalho para sabados — TT1 — resolucao

por Cbc.

qr INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 2:00 2:10 3:30 3:50 5:10 5:20 6:20
6:00 7:00 7:10 8:40 9:00 11:00 11:10 12:20
6:00 7:10 7:20 8:30 8:50 10:50 11:00 12:20
6:00 7:20 7:30 8:30 8:50 10:10 10:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 11:00 11:10 12:50
6:30 7:30 7:40 8:50 9:10 11:10 11:20 12:50
7:30 9:20 9:30 11:10 11:30 12:40 12:50 13:50
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:00 13:10 14:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:20 13:30 14:50
8:30 10:00 10:10 12:00 12:20 13:20 13:30 14:50
9:00 10:30 10:40 12:00 12:20 13:30 13:40 15:20
9:00 10:40 10:50 12:30 12:50 14:10 14:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:20 12:40 14:10 14:20 15:20

10:00 11:40 11:50 13:00 13:20 15:00 15:10 16:20
11:00 12:20 12:30 13:50 14:10 15:10 15:20 17:20
11:30 13:10 13:20 14:20 14:40 15:40 15:50 17:50
12:00 13:00 13:10 14:30 14:50 16:10 16:20 18:20
12:00 13:20 13:30 15:00 15:20 17:10 17:20 18:20
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
14:30 16:10 16:20 18:00 18:20 19:20 19:30 20:50
15:00 16:00 16:10 18:00 18:20 19:40 19:50 21:20
15:30 17:30 17:40 19:10 19:30 20:40 20:50 21:50
16:00 18:00 18:10 19:30 19:50 20:50 21:00 22:20
17:00 19:00 19:10 20:10 20:30 21:40 21:50 23:20
17:30 19:20 19:30 20:30 20:50 22:00 22:10 23:50

RIN[(R[(R|Rr|Rr[R[N|R|R|R[NR|RN[R|R|R|R[NIN|ININ[R R R |P - |w

18:00 19:00 19:10 20:20 20:40 22:10 22:20 0:20
18:00 19:10 19:20 21:00 21:20 23:00 23:10 0:20
23:30 1:30 1:40 2:40 3:00 4:40 4:50 5:50

O tempo de execugdo do aplicativo foi de 0,382 segundos.

4.42.4 Resultados: resolugdo por Gurobi

Os resultados encontrados pelo aplicativo Gurobi podem ser
visualizados nas Tabelas 37, 38 e 39 que mostram os turnos de
domingos, dias tteis e sdbados, respectivamente. Nestas Tabelas, ¢T
indica a quantidade de cada turno, HI o horario inicial ¢ HF horario
final.



146

Tabela 37: Programagdo dos turnos de trabalho para domingos — TT1 —
resolucdo por Gurobi.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:20 1:30 3:10 3:30 5:10 5:20 6:20
0:00 1:40 1:50 3:00 3:20 5:00 5:10 6:20
6:00 7:10 7:20 8:20 8:40 10:20 10:30 12:20
6:00 7:30 7:40 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
7:00 8:00 8:10 9:10 9:30 11:20 11:30 13:20
7:00 8:10 8:20 9:30 9:50 11:40 11:50 13:20
8:00 9:40 9:50 11:30 11:50 12:50 13:00 14:20
8:00 9:50 10:00 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
9:00 10:00 10:10 12:00 12:20 14:10 14:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:10 12:30 14:10 14:20 15:20
9:30 11:20 11:30 12:30 12:50 14:00 14:10 15:50

11:00 12:00 12:10 13:30 13:50 15:10 15:20 17:20
11:00 12:10 12:20 14:00 14:20 15:40 15:50 17:20
12:00 13:00 13:10 15:00 15:20 17:10 17:20 18:20
13:30 15:00 15:10 17:00 17:20 18:40 18:50 19:50
15:00 17:00 17:10 18:20 18:40 20:00 20:10 21:20
17:00 18:00 18:10 20:00 20:20 21:20 21:30 23:20
17:00 18:10 18:20 19:30 19:50 21:10 21:20 23:20
17:30 19:00 19:10 20:20 20:40 21:40 21:50 23:50
18:00 19:00 19:10 21:00 21:20 23:10 23:20 0:20
18:00 19:10 19:20 20:40 21:00 23:00 23:10 0:20

(SN TN P T TSN PN N T T TN P T PN S P T N P P T T
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Tabela 38: Programacdo dos turnos de trabalho para dias uteis — TT1 —
resolucdo por Gurobi.

qr INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:00 1:10 2:10 2:30 4:30 4:40 6:20
0:00 1:40 1:50 3:00 3:20 5:10 5:20 6:20
0:00 2:00 2:10 3:20 3:40 4:40 4:50 6:20
6:00 7:10 7:20 8:20 8:40 10:20 10:30 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 10:30 10:40 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:50 9:10 11:10 11:20 12:50
7:30 9:20 9:30 11:10 11:30 12:30 12:40 13:50
8:00 9:10 9:20 11:20 11:40 12:50 13:00 14:20
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:10 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:30 9:50 10:00 11:30 11:50 13:20 13:30 14:50
9:00 10:00 10:10 11:40 12:00 13:30 13:40 15:20
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 13:50 14:00 15:20

11:00 12:00 12:10 13:10 13:30 15:10 15:20 17:20
12:00 13:20 13:30 14:40 15:00 17:00 17:10 18:20
12:00 13:20 13:30 14:50 15:10 17:10 17:20 18:20
12:30 13:40 13:50 15:00 15:20 17:10 17:20 18:50
12:30 13:40 13:50 15:00 15:20 17:20 17:30 18:50
14:00 15:20 15:30 17:30 17:50 18:50 19:00 20:20
14:00 15:40 15:50 17:50 18:10 19:10 19:20 20:20
14:30 15:30 15:40 17:40 18:00 19:40 19:50 20:50
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:40 19:50 20:50
14:30 16:10 16:20 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
14:30 16:20 16:30 18:00 18:20 19:40 19:50 20:50
14:30 16:30 16:40 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
15:00 17:00 17:10 18:20 18:40 19:50 20:00 21:20
15:00 17:00 17:10 18:40 19:00 20:10 20:20 21:20
16:00 18:00 18:10 19:30 19:50 21:00 21:10 22:20
17:00 18:10 18:20 19:50 20:10 21:10 21:20 23:20
17:30 19:20 19:30 20:30 20:50 22:10 22:20 23:50

RlRrRr(Rr|RrIN(R[R|IN|R[Rr[RR|Rr[R[R|R|lw[N[(NV|U|N(R(Wwlw W [w|w|kr[R [, |R |~

18:00 19:00 19:10 20:50 21:10 23:10 23:20 0:20
18:00 19:00 19:10 21:00 21:20 23:00 23:10 0:20
23:30 0:30 0:40 2:10 2:30 3:50 4:00 5:50
23:30 0:40 0:50 2:20 2:40 4:10 4:20 5:50
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Tabela 39: Programag@o dos turnos de trabalho para sdbados — TT1 — resolugdo

por Gurobi.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 2:00 2:10 3:30 3:50 5:10 5:20 6:20
6:00 7:00 7:10 8:30 8:50 10:30 10:40 12:20
6:00 7:10 7:20 8:40 9:00 11:00 11:10 12:20
6:00 7:20 7:30 8:30 8:50 10:50 11:00 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 10:40 10:50 12:50
6:30 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:50
7:30 8:50 9:00 11:00 11:20 12:20 12:30 13:50
8:00 9:10 9:20 11:20 11:40 12:50 13:00 14:20
8:00 9:20 9:30 11:20 11:40 13:00 13:10 14:20
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:10 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:10 11:30 13:00 13:10 14:20
8:30 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:50
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:30 13:40 14:50
8:30 10:00 10:10 12:10 12:30 13:30 13:40 14:50
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:10 14:20 15:20

10:00 12:00 12:10 13:50 14:10 15:10 15:20 16:20
10:00 11:10 11:20 13:20 13:40 14:40 14:50 16:20
10:00 11:40 11:50 13:00 13:20 14:40 14:50 16:20
11:00 12:00 12:10 13:10 13:30 15:10 15:20 17:20
12:00 13:00 13:10 14:10 14:30 16:10 16:20 18:20
12:30 13:40 13:50 15:00 15:20 17:10 17:20 18:50
14:00 15:30 15:40 17:40 18:00 19:00 19:10 20:20
14:30 16:00 16:10 18:00 18:20 19:40 19:50 20:50
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
15:00 17:00 17:10 18:10 18:30 19:30 19:40 21:20
15:30 17:30 17:40 19:00 19:20 20:20 20:30 21:50
16:00 18:00 18:10 19:10 19:30 20:40 20:50 22:20
17:00 18:00 18:10 19:50 20:10 21:40 21:50 23:20
17:00 18:10 18:20 20:20 20:40 22:10 22:20 23:20
17:30 18:30 18:40 20:20 20:40 22:00 22:10 23:50
18:00 19:20 19:30 21:00 21:20 23:00 23:10 0:20
18:00 19:30 19:40 20:50 21:10 23:10 23:20 0:20
23:30 1:10 1:20 2:30 2:50 3:50 4:00 5:50

[ IS PN PN PN PN S T TN N PN T PN DR P T N PR N T PN SR P [N PN PN P T TN PN P T I )

O tempo de execugdo deste aplicativo foi de 0,510 segundos.

4.4.2.5 Resultados: resolugdo por MOSEK

Os resultados encontrados pelo aplicativo MOSEK podem ser
visualizados nas Tabelas 40, 41 e 42 que mostram os turnos de
domingos, dias uteis e sabados, respectivamente. Nestas Tabelas, g7
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indica a quantidade de cada turno, HI o horario inicial ¢ HF horario
final.

Tabela 40: Programacdo dos turnos de trabalho para domingos — TT1 —

resolu¢do por MOSEK.

qr INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 1:20 1:30 2:40 3:00 4:30 4:40 6:20

0:00 1:50 2:00 3:00 3:20 5:00 5:10 6:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:00 7:50 8:00 9:10 9:30 11:10 11:20 12:20
7:00 8:20 8:30 9:40 10:00 12:00 12:10 13:20
7:30 9:10 9:20 11:10 11:30 12:30 12:40 13:50
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:00 9:50 10:00 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
9:00 10:50 11:00 12:50 13:10 14:10 14:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:10 12:30 14:00 14:10 15:20
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:10 14:20 15:20

11:00 12:00 12:10 14:10 14:30 15:30 15:40 17:20
11:00 12:10 12:20 13:50 14:10 15:10 15:20 17:20
11:00 12:10 12:20 14:00 14:20 15:30 15:40 17:20
13:30 15:00 15:10 17:00 17:20 18:30 18:40 19:50
13:30 15:00 15:10 17:00 17:20 18:40 18:50 19:50
15:30 17:10 17:20 18:30 18:50 20:40 20:50 21:50
15:30 17:30 17:40 19:10 19:30 20:40 20:50 21:50
17:00 19:00 19:10 20:10 20:30 21:30 21:40 23:20
17:30 19:10 19:20 20:20 20:40 21:40 21:50 23:50
18:00 19:10 19:20 21:00 21:20 23:10 23:20 0:20
18:00 19:20 19:30 20:50 21:10 23:00 23:10 0:20

RiR|Rr[(Rr[R|R|Rr[R[(R|R|R[R[Rr|R|R|Rr[R R |, |R |~ ]|~
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Tabela 41: Programacdo dos turnos de trabalho para dias tuteis — TT1 —

resolugdo por MOSEK.

qT INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 1:50 2:00 3:10 3:30 4:30 4:40 6:20

0:00 2:00 2:10 3:10 3:30 4:30 4:40 6:20

0:00 2:00 2:10 3:30 3:50 4:50 5:00 6:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 10:50 11:00 12:50
6:30 7:30 7:40 8:50 9:10 11:10 11:20 12:50
7:30 9:10 9:20 11:10 11:30 12:40 12:50 13:50
7:30 9:20 9:30 11:20 11:40 12:40 12:50 13:50
8:00 9:10 9:20 11:20 11:40 13:10 13:20 14:20
8:00 9:20 9:30 11:30 11:50 13:10 13:20 14:20
8:00 9:30 9:40 11:30 11:50 13:10 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:30 9:30 9:40 11:40 12:00 13:40 13:50 14:50
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:40 13:50 14:50
9:00 10:30 10:40 12:40 13:00 14:10 14:20 15:20
9:30 11:30 11:40 13:20 13:40 14:40 14:50 15:50

11:00 12:00 12:10 13:10 13:30 15:10 15:20 17:20
11:00 12:10 12:20 13:40 14:00 15:10 15:20 17:20
12:30 13:40 13:50 14:50 15:10 17:10 17:20 18:50
12:30 13:50 14:00 15:00 15:20 17:10 17:20 18:50
12:30 13:50 14:00 15:00 15:20 17:20 17:30 18:50
13:00 14:00 14:10 15:10 15:30 17:30 17:40 19:20
14:30 15:30 15:40 17:40 18:00 19:40 19:50 20:50
14:30 15:50 16:00 18:00 18:20 19:40 19:50 20:50
14:30 16:00 16:10 18:00 18:20 19:20 19:30 20:50
14:30 16:10 16:20 18:10 18:30 19:30 19:40 20:50
14:30 16:20 16:30 18:20 18:40 19:40 19:50 20:50
15:00 17:00 17:10 18:50 19:10 20:10 20:20 21:20
15:00 17:00 17:10 18:20 18:40 20:10 20:20 21:20
15:00 17:00 17:10 18:40 19:00 20:10 20:20 21:20
16:30 18:30 18:40 20:20 20:40 21:40 21:50 22:50
17:00 18:00 18:10 19:50 20:10 21:10 21:20 23:20
17:00 18:30 18:40 20:40 21:00 22:00 22:10 23:20
18:00 19:00 19:10 20:10 20:30 22:10 22:20 0:20
18:00 19:40 19:50 20:50 21:10 23:10 23:20 0:20

N Rr[R[Rr|RPRIlww(kr|Rr|kr[Rr[Rr|Rr|Rr[R[NININ|[w(N|R|B (R [ARIN[R[R NP, (R [W|R |~ |-
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Tabela 42: Programagdo dos turnos de trabalho para sabados — TT1 — resolucao

por MOSEK.

qr INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO

0:00 1:50 2:00 3:00 3:20 4:20 4:30 6:20
6:00 8:00 8:10 9:50 10:10 11:10 11:20 12:20
6:00 7:20 7:30 8:30 8:50 10:10 10:20 12:20
6:00 7:20 7:30 8:40 9:00 10:20 10:30 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:10 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 10:40 10:50 12:50
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 11:00 11:10 12:50
7:30 9:10 9:20 11:10 11:30 12:30 12:40 13:50
8:00 9:20 9:30 11:30 11:50 13:10 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:50 12:10 13:10 13:20 14:20
8:30 9:30 9:40 11:40 12:00 13:40 13:50 14:50
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:40 13:50 14:50
8:30 10:00 10:10 11:20 11:40 12:40 12:50 14:50
8:30 10:10 10:20 11:30 11:50 12:50 13:00 14:50
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:10 14:20 15:20
9:30 11:20 11:30 13:20 13:40 14:40 14:50 15:50
7:30 9:30 9:40 10:50 11:10 12:10 12:20 13:50

10:00 11:50 12:00 13:10 13:30 15:00 15:10 16:20
10:00 12:00 12:10 13:20 13:40 15:00 15:10 16:20
11:00 12:10 12:20 13:50 14:10 15:10 15:20 17:20
12:00 13:00 13:10 14:50 15:10 17:10 17:20 18:20
12:00 13:50 14:00 15:00 15:20 17:10 17:20 18:20
12:30 13:40 13:50 15:10 15:30 17:30 17:40 18:50
12:30 13:50 14:00 15:00 15:20 17:10 17:20 18:50
14:30 16:00 16:10 18:00 18:20 19:40 19:50 20:50
14:30 16:10 16:20 18:20 18:40 19:40 19:50 20:50
15:00 16:00 16:10 18:00 18:20 19:20 19:30 21:20
15:00 16:10 16:20 18:00 18:20 19:30 19:40 21:20
15:00 17:00 17:10 18:30 18:50 20:10 20:20 21:20
17:00 19:00 19:10 20:10 20:30 21:30 21:40 23:20
17:00 19:00 19:10 20:30 20:50 22:00 22:10 23:20
17:30 19:30 19:40 21:20 21:40 22:40 22:50 23:50
17:30 19:20 19:30 20:30 20:50 22:10 22:20 23:50
18:00 19:20 19:30 20:40 21:00 23:00 23:10 0:20
18:00 19:50 20:00 21:00 21:20 23:10 23:20 0:20
23:30 1:00 1:10 2:10 2:30 3:40 3:50 5:50

RIN|(R[R[R|R|Rr[R[R|R|Rr[N[R|R|Rr[R[R|Rr|Rr[R[R|R|Rr[R[N|R|IN[R[R|N|R (R [R R |w |~

O tempo de execugdo do aplicativo foi de 0,362 segundos.
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4.4.3 Cenario TT2

A diferenga entre essa proposta e a anterior ¢ que as restricdes de
entrada e saida entre meia-noite e seis horas da manhd sdo
desconsideradas. Assim, a quantidade de turnos possiveis com inicios
distintos ¢ igual a 48. Com as 206 combinagdes possiveis de pausas e
intervalos obtém-se um total de 9.888 turnos possiveis para cada dia.

4.4.4 Resultados para o cenario TT2

Os resultados para este cendrio estdo organizados de forma
similar aos resultados abordados para o cenario TT1, mas aqui o
diferencial estd no numero de execucdes. Foram realizadas dez
execucdes do AEA, com o critério de parada 100.000 geragdes.

Obteve-se o valor igual a 120 para a fun¢@o objetivo em cinco
execucdes. Em uma execugdo obteve-se o valor igual 121 e o valor 122
nas outras quatro execugoes.

A Tabela 43, mostra a quantidade programada de turnos para
domingos, dias uteis e sadbados, das dez execugdes do AEA para o
cenario TT2.

Tabela 43: Quantidade programada de turnos — TT2.

Dia da semana Execugbes
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Domingo 22 21 21 21 23 22 21 21 23 23
Dia atil 62 62 62 61 60 61 60 61 60 61
Sabado 38 39 38 38 37 39 39 38 37 38
TOTAL 122 | 122 | 121 | 120 | 120 | 122 | 120 | 120 | 120 | 122

Dentre as execu¢des com os melhores resultados da funcdo
objetivo, a que obteve menor somatéria das diferencas quadraticas
(SDQ) entre a demanda e a quantidade programada de turnos para os
subperiodos foi a 8 execugdo com o valor de 4.972. Esses valores foram
encontrados na gera¢ao com ordem 73.412.

O desempenho do EDD e do AG sdo mostrados na Tabela 44.
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Tabela 44: Desempenho dos AEs na 8 execucdo do AEA - TT2.

Ger EDD sEDD AG sAG Ger EDD sEDD AG sAG
2000 5502 253 4498 180 52000 5021 3 4979 2
4000 5628 117 4372 64 54000 4900 O 5100 5
6000 5908 159 4092 65 56000 5014 0 4986 O
8000 5911 147 4089 52 58000 5029 0 4971 O
10000 6228 160 3772 42 60000 4982 0 5018 O
12000 5470 119 4530 62 62000 5046 0 4954 O
14000 5958 65 4042 13 64000 5038 0 4962 O
16000 5661 93 4339 32 66000 4997 0 5003 O
18000 5521 48 4479 15 68000 5000 5 5000 O
20000 5541 39 4459 10 70000 4958 O 5042 0
22000 5103 24 4897 14 72000 5000 O 5000 O
24000 5082 1 4918 0 74000 5113 7 4887 3
26000 5065 11 4935 7 76000 5089 0 4911 O
28000 5229 19 4771 4 78000 4982 0 5018 O
30000 5267 32 4733 10 80000 4976 O 5024 0
32000 5171 19 4829 4 82000 5055 0 4945 0
34000 5141 15 4859 4 84000 4993 0 5007 O
36000 4951 5 5049 4 86000 5038 0 4962 O
38000 4990 0 5010 1 88000 4944 0 5056 O
40000 4955 4 5045 1 90000 4950 O 5050 O
42000 5060 9 4940 3 92000 5037 0 4963 0
44000 5063 0 4937 O 94000 4965 0 5035 0
46000 5048 0 4952 O 96000 5006 O 4994 O
48000 5040 0 490 O 98000 4997 0 5003 O
50000 4962 0 5038 O 100000 5064 O 4936 O

A Figura 11 ilustra o grafico da relagdo entre o valor da funcio
objetivo e o numero de geracdes e a Figura 12 ilustra o grafico da
relacdo entre a SDQ e o nimero de geragdes, para execu¢do com melhor
resultado. As rela¢des entre geracdo, valor da fungdo objetivo e SDQ
estdo no Apéndice E.
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Figura 11: Relag@o entre funcdo objetivo e geracao - melhor resultado - TT2.
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Figura 12: Relag@o entre SDQ e geracdo - melhor resultado - TT2.

As Tabelas 45, 46, 47 e 47 mostram as demandas, a quantidade
programada de turnos para cada subperiodo, a diferenca entre a
quantidade programada de turnos e a demanda, e a diferenca quadratica
(DQ). A ultima linha mostra a somatdria das diferencas quadraticas
(SDQ). A Tabela 45 é referente aos domingos, a Tabela 46 as segundas-
feiras, a Tabela 47, as tergas-feiras, quartas-feiras, quintas-feiras e
sextas-feiras e a Tabela 48 aos sédbados.
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Nestas Tabelas tém-se: na coluna N, a numeracdo dos 144
subperiodos; na coluna Dem, as demandas; na Progr, as quantidades
programadas de turnos; na DQ, as diferencas quadraticas entre a
quantidade programada de turnos e a demanda.

Tabela 45: Demanda e a quantidade programada de turnos para domingos -

TT2.
N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N  Dem Prog DQ N Dem Prog DQ
1 3 3 0 37 2 3 1 73 8 8 0 109 5 6 1
2 3 3 0 38 2 3 1 74 8 9 1 110 5 5 0
3 3 3 0 39 2 3 1 75 8 8 0 111 5 5 0
4 3 3 0 40 2 3 1 76 8 8 0 12 s 5 0
5 3 3 0 41 2 3 1 77 8 9 1 113 5 5 0
6 3 3 0 42 2 4 4 78 8 8 0 114 5 5 0
7 2 3 1 43 3 4 1 79 8 9 1 115 5 6 1
8 2 3 1 44 3 4 1 80 8 9 1 116 5 6 1
9 2 3 1 45 3 4 1 81 8 9 1 117 5 6 1
0 2 2 0 46 3 4 1 82 8 9 1 118 5 6 1
12 3 1 47 3 4 1 83 8 9 1 119 5 6 1
12 2 2 0 48 3 4 1 84 8 9 1 120 5 5 0
13 1 2 1 49 5 5 0 85 6 8 4 121 4 5 1
14 1 2 1 50 5 6 1 86 6 8 4 122 4 5 1
15 1 1 0 51 5 6 1 87 6 8 4 123 4 4 0
16 1 1 0 52 5 6 1 88 6 7 1 124 4 4 0
17 1 2 1 53 5 6 1 89 6 8 4 125 4 4 0
18 1 2 1 54 5 6 1 90 6 7 1 126 4 4 0
19 1 2 1 55 7 8 1 91 5 6 1 127 4 4 0
20 1 2 1 56 7 8 1 92 5 7 4 128 4 4 0
21 1 1 0 57 17 9 4 93 5 6 1 129 4 4 0
22 1 1 0 58 7 8 1 94 5 6 1 130 4 5 1
23 1 1 0 59 7 8 1 95 5 5 0 131 4 5 1
24 1 1 0 60 7 8 1 96 5 6 1 132 4 5 1
25 1 2 1 61 8 9 1 97 5 5 0 133 4 5 1
26 1 2 1 62 8 9 1 98 5 6 1 134 4 4 0
27 1 2 1 63 8 9 1 99 5 5 0 135 4 4 0
28 1 2 1 64 8 9 1 100 5 6 1 136 4 4 0
29 1 2 1 65 8 9 1 101 5 7 4 137 4 4 0
30 1 1 0 66 8 9 1 102 5 6 1 138 4 4 0
31 2 3 1 67 9 10 1 103 5 7 4 139 2 3 1
32 2 3 1 68 9 10 1 104 5 6 1 140 2 4 4
33 2 2 0 69 9 9 0 105 5 6 1 141 2 3 1
34 2 3 1 70 9 10 1 106 5 6 1 142 2 2 0
35 2 3 1 71 9 10 1 107 5 6 1 143 2 3 1
36 2 3 1 72 9 9 0 108 5 6 1 144 2 2 0
Total 20 39 50 19

igual a 128.

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de domingos é
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Tabela 46: Demanda e a quantidade programada de turnos para segundas-feiras

- TT2.
N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ
1 2 3 1 37 3 7 16 73 22 24 4 109 13 15 4
2 2 2 0 38 3 7 16 74 22 25 9 110 13 16 9
3 2 3 1 39 3 7 16 75 22 25 9 11 13 16 9
4 2 3 1 40 3 7 16 76 22 26 16 112 13 16 9
5 2 2 0 41 3 8 25 77 22 25 9 113 13 15 4
6 2 2 0 42 3 8 25 78 22 25 9 114 13 15 4
7 2 2 0 43 5 8 9 79 24 27 9 115 11 14 9
8 2 3 1 44 5 9 16 80 24 27 9 116 11 15 16
9 2 2 0 45 5 8 9 81 24 27 9 117 11 15 16
10 2 2 0 46 5 9 16 82 24 27 9 118 11 14 9
11 2 2 0 47 5 8 9 83 24 27 9 119 11 14 9
12 2 2 0 48 5 9 16 84 24 27 9 120 11 15 16
13 1 2 1 49 16 18 4 8 23 26 9 121 8 12 16
14 1 2 1 50 16 18 4 86 23 26 9 122 8 12 16
15 1 1 0 51 16 18 4 87 23 25 4 123 8 1216
16 1 1 0 52 16 18 4 88 23 26 9 124 8 12 16
17 1 2 1 53 16 18 4 89 23 26 9 125 8 12 16
18 1 2 1 54 16 18 4 90 23 25 4 126 8 10 4
19 1 1 0 55 25 26 1 91 22 24 4 127 6 10 16
20 1 2 1 56 25 26 1 92 22 24 4 128 6 10 16
21 1 2 1 57 25 26 1 93 22 22 0 129 6 7 1
22 1 2 1 58 25 26 1 94 22 22 0 130 6 8 4
23 1 2 1 59 25 25 0 95 22 22 0 131 6 7 1
24 1 2 1 60 25 25 0 9% 22 22 0 132 6 7 1
25 1 2 1 61 28 28 0 97 23 23 0 133 5 7 4
26 1 2 1 62 28 29 1 98 23 23 0 134 5 7 4
27 1 2 1 63 28 28 0 99 23 23 0 135 5 5 0
28 1 3 4 64 28 29 1 100 23 23 0 136 5 6 1
29 1 2 1 65 28 28 0 101 23 23 0 137 5 6 1
30 1 2 1 66 28 28 0 102 23 23 0 138 5 5 0
31 2 4 4 67 27 27 0 103 20 20 0 139 3 4 1
32 2 4 4 68 27 28 1 104 20 21 1 140 3 5 4
33 2 4 4 69 27 28 1 105 20 21 1 141 3 5 4
34 2 5 9 70 27 29 4 106 20 21 1 142 3 4 1
35 2 6 16 71 27 28 1 107 20 21 1 143 3 5 4
36 2 6 16 7227 28 1 108 20 20 0 144 3 5 4
Total 75 227 166 265

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de segundas-
feiras € igual a 733.
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Tabela 47: Demanda e a quantidade programada de turnos de tercas-feiras,

quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras - TT2.

N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ N Dem Prog DQ
1 2 5 9 37 3 7 16 73 22 24 4 109 13 15 4
2 2 5 9 38 3 7 16 74 22 25 9 110 13 16 9
3 2 5 9 39 3 7 16 75 22 25 9 11 13 16 9
4 2 5 9 40 3 7 16 76 22 26 16 112 13 16 9
5 2 5 9 41 3 8 25 77 22 25 9 113 13 15 4
6 2 5 9 42 3 8 25 78 22 25 9 114 13 15 4
7 2 5 9 43 5 8 9 79 24 27 9 115 11 14 9
8 2 5 9 44 5 9 16 80 24 27 9 116 11 15 16
9 2 5 9 45 5 8 9 81 24 27 9 117 11 15 16
10 2 5 9 46 5 9 16 82 24 27 9 118 11 14 9
11 2 5 9 47 5 8 9 83 24 27 9 119 11 14 9
12 2 5 9 48 5 9 16 84 24 27 9 120 11 15 16
13 1 4 9 49 16 18 4 8 23 26 9 121 8 12 16
14 1 4 9 50 16 18 4 86 23 26 9 122 8 12 16
15 1 4 9 51 16 18 4 87 23 25 4 123 8 12 16
16 1 4 9 52 16 18 4 88 23 26 9 124 8 12 16
17 1 4 9 53 16 18 4 89 23 26 9 125 8 12 16
18 1 5 16 54 16 18 4 90 23 25 4 126 8 10 4
19 1 4 9 55 25 26 1 91 22 24 4 127 6 10 16
20 1 4 9 56 25 26 1 92 22 24 4 128 6 10 16
21 1 4 9 57 25 26 1 93 22 22 0 129 6 7 1
22 1 4 9 58 25 26 1 94 22 22 0 130 6 8 4
23 1 4 9 59 25 25 0 95 22 22 0 131 6 7 1
24 1 3 4 60 25 25 0 9% 22 22 0 132 6 7 1
25 1 3 4 61 28 28 0 97 23 23 0 133 5 7 4
26 1 3 4 62 28 29 1 98 23 23 0 134 5 7 4
27 1 2 1 63 28 28 0 99 23 23 0 135 5 5 0
28 1 3 4 64 28 29 1 100 23 23 0 136 5 6 1
29 1 2 1 65 28 28 0 101 23 23 0 137 5 6 1
30 1 2 1 66 28 28 0 102 23 23 0 138 5 5 0
31 2 4 4 67 27 27 0 103 20 20 0 139 3 4 1
32 2 4 4 68 27 28 1 104 20 21 1 140 3 5 4
33 2 4 4 69 27 28 1 105 20 21 1 141 3 5 4
34 2 5 9 70 27 29 4 106 20 21 1 142 3 4 1
35 2 6 16 71 27 28 1 107 20 21 1 143 3 5 4
36 2 6 16 7227 28 1 108 20 20 0 144 3 5 4
Total 286 227 166 265

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de tercas-feiras,
quartas-feiras, quintas-feiras e sextas-feiras ¢ igual a 944.
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Tabela 48: Demanda e a quantidade programada de turnos para sabados - TT2.

N Dem Prog SQD N _Dem Prog SQD N Dem Prog SQD N Dem Prog SQD
1 3 4 1 37 3 5 4 73 18 18 0 109 10 11 1
2 3 4 1 38 3 4 1 74 18 19 1 110 10 11 1
3 3 4 1 39 3 5 4 75 18 19 1 1 10 10 0
4 3 4 1 40 3 4 1 76 18 19 1 112 10 11 1
5 3 4 1 41 3 5 4 77 18 18 0 13 10 11 1
6 3 4 1 42 3 5 4 78 18 18 0 114 10 10 0
7 3 5 4 43 4 6 4 79 13 14 1 115 8 9 1
8 3 4 1 44 4 6 4 80 13 15 4 116 8 10 4
9 3 4 1 45 4 5 1 81 13 15 4 117 8 10 4
10 3 4 1 46 4 6 4 82 13 15 4 118 8 10 4
11 3 4 1 47 4 7 9 8 13 16 9 19 8 10 4
12 3 4 1 48 4 7 9 8 13 15 4 120 8 10 4
13 1 3 4 49 10 12 4 8 12 15 9 121 7 9 4
14 1 3 4 50 10 12 4 8 12 14 4 122 7 0 9
15 1 4 9 51 10 11 1 87 12 13 1 123 7 10 9
16 1 4 9 52 10 12 4 8 12 14 4 124 7 9 4
17 1 3 4 53 10 12 4 89 12 13 1 125 7 9 4
18 1 4 9 54 10 11 1 9 12 13 1 126 7 9 4
19 1 3 4 55 15 15 0 91 11 13 4 127 6 8 4
20 1 3 4 56 15 15 0 92 11 12 1 128 6 8 4
21 1 3 4 57 15 16 1 93 11 12 1 129 6 7 1
22 1 3 4 58 15 15 0 9 11 12 1 130 6 7 1
23 1 3 4 59 15 16 1 95 11 12 1 131 6 7 1
24 1 2 1 60 15 15 0 9% 11 11 0 132 6 8 4
25 1 2 1 61 18 18 0 97 10 12 4 133 5 7 4
26 1 2 1 62 18 19 1 9 10 11 1 134 5 6 1
27 1 1 0 63 18 19 1 99 10 11 1 1355 5 0
28 1 2 1 64 18 19 1 100 10 12 4 136 5 7 4
29 1 2 1 65 18 19 1 101 10 11 1 137 5 6 1
30 1 1 0 66 18 18 0 102 10 11 1 138 5 5 0
31 1 2 1 67 17 17 0 103 11 11 0 139 3 5 4
32 1 2 1 68 17 17 0 104 11 13 4 140 3 5 4
33 1 2 1 69 17 17 0 105 11 12 1 141 3 4 1
34 1 2 1 70 17 18 1 106 11 12 1 142 3 4 1
35 1 3 4 71 17 17 0 107 11 11 0 143 3 4 1
36 1 3 4 7217 170 108 11 11 0 144 3 3 0
Total 91 74 75 95

O valor total da SDQ para todos os subperiodos de sabados ¢é
igual a 335. Para uma semana tem-se um valor total igual a 4.972.

Na Tabela 59 tem-se o resultado dos turnos de trabalho para
domingos, onde sdo mostrados o inicio e o fim de cada turno, das pausas
e do intervalo. Nos Apéndices F e G estdo os resultados dos turnos de
trabalho para dias tuteis e sabados.
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INicl0 DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
4:00 5:20 5:30 7:30 7:50 9:00 9:10 10:20
5:00 6:30 6:40 7:40 8:00 9:30 9:40 11:20
5:00 6:40 6:50 7:50 8:10 10:00 10:10 11:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 10:40 10:50 12:50
7:30 8:30 8:40 9:40 10:00 12:00 12:10 13:50
7:30 9:10 9:20 11:00 11:20 12:20 12:30 13:50
8:30 10:30 10:40 12:10 12:30 13:40 13:50 14:50
9:00 10:10 10:20 12:20 12:40 14:00 14:10 15:20
9:00 10:50 11:00 12:40 13:00 14:10 14:20 15:20
10:00 12:00 12:10 13:30 13:50 15:00 15:10 16:20
10:30 11:50 12:00 13:20 13:40 15:10 15:20 16:50
11:00 13:00 13:10 14:20 14:40 15:40 15:50 17:20
11:30 13:30 13:40 14:50 15:10 16:30 16:40 17:50
13:00 14:30 14:40 16:10 16:30 18:10 18:20 19:20
13:30 14:40 14:50 16:00 16:20 17:40 17:50 19:50
16:00 17:10 17:20 18:20 18:40 20:40 20:50 22:20
16:30 17:30 17:40 18:40 19:00 21:00 21:10 22:50
17:00 19:00 19:10 20:20 20:40 22:10 22:20 23:20
17:30 19:10 19:20 21:10 21:30 22:30 22:40 23:50
19:00 20:50 21:00 22:40 23:00 0:10 0:20 1:20
22:30 23:30 23:40 0:40 1:00 3:00 3:10 4:50

A Tabela 50 mostra o tempo computacional das dez execugdes do
AEA e as médias dos tempos para os dois cendrios (TT1 e TT2), com o
critério de parada 100.000 geragdes.

Tabela 50: Tempo (em segundos) computacional das execugdes do AEA - TT1

e TT2.

Execugdo TT1 TT2
1 392,97 388,57
2 389,20 391,54
3 392,95 396,25
4 395,76 387,15
5 385,58 388,24
6 391,08 394,00
7 386,96 390,67
8 387,33 396,94
9 389,25 387,74
10 392,71 391,47
Média 390,38 391,26
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4.5 CENARIOS PARA DESIGNACAO DOS TURNOS AOS
ATENDENTES

No Call Center em estudo os atendentes devem trabalhar um
periodo de cinco semanas: em trés sdbados e um domingo, em semanas
distintas e em todos os dias Uteis. Para a implementacdo desta fase
foram configurados alguns cendrios observando-se os dias a serem
designados aos atendentes, sobretudo os finais de semana, visto que
devem trabalhar todos os dias de segunda-feira a sexta-feira.

4.5.1 Cenario DTA1

Neste cenario, foram aplicadas as mesmas limitagdes definidas
pelo Call Center em estudo. Essas limitagdes sdo referentes aos dias que
os atendentes devem trabalhar. As restrigdes para os finais de semana,
adotadas, foram: trés sabados e um domingo em semana distinta dos
sabados. Estas combinagdes, geraram um total de vinte combinagdes
possiveis, que podem ser visualizadas no Apéndice H (o valor 1 indica
que o atendente ¢ designado a trabalhar naquele dia e 0 quando ndo ¢
designado). Este cenario teve como dados de entrada apenas os dados do
melhor resultado encontrado no cenario TT1 (4° execucdo do AEA).

4.5.2 Resultados para o cenario DTA1

Foram realizadas 10 execu¢des do EDD como critério de parada
40.000 geragdes. Obteve-se o valor de 105 jornadas (atendentes) para
cinco semanas. A Tabela 51 mostra as frequéncias de jornadas em
rela¢do a diferencga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho (em
horas), entre dias tteis, sabados e domingos. Também apresenta as
médias das frequéncias de jornadas das execugdes e percentual
correspondente. A Figura 13 mostra o histograma destas médias.
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Tabela 51: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenga de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - DTA1.

Variagdo (hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %
0,0 59 62 65 64 62 63 66 61 62 66 63 60,0
0,5 33 34 32 34 33 32 32 35 33 30 328 31,2
1,0 7 6 4 4 6 4 5 5 6 4 5,1 4,8
1,5 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0o 04 04
2,0 1 0 1 1 1 2 0 0 1 2 09 09
2,5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
3,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
4,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
4,5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
5,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
5,5 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1,9
6,0 2 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0,8 0,8

Mais 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
Total 105 105 105 105 105 105 105 105 105 105 105 100,0
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Figura 13: Médias das frequéncias de jornadas em relacdo a diferenga de tempo
entre os inicios dos turnos de trabalho - DTAI.

O melhor resultado para a fung@o objetivo igual a 105,13 foi
encontrado na sétima execug¢do. Para essa execugdo, tem-se na Tabela
52 os valores da fun¢@o objetivo em alguma das geragdes, assim como o
da funcdo que determina a quantidade de atendentes e da funcdo que
expressa a somatdria das diferencas entre os inicios dos turnos (em
horas) dos atendentes.
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Tabela 52: Relagdo entre fungdo objetivo e geragdo - DTAL.

Geragdo FO FO, FO, Geragdo FO FO, FO, Geragdo FO FO, FO,
0 335,531 300 1421226 13600 105,402 105 16093 27200 105,286 105 11448
400 216,124 201 604950 14000 105,400 105 16002 27600 105,286 105 11448
800 167,156 156 446228 14400 105,398 105 15930 28000 105,286 105 11448
1200 143,031 135 321253 14800 105,393 105 15732 28400 105,286 105 11448
1600 128,106 122 244224 15200 105,393 105 15715 28800 105,278 105 11124
2000 123,574 119 182957 15600 105,392 105 15660 29200 105,276 105 11034
2400 116,697 113 147883 16000 105,392 105 15660 29600 105,276 105 11034
2800 112,136 109 125456 16400 105,391 105 15642 30000 105,268 105 10728
3200 110,629 108 105163 16800 105,309 105 12366 30400 105,268 105 10710
3600 110,212 108 88466 17200 105,306 105 12222 30800 105,268 105 10710
4000 107,906 106 76235 17600 105,304 105 12168 31200 105,264 105 10566
4400 107,651 106 66049 18000 105,304 105 12168 31600 105,263 105 10530
4800 106,499 105 59961 18400 105,304 105 12168 32000 105,261 105 10440
5200 106,237 105 49485 18800 105,302 105 12060 32400 105,261 105 10440
5600 106,134 105 45363 19200 105,302 105 12060 32800 105,261 105 10440
6000 106,039 105 41563 19600 105,301 105 12024 33200 105,261 105 10440
6400 105,985 105 39407 20000 105,300 105 11988 33600 105,261 105 10422
6800 105,869 105 34780 20400 105,300 105 11988 34000 105,261 105 10422
7200 105,833 105 33301 20800 105,300 105 11988 34400 105,261 105 10422
7600 105,719 105 28748 21200 105,300 105 11988 34800 105,261 105 10422
8000 105,680 105 27217 21600 105,299 105 11970 35200 105,261 105 10422
8400 105,661 105 26452 22000 105,299 105 11970 35600 105,261 105 10422
8800 105,630 105 25183 22400 105,298 105 11934 36000 105,260 105 10404
9200 105,616 105 24643 22800 105,298 105 11934 36400 105,195 105 7794
9600 105,599 105 23962 23200 105,298 105 11934 36800 105,195 105 7794
10000 105,585 105 23382 23600 105,298 105 11916 37200 105,130 105 5202
10400 105,577 105 23076 24000 105,298 105 11916 37600 105,130 105 5202
10800 105,574 105 22950 24400 105,287 105 11484 38000 105,130 105 5202
11200 105,571 105 22825 24800 105,287 105 11484 38400 105,130 105 5202
11600 105,565 105 22590 25200 105,287 105 11484 38800 105,130 105 5202
12000 105,503 105 20106 25600 105,286 105 11448 39200 105,130 105 5202
12400 105,420 105 16795 26000 105,286 105 11448 39600 105,130 105 5202
12800 105,416 105 16633 26400 105,286 105 11448 40000 105,130 105 5202
13200 105,412 105 16470 26800 105,286 105 11448

Os graficos das Figuras 14, 15 e 16 ilustram os dados da Tabela
52. Na Figura 14 tem-se valor da fung¢do objetivo em relagdo a geracao.
Na Figura 15, tem-se o nimero de jornadas em relagdo a geragdo. Na
Figura 16, tem-se a relacdo entre fung¢do que expressa a somatdria das
diferencas entre os inicios dos turnos dos atendentes .
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Figura 16: Valor de FO, em relacdo a gerag@o - melhor resultado - DTAL.

A Figura 17 mostra o histograma das frequéncias de jornadas em
relacdo a diferenca de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho do
melhor resultado.
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Figura 17: Frequéncias de jornadas em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA1.
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4.5.3 Cenario DTA2

Este cenario se diferencia do anterior pelo numero de
combinagdes possiveis para os finais de semanas. Neste cenario, dois
outros conjuntos com combina¢des de sabados e domingos foram
acrescentados. O primeiro conjunto tem: dois sdbados e dois domingos,
sendo que em apenas uma das cinco semanas se tem sabado e domingo
no mesmo final de semana, neste caso tém-se dois finais de semana de
folga para cada atendente. Estas combinagdes, num total de sessenta,
podem ser visualizadas no Apéndice 1. O segundo conjunto possui: trés
sabados e dois domingos, e apenas um final de semana com um sabado
e um domingo nas cinco semanas. Desta forma, cada atendente tem um
final de semana de folga. Estas combinagdes, num total de oitenta, estdo
no Apéndice J. Os dados de entrada utilizados neste cenarios foram os
mesmos utilizados no cenario DTAI1, ou seja, os dados do melhor
resultado encontrado no cenario TT1 (4* execugdo do AEA).

4.5.4 Resultados para o cenario DTA2

Foram realizadas 10 execu¢des do EDD com o critério de parada
40.000 geragdes. A Tabela 53 mostra as frequéncias de jornadas em
relacdo a diferenga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho (em
horas), entre dias uteis, sabados ¢ domingos, também, as médias das
frequéncias de jornadas das execugdes e percentual correspondente.

Tabela 53: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - DTA2.

Variagdo(hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %

0,0 45 41 45 44 45 44 45 45 43 42 43,9 56,6
0,5 23 29 27 27 28 27 27 26 27 27 268 345
1,0 5 5 4 4 4 4 4 4 4 5 43 5,5
1,5 1.0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0,1
2,0 00 00 0 1 0 0 1 0 02 0,3
2,5 00 00O O 0O 0 0 O 0 0,0
3,0 00 00O O O 0 0 O 0 0,0
3,5 0 0 00O OO O 0 0 O 0 0,0
4,0 00 00O OO 0 0 O 0 0,0
45 00 00 OO O 0 0 O 0 0,0
5,0 00 00 OO 0 0 0 O 0 0,0
55 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2,6
6,0 1. 0 0 1 0 0 0 0 0 1 03 0,4
Mais 00 00 0O 0O O 0 0 O 0 0,0
Total 77 77 78 78 79 78 78 77 77 77 77,6 100,0
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A Figura 18 mostra o histograma das médias das frequéncias das
jornadas das execucdes do EDD para este cenario.
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Figura 18: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA2.

O melhor resultado para a fungdo objetivo foi encontrado na
oitava execugdo. A Tabela 54 traz os valores da fungdo objetivo no
decorrer das geragdes, assim como, o da fungdo que determina a
quantidade de atendentes e da funcdo que expressa a somatoria das
diferengas quadraticas entre os inicios dos turnos dos atendentes.
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Tabela 54: Relacdo entre funcdo objetivo e geragdo do melhor resultado
encontrado — DTA2.

Geragdo FO FO, FO, Geragdo FO FO, FO, Geragdo FO FO, FO,
0 338,254 300 1530144 13600 80,245 80 9792 27200 78,129 78 5148
400 202,121 189 524847 14000 80,241 80 9648 27600 78,129 78 5148
800 146,428 139 297105 14400 80,240 80 9594 28000 78,129 78 5148
1200 124,794 119 231776 14800 80,228 80 9108 28400 78,129 78 5148
1600 114,808 110 192304 15200 80,227 80 9072 28800 78,129 78 5148
2000 105,063 101 162508 15600 80,223 80 8910 29200 77,128 77 5130
2400 99,159 96 126354 16000 80,216 80 8622 29600 77,128 77 5130
2800 97,207 95 88292 16400 80,215 80 8586 30000 77,128 77 5130
3200 95,930 94 77189 16800 80,213 80 8514 30400 77,128 77 5130
3600 94,635 93 65400 17200 79,208 79 8316 30800 77,128 77 5130
4000 91,481 90 59228 17600 79,207 79 8298 31200 77,128 77 5130
4400 90,114 89 44568 18000 78,207 78 8262 31600 77,128 77 5130
4800 89,002 88 40087 18400 78,205 78 8190 32000 77,128 77 5112
5200 87,926 87 37028 18800 78,205 78 8190 32400 77,127 77 5076
5600 87,758 87 30336 19200 78,203 78 8136 32800 77,127 77 5076
6000 85,685 85 27418 19600 78,202 78 8082 33200 77,127 77 5076
6400 84,569 84 22771 20000 78,201 78 8028 33600 77,127 77 5076
6800 84,531 84 21227 20400 78,198 78 7920 34000 77,126 77 5058
7200 84,505 84 20197 20800 78,132 78 5292 34400 77,126 77 5040
7600 84,496 84 19837 21200 78,132 78 5274 34800 77,126 77 5040
8000 82,49 82 19854 21600 78,132 78 5274 35200 77,126 77 5040
8400 81,458 81 18325 22000 78,130 78 5202 35600 77,126 77 5040
8800 81,448 81 17911 22400 78,130 78 5202 36000 77,126 77 5040
9200 80,427 80 17082 22800 78,130 78 5202 36400 77,126 77 5040
9600 80,417 80 16687 23200 78,130 78 5202 36800 77,126 77 5040
10000 80,410 80 16380 23600 78,130 78 5202 37200 77,126 77 5040
10400 80,405 80 16218 24000 78,130 78 5184 37600 77,126 77 5040
10800 80,399 80 15949 24400 78,130 78 5184 38000 77,126 77 5040
11200 80,335 80 13392 24800 78,130 78 5184 38400 77,126 77 5040
11600 80,333 80 13302 25200 78,129 78 5166 38800 77,126 77 5040
12000 80,268 80 10710 25600 78,129 78 5166 39200 77,126 77 5040
12400 80,266 80 10656 26000 78,129 78 5166 39600 77,126 77 5040
12800 80,266 80 10620 26400 78,129 78 5148 40000 77,126 77 5040
13200 80,261 80 10422 26800 78,129 78 5148

Observando-se a Tabela 54, onde tem-se a relagdo entre fungdo
objetivo e geracdo do melhor resultado encontrado, pode-se verificar
que na geragdo inicial a quantidade de atendentes é igual a 300,
chegando-se no valor minimo, 77, entre as geracdes de ordem 28.800 e
29.200. Mas, a melhor solucdo foi encontrada entre as geracdes de
ordem 34.000 e 34.400.

Os graficos das Figuras 19, 20 e 21 ilustram os dados da Tabela
54. Na Figura 19 tem-se o valor da funcdo objetivo em relagdo a
geragdo. Na Figura 20, tem-se o numero de jornadas em relagdo a
geracdo. Na Figura 21, tem-se a relagdo entre fungdo que expressa a
somatoria das diferengas entre os inicios dos turnos dos atendentes.
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Figura 19: Fung@o objetivo em relagdo a geragdo - melhor resultado — DTA2.
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Figura 20: Numero de jornadas em relagdo a geracdo - melhor resultado —
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Figura 21: Valor de FO, em relacgdo a geracao - melhor resultado — DTA2.

A Figura 22 mostra o histograma das frequéncias de jornadas em
relagdo a diferenga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho do
melhor resultado.
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Figura 22: Frequéncias de jornadas em relacdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA2.
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4.5.5 Cenario DTA3

Neste cenario, sdo consideradas as combinagoes com trés sabados
e dois domingos (Apéndice J), sendo que deve coincidir um sabado e
um domingo em apenas um dos cinco finais de semanas. Os resultados
sdo mostrados de acordo com cada conjunto de dados de entrada e tera a
denominacdo de Cenario DTA3/Ferramenta, onde a palavra
“Ferramenta” indica de onde o conjunto de dados de entrada foi
retirado. Os dados de entrada para este cendrio foram: o melhor e o
quinto melhor resultado encontrados pelo AEA e os resultados
encontrados pelos aplicativos XPRESS, Cbc e Gurobi, referentes ao
cenario TT1.

Foram realizadas 10 execu¢des do EDD com o critério de parada
40.000 geracdes para este cenario.

4.5.5.1 Resultados para o cenario DTA3/AEA(4* execugdo)

A Tabela 55 mostra as frequéncias de jornadas em relagdo a
diferenga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho (em horas),
entre dias uteis, sabados e domingos. Também, apresenta as médias das
frequéncias de jornadas das execucdes e percentual correspondente. A
Figura 23 mostra o histograma destas médias.

Tabela 55: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - DTA3/AEA(4? execugdo).

Variagdo(hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %

0,0 41 42 41 44 43 40 39 41 42 42 415 554
0,5 26 27 25 24 26 25 26 26 25 26 256 34,1
1,0 6 4 5 5 4 5 5 5 5 5 49 6,5
1,5 00 0 0 0 0O 0O 0 0 O 0 0,0
2,0 00 1 0 0 1 1 0 1 0 04 0,5
2,5 00 0 0 0 0O 0O 0 0 O 0 0,0
3,0 00 0 0 0 0O 0O 0 0 O 0 0,0
3,5 00 0 0 0 0O 0 0 0 O 0 0,0
4,0 00 0 0 0 0O O 0 0 O 0 0,0
45 00 0 0 0 0O 0O 0 0 O 0 0,0
5,0 00 0 0 0 0O 0O 0 0 O 0 0,0
55 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2,7
6,0 00 1 0 0 2 2 1 0 0 06 0,8
Mais 00 0 0 0O O O 0 0 O 0 0,0
TOTAL 7575 75 75 75 75 75 75 75 75 75  100,0
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Figura 23: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA3/AEA(4" execugdo).

O melhor resultado para a fungfo objetivo foi encontrado na
quinta execucdo do AEA. A Tabela 56 traz os valores da fungdo
objetivo no decorrer das geracdes, assim como, o da fungdo que
determina a quantidade de atendentes e da funcdo que expressa a
somatoria das diferengas quadraticas entre os inicios dos turnos dos
atendentes.
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Tabela 56: Relagéo entre funcdo objetivo e geracdo — DTA3/AEA(4* execugio).

Geragdo  FO FO, FO, Geragdo FO FO, FO, Geragdo  FO FO, FO,
0 339,363 300 1574514 13600 76,288 76 11502 27200 75,192 75 7668
400 183,195 171 487812 14000 76,282 76 11286 27600 75,192 75 7668
800 131,785 125 271393 14400 76,278 76 11124 28000 75,192 75 7668
1200 112,205 108 168193 14800 76,273 76 10908 28400 75,192 75 7668
1600 100,437 98 97469 15200 76,270 76 10818 28800 75,192 75 7668
2000 89,103 87 84126 15600 76,269 76 10764 29200 75,192 75 7668
2400 85,630 84 65198 16000 76,269 76 10764 29600 75,191 75 7650
2800 84,285 83 51418 16400 75,269 75 10746 30000 75,191 75 7650
3200 84,028 83 41117 16800 75,266 75 10638 30400 75,191 75 7650
3600 83,885 83 35390 17200 75,263 75 10530 30800 75,191 75 7650
4000 82,784 82 31376 17600 75,261 75 10440 31200 75,191 75 7632
4400 81,735 81 29413 18000 75,259 75 10368 31600 75,191 75 7632
4800 80,670 80 26786 18400 75,259 75 10350 32000 75,191 75 7632
5200 80,642 80 25670 18800 75,259 75 10350 32400 75,191 75 7632
5600 80,602 80 24067 19200 75,259 75 10350 32800 75,191 75 7632
6000 80,585 80 23419 19600 75,259 75 10350 33200 75,191 75 7632
6400 79,544 79 21745 20000 75,258 75 10332 33600 75,191 75 7632
6800 79,513 79 20502 20400 75,258 75 10332 34000 75,126 75 5040
7200 77,487 77 19495 20800 75,192 75 7668 34400 75,126 75 5040
7600 77,482 77 19299 21200 75,192 75 7668 34800 75,126 75 5040
8000 77,447 77 17875 21600 75,192 75 7668 35200 75,126 75 5040
8400 77,440 77 17604 22000 75,192 75 7668 35600 75,126 75 5040
8800 77,373 77 14905 22400 75,192 75 7668 36000 75,126 75 5040
9200 77,369 77 14760 22800 75,192 75 7668 36400 75,126 75 5040
9600 77,368 77 14725 23200 75,192 75 7668 36800 75,126 75 5040
10000 77,366 77 14652 23600 75,192 75 7668 37200 75,126 75 5040
10400 77,301 77 12024 24000 75,192 75 7668 37600 75,126 75 5040
10800 76,336 76 13446 24400 75,192 75 7668 38000 75,126 75 5040
11200 76,323 76 12925 24800 75,192 75 7668 38400 75,126 75 5040
11600 76,295 76 11791 25200 75,192 75 7668 38800 75,126 75 5040
12000 76,291 76 11646 25600 75,192 75 7668 39200 75,126 75 5040
12400 76,290 76 11610 26000 75,192 75 7668 39600 75,126 75 5040
12800 76,290 76 11592 26400 75,192 75 7668 40000 75,126 75 5040
13200 76,288 76 11502 26800 75,192 75 7668

Os graficos das Figuras 24, 25 e 26 ilustram os dados da Tabela
56. Na Figura 24 tem-se valor da fung¢do objetivo em relagdo a geracao.
Na Figura 25, tem-se o nimero de jornadas em relagdo a geragdo. Na
Figura 26, tem-se a relacdo entre a fungdo que expressa a somatdria das
diferengas quadraticas entre os inicios dos turnos dos atendentes.
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Figura 24: Fungdo objetivo em relacdo a geragdo - melhor resultado —
DTA3/AEA(4* execugdo).
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Figura 25: Numero de jornadas em relacdo a geracdo - melhor resultado -
DTA3/AEA(4* execugdo).
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Figura 26: Valor de FO, em relagdo a geragdo - melhor resultado —
DTA3/AEA(4* execugdo).

A Figura 27 mostra o histograma das frequéncias de jornadas em
relacdo a diferenca de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho do
melhor resultado.
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Figura 27: Frequéncias de jornadas em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA3/AEA(4*
execugao).
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4.5.5.2 Resultados para o cenario DTA3/AEA(6® execugdo)

A Tabela 57 mostra as frequéncias de jornadas em relagdo a
diferenga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho (em horas),
entre dias Uteis, sabados ¢ domingos. Também apresenta as médias das
frequéncias de jornadas das execucdes e percentual correspondente. A
Figura 28 mostra o histograma destas médias.

Tabela 57: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenga de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - DTA3/AEA(6® execugdo).

Variagdo(hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %

0,0 33 30 32 32 32 30 31 29 36 32 31,7 43,4
0,5 28 29 28 26 28 30 27 28 27 27 27,8 38,0
1,0 10 7 10 9 11 8 8 8 6 9 8,6 11,7
1,5 2 2 1 0 1 0 2 3 2 2 1,5 2,1
2,0 0O 0 0 0 0O O O o o0 o 0 0,0
2,5 o 0 0o O O o o o o o 0 0,0
3,0 o 0 0o 0 0 0O O o o0 o 0 0,0
3,5 o 0 0o 0o 0O O O o o0 o 0 0,0
4,0 0O 0 0 0O O O O o o0 o 0 0,0
4,5 o 0 0o O O o o o o o 0 0,0
5,0 o 0 0o 0O 0O O O o o0 o 0 0,0
5,5 o 3 1 1 o0 1 1 2 1 o0 1 1,4
6,0 2 2 3 3 2 3 3 2 2 3 2,5 3,4
Mais o 0 0o O O o o o o o 0 0,0
TOTAL 75 73 75 71 74 72 72 72 74 73 73,1 100,0
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Figura 28: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA3/AEA(6" execugio).
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O melhor resultado para a fungdo objetivo foi encontrado na
terceira execu¢do. Na Figura 29, tem-se o numero de jornadas em
relagdo a geragdo. A Figura 30 mostra o histograma das frequéncias de
jornadas em relacdo a diferenca de tempo entre os inicios dos turnos de
trabalho do melhor resultado.
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Figura 29: Numero de jornadas em relacdo a geracdo - melhor resultado -
DTA3/AEA(6" execugdo).
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Figura 30: Frequéncias de jornadas em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA3/AEA(6*
execucao).
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Resultados para o cenario DTA3/XPRESS
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A Tabela 58 mostra as frequéncias de atendentes em relagdo a
variacdo de inicio dos turnos de trabalho de um mesmo atendente, entre
dias uteis, sabados ¢ domingos. A Figura 31 mostra o histograma das
médias destas frequéncias.

Tabela 58: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenga de tempo entre os

inicios dos turnos de trabalho - DTA3/ XPRESS.

Variagdo (hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %
0,0 26 23 26 23 24 33 26 22 28 22 25,3 35,4
0,5 29 27 29 30 27 27 29 31 30 24 283 39,7
1,0 1 15 9 13 13 10 7 11 10 14 11,3 15,8
1,5 1 2 2 1 2 1 4 1 1 4 19 2,7
2,0 10 1 0 0 O 1 2 1 2 08 1,1
2,5 o o o0 O O o o o0 o0 o0 0 0,0
3,0 0o o0 o0 O O O o o0 o0 o 0 0,0
3,5 o o o0 O O O o o0 o0 o0 0 0,0
4,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,0
4,5 0o o o O O O o o0 o0 O 0 0,0
5,0 o o0 o0 O O O o o0 o0 o 0 0,0
5,5 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2,8
6,0 2 2 2 2 2 0 2 3 1 2 1,8 2,5
Mais 0o 0 0 O O O O 0O 0 O 0 0,0
TOTAL 72 71 71 71 70 73 71 72 73 70 71,4 100,0
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Figura 31: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA3/ XPRESS.
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O melhor resultado para a fungdo objetivo foi encontrado na
quinta execucdo. Na Figura 32, tem-se o nimero de jornadas em relacdo
a geracgao.
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Figura 32: Numero de jornadas em relacdo a geracdo - melhor resultado -
DTA3/ XPRESS.

A Figura 33 mostra o histograma das frequéncias de jornadas em
relacdo a diferenca de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho do
melhor resultado.
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Figura 33: Frequéncias de jornadas em relacdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA3/XPRESS.
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Resultados para o cenario DTA3/Gurobi
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A Tabela 59 mostra as frequéncias de atendentes em relagdo a
variacdo de inicio dos turnos de trabalho de um mesmo atendente, entre
dias uteis, sabados e domingos. A Figura 34 mostra o histograma das

médias destas frequéncias.

Tabela 59: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenga de tempo entre os

inicios dos turnos de trabalho - DTA3/Gurobi.

Variagdo(hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %
0,0 30 33 29 30 27 31 30 28 33 31 30,2 41,4
0,5 27 28 25 26 27 26 27 28 23 27 264 36,1
1,0 11 9 12 12 14 12 11 11 12 13 11,7 16,0
1,5 11 1 0 0 0 1 0 3 1 08 1,1
2,0 01 0 1 0 1 0 1 0 0 04 0,5
2,5 0O 0 0 o 0 0O o 0O 0 O 0 0,0
3,0 0o o o o 0o 0o 0o o 0 O 0 0,0
3,5 0O o o 0o 0o 0o 0o o 0 O 0 0,0
4,0 0O 0 0 0o 0O O o o o0 o 0 0,0
4,5 o o o o 0o o 0o o 0 O 0 0,0
5,0 0o o o 0o 0o 0o 0o 0o 0 O 0 0,0
5,5 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2,7
6,0 11 3 2 3 1 1 1 0 O 1,3 1,8
6,5 o 0 1 o O O o 1 1 o 0,3 0,4
Mais 0O 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 O 0 0,0
TOTAL 72 75 73 73 73 73 72 72 74 74 73,1 100,0
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Figura 34: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA3/Gurobi.
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O melhor resultado para a fungdo objetivo foi encontrado na
sétima execu¢do. Na Figura 35, tem-se o niimero de atendentes em
relacdo a geracao.
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Figura 35: Numero de atendentes em relagdo a geragdo - melhor resultado -
DTA3/Gurobi.

A Figura 36 mostra o histograma das frequéncias de atendentes
em relagdo a diferenga de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho
do melhor resultado.
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Figura 36: Frequéncias de atendentes em relagdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA3/Gurobi.
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4.5.5.5 Resultados para o cenario DTA3/Cbc

A Tabela 60 mostra as frequéncias de atendentes em relagdo a
variacdo de inicio dos turnos de trabalho de um mesmo atendente, entre
dias uteis, sabados e domingos. A Figura 37 mostra o histograma das
médias destas freqiiéncias.

Tabela 60: Frequéncia de jornadas em relagdo a diferenga de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - DTA3/Cbc.

Variagdo(hora) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média %

0,0 29 26 31 28 27 30 30 29 27 26 283 39,0
0,5 25 24 23 24 24 22 24 24 25 23 23,8 32,8
1,0 19 17 11 14 18 15 15 12 13 14 148 20,4
1,5 1 1 1 2 0 5 4 6 2 1 23 3,2
2,0 0 1 2 2 2 1 1 1 1 3 14 1,9
2,5 0o 1 3 1 0 0O O O 0 1 0,6 0,8
3,0 o o1 o 0O O O o o0 o 0,1 0,1
3,5 o 0o o o 0o 0O 00O 1 o0 0,1 0,1
4,0 0O 0 0 o O O o o o0 o 0 0,0
4,5 o o o 0o 0o 0o 0O 0O 0 O 0 0,0
5,0 0O 0o o o 0o 0o 0O 0 0 O 0 0,0
5,5 o o o o 0o 0o 0O 0O 0 O 0 0,0
6,0 1 2 0 1 1 0 0 1 3 3 12 1,7
Mais 0O 0 0 0 0 0 0O 0O O O 0 0,0
TOTAL 75 72 72 72 72 73 74 73 72 71 72,6 100,0
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Figura 37: Médias das frequéncias de jornadas em relagdo a variagdo de inicio
de turnos das jornadas programadas — DTA3/Cbc.
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O melhor resultado para a fungdo objetivo foi encontrado na
décima execugdo. Na Figura 38, tem-se o nimero de jornadas em
relacdo a geracao.
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Figura 38: Numero de jornadas em relagdo a geracdo - melhor resultado -
DTA3/Cbec.

A Figura 39 mostra o histograma das frequéncias de jornadas em
relacdo a diferenca de tempo entre os inicios dos turnos de trabalho do
melhor resultado.
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Figura 39: Frequéncias de jornadas em relacdo a diferenca de tempo entre os
inicios dos turnos de trabalho - melhor resultado - DTA3/Cbec.



183

A Tabela 61 mostra o tempo computacional das dez execugdes do
EDD para os trés cenarios abordados, combinados com os cinco
conjuntos de dados de entrada utilizados.

Tabela 61: Tempo (em segundos) computacional das execu¢des do EDD para os
cendrios DTA.

Execu¢do DTA1l DTA2 DTA3 -
AEA42ex AEA62ex XPRESS Chc Gurobi

1 234,27 233,38 230,19 233,18 231,44 231,18 234,55
2 237,87 237,95 237,25 233,22 237,90 234,95 230,37
3 233,23 236,49 232,00 232,84 231,77 231,60 234,78
4 232,51 231,94 237,38 234,84 236,58 229,28 237,40
5 229,98 229,05 237,28 234,77 230,42 235,89 234,72
6 233,44 233,37 235,63 231,09 231,48 233,10 236,58
7 236,11 234,26 230,21 230,93 232,41 237,72 231,90
8 234,17 235,64 231,49 233,13 233,03 230,32 229,31
9 233,75 231,11 232,65 237,98 233,27 233,70 229,93
10 236,82 229,29 233,13 229,76 232,87 232,85 231,21

Média 234,22 233,25 233,72 233,17 233,12 233,06 233,08

De forma resumida, a Figura 40 mostra o fluxograma do
desenvolvimento da metodologia adotada para a resolugdo do problema
de Programacgdo de Pessoal com aplicagdo a uma empresa de Call
Center. No inicio da metodologia tém-se os dados de entrada para o
problema de Turnos de Trabalho, em seguida, os cenarios propostos
para esse problema. Depois, a utilizagdo das técnicas de resolugdo: AG,
EDD, AEA e por PLI. Seguindo-se dos resultados que servem de dados
de entrada para o problema de Designagdo dos Turnos aos Atendentes.
Também, cendrios para esse problema ¢ abordado. Finalizando com a
resolucdo por EDD.
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| Dados de Entrada (Souza, 2010) }—>| Problemade Turnos de Trabalho |

Cenério TT1

IZEZI Rs.de TT2 — AEA

Rs. de TT1 —AEs
k.
Rs.de TT1 — AEA
R.TT1 —AEA (62) | | RTT1 - AEA (42) | | RTT1 - XPRESS | | RTT1 - Cbe I | RTT1 - Gurobi | [ RTT1 - MOSEK
Problemade Designagdo Problemade Designagdo
dosTurnos aos dos Turnos aos
Atendentes Atendentes
| Rs. de DTA3 (AEA —42)
l Cendrio DTA3
| Cenario DTA1 | | Cenario DTA2 I | Cenario DTA3 I Rs. de DTA3 (AEA -62)

Rs. de DTA3 (XPRESS)
Rs. de DTA3 (Chc)

Rs. de DTA3 (Gurobi)

| Rs. de DTA1 | | Rs. de DTA2 | | Rs. de DTA3 |

Figura 40: fluxograma da metodologia adotada para a resolugdo do problema de
Programacgdo de Pessoal com aplicagdo a uma empresa de Call

Center.
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5 DISCUSSOES E CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste trabalho foi abordado um problema de Programacdo de
Pessoal e foram desenvolvidas metodologias para a sua resolugdo com
aplicacdo a uma empresa de Call Center. O problema foi decomposto
em duas partes e resolvidos na seguinte ordem: problema de Turnos de
Trabalho e problema de Designacdo dos Turnos aos Atendentes. Para a
resolu¢do do primeiro problema foram utilizados dados de previsdo de
demanda para o Call Center em estudo, retirados de Souza (2010). Os
resultados encontrados, neste problema, foram os turnos de trabalho e a
quantidade de atendentes em cada turno necessaria para satisfazer a
demanda, para o periodo de uma semana. Alguns desses resultados
foram, entdo, usados como dados de entrada para o segundo problema,
cujos resultados sdo a quantidade necessaria de atendentes para cobrir os
turnos determinados no primeiro problema para o periodo de
planejamento (cinco semanas) e as jornadas de trabalho designadas aos
atendentes, ou seja, a designacdo dos turnos aos atendentes.

5.2 DISCUSSOES

As discussdes sdo direcionadas aos valores dos pardmetros dos
AEs, aos resultados encontrados na resolugdo dos problemas de Turnos
de Trabalho e Designacdo dos Turnos aos Atendentes, aos cenarios
propostos para cada um dos problemas e ao problema de Programacao
de Pessoal.

5.2.1 Dados de entrada para o problema de Programacio de
Pessoal

Primeiramente, buscou-se uma aplicacdo para a metodologia
adotada. Assim, escolheu-se um problema de Programagdo de Pessoal
de uma empresa de Call Center. Os dados de entrada para o problema
foram retirados de Souza (2010). Estes dados sdo as previsdes de
demanda para dias tteis, sadbados e domingos, que satisfazem as
chamadas recebidas pelo Call Center com taxa de abandono de até 5%,
referentes ao més de julho de 2009.
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Os dados de entrada para o problema de Programacéo de Pessoal
abordado sdo as demandas de atendentes para um determinado periodo
de planejamento. Assim, os dados utilizados sdo suficientes e adequados
para a aplicacdo da metodologia adotada.

5.2.2 Discussdes: parametros dos AEs

Para a resolugdo de um problema por meio de Algoritmos
Evolutivos, além dos dados de entrada do problema sdo necessarios
outros dados, geralmente chamados de parametros. Assim, antes da
resolucdo dos problemas de TT e DTA por meio dos AEs ¢ necessario
determinar os valores de seus parametros. Desta forma, devem ser feitos
ajustes dos valores de seus pardmetros. Esses ajustes foram
determinados por meio de experimentos preliminares aos testes
efetuados, cujos resultados estdo expostos neste trabalho.

Primeiramente, foram determinados empiricamente os parametros
relacionados aos valores iniciais dos operadores de cada AE, com o
intuito de se encontrar valores adequados. Em seguida, procurou-se
fazer ajustes em parametros que trouxessem redu¢do quanto ao uso da
memoria computacional, que refletem no tempo computacional.
Procurou-se fazer esta reducdo de forma que ndo comprometesse a
viabilidade das solugdes. Nesta fase, ajustou-se a quantidade de
individuos e de cromossomos, também de forma empirica.

Os ultimos parametros a serem ajustados foram os a;’s, fatores
dos expoentes das equacdes que representam as estratégias de
atualizagdo dos operadores dos AEs. Foram mostrados, neste trabalho,
os ajustes dos a;’s para o problema de turnos de trabalho. Por
simplificacdo, os a;’s foram considerados com mesmo valor e chamados
de B. Assim, passou-se a ter apenas um parametro a ser ajustado.

Foram realizadas trinta execu¢des do AG, EDD e AEA para os
seguintes valores de §: 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6. Em seguida, foi realizada a
ANOVA dos valores encontrados para a fungio objetivo.

A ANOVA, para os resultados encontrados pelo AG, de acordo
com o teste F, mostra que foram encontradas evidéncias de diferencas
significativas, ao nivel de 95% de confianga, entre os valores de 5, com
relagdo ao valor da funcdo objetivo. Rejeita-se, portanto, a hipotese de
igualdade entre as médias dos valores da funcdo objetivo. Portanto, deve
existir pelo menos um contraste significativo entre os valores de 8, com
relagdo as médias da fung@o objetivo. De forma similar, para os
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resultados de EDD e AEA, a ANOVA mostra que existe diferengas
significativas, ao nivel de 5%, relativo ao valor da fungéo objetivo.

Apos aplicacdo da ANOVA, foram feitos testes de comparacio
entre as médias dos valores da fungdo objetivo para cada um dos
resultados dos AEs. O método utilizado foi o LSD, que ¢ a minima
diferenga significativa de Fisher. Por meio deste método, verifica-se que
0 AG obteve, estatisticamente, menor média da fung@o objetivo para S
igual a 4 e para o EDD, g ¢ igual a 2. J4, para o AEA, os valores de
encontrados sdo 2, 3 e 4. Neste caso, para qualquer um destes valores de
[ tem-se, estatisticamente, a mesma média do valor da funcdo objetivo.
Escolheu-se o valor para £ igual 3 (que obteve menor média nas trinta
execucdes) para dar continuidade a outros testes.

Fazendo-se o estudo da ANOVA com os resultados de AG (f = 4),
EDD (8 = 2) e AEA (f = 3) que obtiveram, estatisticamente, a menor
média verifica-se que ndo ha diferenca estatisticamente significativa
entre as médias no nivel de confianca de 95% (ver Tabela 23). Isso
mostra que os melhores resultados encontrados para os AEs possuem,
estatisticamente, mesma média, mas para valores diferentes de 5.

5.2.3 Discussoes: problema de Turnos de Trabalho

Foram desenvolvidas duas metodologias para a resolugdo do
problema de Turnos de Trabalho. Primeiro, através de AEs: Algoritmo
Genético, Evolugdo Diferencial Discreta mista (binaria e inteira) e
Algoritmo Evolutivo Adaptativo. Segundo, o problema foi modelado
como um problema de Programagdo Linear Inteira (PLI) e resolvido
com os aplicativos de otimizacdo XPRESS, Gurobi, Cbc e MOSEK,
disponibilizados no site NEOS SERVER (www.neos-server.org).

Foram abordados dois cenarios para a resolu¢do do problema de
turnos de trabalho. Estes cendrios caracterizam os tipos de turnos
possiveis. Determinou-se para o primeiro cenario, denominado TTI,
turnos que tivessem limitagdes semelhantes aos do Call Center em
estudo, neste caso, turnos que nao tivessem inicio ou término entre meia
noite e seis horas da manha.

O problema de turnos de trabalho com o cenario TTI,
primeiramente, foi resolvido por AG, EDD ¢ AEA com os intuitos de
ajustar os parametros @;’s, como visto na se¢do anterior, e verificar qual
AE tem melhor desempenho, em seguida executar este AE mais vezes,
para se determinar melhores solugdes. Pode-se considerar que o AG
com S igual a 4, o EDD com figual a2 e o AEA com figuala2,3e4
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possuem o mesmo desempenho, verificado por meio da ANOVA.
Assim, escolheu-se 0 AEA com f igual a 3, uma vez que obteve menor
média dos valores da fungdo objetivo.

Verifica-se (ver Tabelas 14 e 24) que com o0 aumento no nimero
de geragdes, o AEA encontrou melhores resultados. A média dos
valores da funcdo objetivo foi de 124,8 e melhor resultado 124,
enquanto que antes a média era de 127,27 e melhor resultado 125.

Pode-se verificar (Tabela 5) na execugdo do AEA, de melhor
resultado, que a quantidade de sucesso de cada AE vai decaindo no
decorrer das geracdes, visto que quanto melhores as solugdes menores
sdo as possibilidades de melhoria. Uma das razdes ¢ o aumento no
nimero de solucdes inviaveis. Pode-se observar que qualquer redugdo
na quantidade de turnos ou qualquer alteragdo nas caracteristicas dos
turnos (inicio, pausa ou intervalo) pode, facilmente, resultar em solugio
que ndo atenda a restricdio de demanda em algum subperiodo. No
decorrer da execucdo do AEA, tanto o AG quanto o EDD tiveram
atuacdo com sucesso, sendo que em certos momentos um superava o
outro em quantidade de sucesso.

A seguir algumas discussdes referentes ao melhor resultado
encontrado pelo AEA.

Na Figura 9 pode-se verificar o comportamento do valor da
funcdo objetivo no decorrer das geragdes. Percebe-se um acentuado
decrescimento do valor da fun¢do objetivo no decorrer das geracdes
iniciais, evidenciando a rapida melhoria das solucdes nestas geracdes.
Depois, o decrescimento torna-se suave até a geragdo de ordem 55.327
onde se encontra o melhor valor, assim, € constante desta geragdo até o
final. Observando-se a Figura 10, percebe-se que a SDQ tem um
comportamento similar ao da fung@o objetivo. A acentuada reducdo da
SQD nas geragdes iniciais, o decrescimento suave nas geragdes
subsequentes e finalizando com valores constantes.

A SDQ mostra um excesso de atendentes em relagdo a demanda.
Esta ideia pode ser mais bem percebida nas Tabelas 62, 63, 64 e 65 que
mostram as frequéncias do excesso de atendentes em cada subperiodo
dos dias da semana.
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Tabela 62: Frequéncia do excesso de atendentes para domingos (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia o
0 52 36,1
1 69 47,9
2 23 16,0
Mais 0 0,0

Tabela 63: Frequéncia do excesso de atendentes para segundas-feiras (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia %
0 22 15,3
1 42 29,2
2 23 16,0
3 7 4.8
4 18 12,5
5 22 15,3
6 8 5,5
7 2 1,4
Mais 0 0,0

Tabela 64: Frequéncia do excesso de atendentes para tergas-feiras as sextas-

feiras (TT1).

N treina
0 20 13,9
1 22 15,3
2 40 27,8
3 10 6,9
4 20 13,9
5 22 15,3
6 8 55
7 2 1,4

Mais 0 0,0
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Tabela 65: Frequéncia do excesso de atendentes para sabados (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia o
0 24 16,7
1 53 36,8
2 40 27,8
3 27 18,7
Mais 0 0,0

Observando-se as Tabelas 62, 63, 64 e 65 verifica-se que 36,1%,
15,3%, 13,9% e 16,7% dos 144 subperiodos de domingos, segundas-
feiras, tergas-feiras as sextas-feiras e sabados, respectivamente, tiveram
quantidades de atendentes iguais as demandas. Ainda, o excesso
maximo de atendentes em relagdo a demanda foi de dois, sete e trés
atendentes para domingos, segundas-feiras as sextas-feiras e sabados,
respectivamente. Com isso, nota-se que a minimiza¢do do excesso de
atendentes foi mais significativa nos domingos e sabados.

O problema de Turnos de Trabalho com o cenario TT1, também
foi resolvido por Programagdo Linear Inteira (PLI) por meio dos
aplicativos XPRESS, Gurobi, Cbc e MOSEK, disponiveis no site NEOS
SERVER. Com esses resultados, foi possivel fazer-se a comparagéo
com os do AEA.

O melhor resultado encontrado pelo AEA para fungdo objetivo
foi 124, considerado um bom resultado, visto que os aplicativos
XPRESS, Gurobi e Cbc encontraram o valor 122 e 0o MOSEK, 126.

Na Tabela 66 podem ser visualizados os resultados,
simplificados, encontrados pelos aplicativos XPRESS, Cbc, Gurobi e
MOSEK e o primeiro (4* execug@o) e quinto (6* execugdo) melhores
resultados encontrados pelo AEA. Pode-se observar, por exemplo, que o
XPRESS, Cbc e Gurobi encontraram o mesmo valor da fungdo objetivo,
mas a quantidade de turnos nos dias uteis ¢ sdbados sdo distintos,
mesmo ndo sendo distintos como no domingo. Esses se diferenciam pelo
tipo de turnos (ver Tabelas 31, 34 e 37).
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Tabela 66: Resultados simplificados de TT1.

TT1
Resultados .
AEA(4"ex.) AEA(6"ex.) XPRESS Cbc Gurobi MOSEK
Domingos 21 22 21 21 21 22
Dias uteis 63 64 64 62 63 61
Sabados 40 38 37 39 38 43
Total 124 124 122 122 122 126

Para o cenario TT2, o problema de Turnos de Trabalho foi
resolvido apenas por AEA. Vale lembrar que para este cenario nio
existe restricao de inicio e término para os turnos.

Observando-se as Tabelas e Figuras que mostram os resultados
para os cenarios TT1 e TT2, verifica-se que o AEA se comportou de
forma similar em ambos os cendrios.

Os resultados mostram que as solugdes para o cenario TT2 sdo
melhores que para o cenario TT1. Isso indica que as caracteristicas dos
cenarios influenciaram na minimizagdo da quantidade de turnos. Neste
caso, o melhor resultado encontrado para o cenario TT2 foi igual a 120,
resultado encontrado em cinco das dez execugdes. Dentre estes cinco
resultados, o melhor resultado encontrado para a SDQ foi de 4.972, na
8% execugio.

As Tabelas 67, 68, 69 e 70 mostram as frequéncias do excesso de
atendentes para cada subperiodo dos dias da semana.

Tabela 67: Frequéncia do excesso de atendentes para domingos (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia o
0 46 31,9
1 88 61,2
2 10 6,9

Mais 0 0,0
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Tabela 68: Frequéncia do excesso de atendentes para segundas-feiras (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia %
0 32 22,2
1 39 27,1
2 27 18,8
3 24 16,6
4 20 13,9
5 2 1,4
Mais 0 0,0

Tabela 69: Frequéncia do excesso de atendentes para tercas-feiras as sextas-
feiras (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia o
0 21 14,6
1 24 16,7
2 30 20,8
3 46 31,9
4 21 14,6
5 2 1,4
Mais 0 0,0

Tabela 70: Frequéncia do excesso de atendentes para sabados (TT1).

N° de excesso de

atendentes Frequéncia o
0 25 17,4

1 62 43,1

2 48 333

3 9 6,2
Mais 0 0,0

Verifica-se nas Tabelas 67, 68, 69 ¢ 70 que para 31,9%, 22,2%,
14,6% e 17,4% dos 144 subperiodos de domingos, segundas-feiras,
tercas-feiras as sextas-feiras e sabados, respectivamente, foram
programadas quantidades de atendentes iguais a demanda, ou seja, ndo
houve excesso de atendentes. Também, o excesso maximo de atendentes
foi de dois, cinco e trés para domingos, segundas-feiras as sextas-feiras
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e sabados, respectivamente. Com isso, percebe-se que a minimizagdo do
excesso de atendentes foi mais acentuada para os domingos e sabados.

Apenas alguns resultados encontrados para o cenario TT1 do
problema de Turnos de Trabalho foram utilizados como dados de
entrada para o segundo problema. A seguir, as discussdes referentes ao
problema de Designagdo dos Turnos aos Atendentes.

5.2.4 Problema de Designacio dos Turnos aos Atendentes

Para esta segunda etapa, foi aplicado um algoritmo envolvendo
Evolugdo Diferencial Discreta mista (bindria e inteira) para a resolugdo
do problema de Designagdo dos Turnos aos Atendentes com
similaridades ao algoritmo aplicado para a resolugdo do problema de
Turnos de Trabalho. Mostrou facilidade de implementagdo.

De acordo com a codificacio adotada na EDD mista, cada
cromossomo representa uma jornada a ser designada a um atendente,
assim, a quantidade de jornadas encontrada equivale a quantidade de
atendentes, que ¢ solugdo do problema de Programagao de Pessoal.

Aplicacdo deste problema foi feita também para alguns cenarios.
Estes cenarios caracterizam os dias de trabalhos a serem designados aos
atendentes.

O primeiro cenario abordado, denominado DTAI1, possui
caracteristicas semelhantes as do Call Center, ou seja, os dias a serem
designados aos atendentes sdo: todos os dias de segunda-feira a sexta-
feira, trés sabados ¢ um domingo em final de semana distinto dos
sabados no periodo de cinco semanas. O conjunto de dados de entrada
utilizado para este cenario foi o melhor resultado encontrado em TT1
pelo AEA.

A quantidade encontrada de jornadas (atendentes) para este
cenario, DTA1, foi de 105. Este ¢ o valor 6timo, pois se verifica que
para cada domingo s@o necessarios 21 atendentes e como cada atendente
deve trabalhar apenas em um domingo dos cinco do periodo de
planejamento, tem-se que o total de atendentes para satisfazer a
demanda em domingos ¢ igual a 21 multiplicado por cinco, resultando
em 105. As limitagdes deste cendrio fazem com que a quantidade de
atendentes para satisfazer a demanda seja bem superior a quantidade de
atendentes do Call Center, que era de 65 atendentes Vale ressaltar que
os 65 atendentes, tem uma média de 43,55% em certas horas em dia de
semana no més da coleta de dados (ver Anexo A).
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Como o objetivo para DTA foi minimizar as variagdes entre 0s
inicios dos turnos, para a satisfagdo dos atendentes, observa-se na
Tabela 51 que ha maior quantidade de jornadas com pouca ou nenhuma
variacdo entre inicios de seus turnos. Observando-se a mesma Tabela,
verifica-se que em relagdo as médias das frequéncias das variagdes entre
os inicios dos turnos das jornadas, 60% possuem o mesmo inicio, 31,2%
possuem uma variagdo de meia hora e o percentual de 8,8%, possui
variag¢@o superior a meia hora.

A maior varia¢do, com seis horas, foi encontrada por duas vezes
em uma execugdo ¢ uma, em seis execugoes. Esta variagdo ocorreu em
jornadas que possuem turnos que tem inicio a 00:00 e outros as 06:00.
Vale lembrar que esses inicios sdo consecutivos, por ndo serem
permitidas entradas entre esses horarios. Nas outras trés execugdes a
variacdo maxima foi de cinco horas ¢ meia. Esta variagdo ocorreu em
jornadas que possuem turnos que tem inicio as 18:00 e outros as 23:30.
Essas entradas de turnos também tém inicios consecutivos.

Observando-se a Tabela 52, que mostra o melhor resultado para
DTAT1, a fung¢@o objetivo teve decrescimento acentuado até a geracdo de
ordem 2.800, cujo valor ¢ igual a 109. Apds, essa geragdo, atingiu-se o
otimo entre as geragdes de ordem 4.400 e 4.800. Depois, houve
melhoria apenas na diferenca de variagdo entre os inicios dos turnos de
trabalho de uma mesma jornada.

Como o objetivo geral ¢ minimizar a quantidade de atendentes no
Call Center em estudo, e o cenario DTAI1 limitou em 105 atendentes,
quantidade muito acima do numero de atendentes na época da coleta dos
dados, procurou-se propor outros cendrios para encontrar melhores
resultados. Com isso, outros cenarios cujas limitagdes de dias de
trabalho fossem passiveis de implementagdo pelo Call Center em estudo
foram testados.

As combinagdes de trabalhos de finais de semanas do cenario
DTA2 sdo: trés sabados e um domingo em finais de semana distintos;
dois sabados e dois domingos, com apenas um final de semana comum;
trés sabados e dois domingos, também com apenas um final de semana
comum.

Para o cenario DTA2, o minimo encontrado foi 77 atendentes.
Este valor foi encontrado em cinco das dez execugdes, cuja média foi de
77,6. Como esperado, estes resultados sdo melhores que os do DTAI,
visto que existe possibilidade dos atendentes serem designados a mais
de um domingo no periodo de planejamento.

O melhor resultado para o cenario DTA2 foi encontrado na oitava
execucdo de EDD. Neste caso, dentre as cinco execugdes que obtiveram
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o resultado 77 para a fungdo objetivo, a 8" execugdo foi a que obteve o
menor valor para a somatoria das diferengas quadraticas (SDQ) entre os
inicios dos turnos de uma mesma jornada. Observando o resultado desta
execucdo (ver Tabela 53), pode-se verificar a minimizagdo na variagao
entre os inicios dos turnos de uma mesma jornada, onde 61 dos 77
atendentes sdo designados a turnos com nenhuma variacdo entre seus
inicios ou no maximo meia hora. A maxima variacdo foi de cinco horas
e meia, mas vale lembrar que sdo turnos que tem inicio as 18:00 e as
23:30.

Observando-se os resultados do cenario DTA2, verifica-se que
turnos dos trés grupos que formam o cendrio DTA2 fazem parte da
solucdo, ou seja, na solugdo existem atendentes que foram designados a
trabalhar em trés sabados e um domingo, outros em dois sdbados e dois
domingos e outros em trés sabados ¢ dois domingos. Assim, com o
intuito de melhorar ainda mais a solugdo foi proposto um terceiro
cenario, denominado DTA3, cujas combinagdes de finais de semanas a
serem designados aos atendentes possuisse maior quantidade dentre as
abordadas, assim o cenario DTA3 possui as seguintes combinagdes de
finais de semanas a serem designados aos atendentes: trés sabados e
dois domingos, mas com apenas um sabado ¢ um domingo no mesmo
final de semana.

Os dados de entrada para este cenario foram retirados dos
resultados do problema de Turnos de Trabalho considerando apenas o
cenario TT1, visto que este tem caracteristicas similares as do Call
Center em estudo. Os resultados que foram utilizados com dados de
entrada, sdo: o melhor (4* execu¢do) e o quinto melhor resultado (6°
execucdo) encontrados pelo AEA e os resultados encontrados pelos
aplicativos XPRESS, Cbc ¢ Gurobi.

A Tabela 71 mostra, de forma simplificada, os resultados
encontrados por EDD para o cenario DTA3 para cada um dos cinco
conjuntos de dados de entrada considerados. Nesta Tabela, tem-se a
quantidade de atendentes dos melhores resultados e as médias de
atendentes das dez execugoes.

Tabela 71: Resultados simplificados de DTA3.

Resultado DTA3
AEA(4%ex) AEA(6%¢x) XPRESS Chc Gurobi
Melhor 75,00 71,00 70,00 71,00 72,00

Média 75,00 73,10 71,40 72,60 73,10
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Cabe aqui, sobretudo, discutir os resultados referentes a
quantidade de atendentes, uma que vez que os resultados sdo distintos
em tipos e quantidade de turnos.

Observa-se que para o cenario DTA3 os melhores resultados
encontrados para o numero de atendentes variaram entre 70 ¢ 75. O
melhor resultado foi encontrado utilizando-se o resultado do aplicativo
XPRESS. Agora, utilizando-se como dados de entrada os resultados do
Cbc e Gurobi os resultados foram maiores, 71 e 72. Vale lembrar que os
aplicativos XPRESS, Cbc e Gurobi obtiveram o mesmo valor para a
funcdo objetivo na resolucdo do problema de TT. Utilizando-se o quinto
melhor resultado encontrado pelo AEA em TT1, a EDD encontrou bons
resultados, visto que o melhor resultado, 71 atendentes, foi apenas
superado pelo do XPRESS. Agora, utilizando-se o melhor resultado do
AEA (4% execugdo), a EDD encontrou 75 atendentes como melhor
resultado, superior a todos os outros melhores resultados. Observa-se
que tanto a quantidade quanto as caracteristicas dos turnos que sdo
utilizados como dados de entrada influenciam na solugdo do problema
de Designagdo dos Turnos aos Atendentes.

5.2.5 Problema de Programacao de Pessoal

Com as discussoes anteriores, verifica-se que os dados de entrada
para o problema de DTA podem ser escolhidos, dentre varios resultados
encontrados no problema de Turnos de Trabalho. Assim, para se
encontrar boas solugdes para o problema de Programagdo de Pessoal ¢
preciso encontrar para o problema de Turnos de Trabalho bons
resultados, ndo necessariamente os melhores em relagdo a quantidade de
turnos e em seguida utiliza-los como dados de entrada para o problema
de Designacdo de Turnos aos Atendentes.

Uma situagdo particular pode ser observada comparando-se
resultados encontrados com dados do Call Center. Por exemplo, o
melhor valor encontrado pelo EDD para o nimero total de atendentes é
igual 70, considerando uma taxa de abandono de até 5%, enquanto que a
quantidade real na época da coleta de dados (julho de 2009) era de 65
atendentes, mas a taxa média maxima de abandono chegou a 20,27% em
dias uteis, 43,55% nos sabados e 26,01% nos domingos. Isso mostra que
com mais cinco atendentes, designados para trabalhar um domingo a
mais do que a quantidade real poderia satisfazer a demanda com uma
taxa de abandono de até 5%. Como eram necessarios 64 atendentes para
os dias de segundas-feiras as sextas-feiras, com os 70 atendentes teria
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excesso 6 atendentes por dia, multiplicando por 25 (que sdo os dias de
segundas-feiras as sextas-feiras do periodo de planejamento) resulta em
150 excessos. Desta forma, o domingo a mais a ser trabalhado poderia
ser compensado com até dois dias de folga de segunda-feira a sexta-feira
no periodo de planejamento.

Em relacdo aos cendrios propostos, verifica-se que sdo
importantes para a resolugdo dos problemas. Também, sdo considerados
adequados, visto que alguns sdo similares aos do Call Center em estudo
e outros passiveis de implementacao.

53 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia para resolver o
problema de Programacéo de Pessoal e que foi aplicada a uma empresa
de Call Center para o periodo de planejamento de cinco semanas. O
problema foi divido em duas etapas: determinagdo de turnos de trabalho
para o periodo de uma semana; e designacdo desses turnos aos
atendentes para o periodo de cinco semanas. Cendrios, que caracterizam
tipos de turnos, foram propostos para o problema de Turnos de Trabalho
e, também, foram propostos cendrios para a segunda etapa, mas
referentes aos possiveis dias a serem designados aos atendentes. Para
resolu¢do dos problemas foram utilizados Algoritmos Genéticos,
Evolugdo Diferencial Discreta misto (binario e inteiro), um algoritmo
proposto denominado Algoritmo Evolutivo Adaptativo e um modelo de
PLI resolvido por aplicativos.

O Algoritmo Evolutivo Adaptativo proposto teve eficiéncia
similar ao do Algoritmo Genético ¢ da Evolugdo Diferencial Discreta
misto, relacionado a qualidade de solug¢do, uma vez que os trés AEs
obtiveram médias, estatisticamente, iguais para o valor da fungdo
objetivo na resolugdo do problema de turnos de trabalho para o cendrio
TT1 com o critério de parada 10.000 geragdes.

Os resultados finais do problema de turnos de trabalho, para o
cenario TT1 foram encontrados por AEA com critério de parada
100.000 geragdes e por um modelo de PLI resolvido pelos aplicativos
XPRESS, Cbc, Gurobi e MOSEK (disponiveis no sitt NEOS SERVER).
O AEA obteve bons resultados, visto que sdo proximos dos encontrados
pelos aplicativos. O AEA que encontrou como melhor resultado o valor
124, para fungdo objetivo, foi superado pelos aplicativos XPRESS, Cbc
e Gurobi que encontraram o valor 122, mas superou o MOSEK que
encontrou o valor 126.
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O problema de turnos de trabalho para o cenario TT2 foi
resolvido apenas através do AEA com critério de parada 100.000
geragdes. O melhor resultado encontrado para fungdo objetivo foi igual
a 120. Este valor superou ao do cenario TT1 que obteve um resultado
igual a 124. Isto esta relacionado as restri¢des de inicio e final de turno
entre meia noite e seis horas da manha, consideradas no cenario TT1.

O problema de designagdo dos turnos aos atendentes foi resolvido
por uma EDD mista (binaria e inteira).

Para o cenario DTAI, o valor 105 ¢ o 6timo para o numero de
atendentes, pois sdo necessarios 21 atendentes aos domingos e cada
atendente ¢ designado a trabalhar em apenas um dos cinco domingos do
periodo de planejamento, mas muito aquém da quantidade real que era
de 65. Com os 105 atendentes, o que se observa ¢ a minimizagdo das
diferencas entre os inicios de turnos de um mesmo atendente, onde se
verifica que em média 60% dos atendentes sdo designados a jornadas
com todos os turnos possuindo o mesmo horario de inicio e quase a
maioria, em média 91,2%, sdo designados a jornadas com no maximo
meia hora de variag@o dos inicios dos turnos.

Verifica-se que as caracteristicas do cenario refletem na
minimiza¢do da quantidade de atendentes. Podem-se abordar diversos
cenarios para se encontrar melhores solugdes, mas poucos sendo
passiveis de implementacdo pela empresa. Assim, apenas outros dois
cendrios foram propostos, denominados DTA2 e DTA3. Estes novos
cenarios encontraram melhores solu¢des. Os melhores resultados
encontrados foram 77 e 70 atendentes, para os cenarios DTA2 e DTA3,
respectivamente.

Conclui-se, também, que o cenario DTA3 é uma boa proposta, ¢
de facil implementagdo, uma vez que se teria uma taxa de abandono de
até 5% em detrimento do aumento de 5 atendentes, trabalhando um
domingo a mais do que o do cenario do Call Center da época da coleta
de dados, mas podendo ser compensado com até dois dias de folga entre
segunda-feira e sexta-feira no periodo de planejamento.

Para o cenario DTA3 foram utilizados cinco conjuntos de dados
entrada. Os melhores valores encontrados foram 70, 71, 72 e 75 para o
nimero de atendentes. Isso mostra que as caracteristicas dos dados de
entrada influenciam na solugdo do problema.

Com isso, conclui-se que os melhores resultados encontrados no
problema de turnos de trabalho, ndo necessariamente sdo os dados de
entrada para o problema de designagdo dos turnos aos atendentes que
resultam na melhor solugdo para o problema de programagao de pessoal.
Assim, para se encontrar boas solugdes para o problema de Programagéo
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de Pessoal, de acordo com a metodologia adotada, deve-se encontrar
resultados adequados para o primeiro problema e em seguida utiliza-los
como dados de entrada para o segundo problema. Conclui-se, também,
que varios cenarios podem ser abordados para ajudar na tomada de
decisao.

Os tempos computacionais das execugdes do AEA para resolugdo
do problema de turnos de trabalho estiveram entre 39 e 40 segundos. Ja
para a resolugdo do problema de Designacdo dos Turnos aos
Atendentes, o tempo computacional ficou entre 229 e 238 segundos.
Estes tempos sdo considerados adequados e compativeis para uma
possivel tomada de decisao.

A metodologia adotada foi aplicada a um problema de Call
Center receptivo, onde se tem como dados de entrada a demanda de
atendentes. Verifica-se que esta metodologia pode ser expandida para
outras aplicagdes de problemas similares, sobretudo para problemas em
que € possivel determinar facilmente a demanda didria de empregados.
Vale ressaltar a facil implementag@o dos algoritmos utilizados.

A metodologia adotada e as ferramentas utilizadas foram
consideradas adequadas para a resolugdo de um problema de
Programacao de Pessoal com aplicagdo a uma empresa de Call Center.

5.4 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

O Algoritmo Evolutivo Adaptativo, proposto neste trabalho,
mostrou bons resultados, para problemas de Turnos de Trabalho.
Sugere-se aplica-lo a outros problemas para que seja verificada a sua
eficiéncia.

O AEA proposto pode ser estendido para integrar outras
ferramentas como Simulated Annealing, Busca Tabu, entre outras bem
conhecidas e aplica-lo em outros problemas, sobretudo no dominio
continuo devido a sua facil implementacdo e andlise de seu
comportamento.

No problema de Programagdo de Pessoal abordado foram
consideradas disponibilidades ilimitadas dos atendentes, ou seja, todos
os atendentes estdo disponiveis em todos os horarios. Também, ndo
foram consideradas a satisfacdo dos atendentes. Sugere-se, entdo,
desenvolver uma metodologia para a resolugdo do problema de
Programacdo de Pessoal considerando a satisfagdo dos atendentes e
garantindo as restri¢des de disponibilidade.
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O problema de Programacdo de Pessoal foi dividido em duas
partes e resolvidos sequencialmente, procurando-se otimizar cada um
deles. Isso reduz a complexidade do problema em detrimento da
quantidade e qualidade de solugdes. Com o avango na velocidade
computacional, sugere-se desenvolver uma metodologia para resolver o
problema de forma integral, utilizando-se, possivelmente, dos AEs
propostos neste trabalho.
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Apéndice A - Resultados dos testes de normalidade (Método Shapiro-Wilk)
para os resultados das execucdes dos AEs — TT1.

p-valor
Valores de AG EDD AEA
0,0 0,509801 0,245492 0,121409
1,0 0,07552 0,0719205 0,0985191
2,0 0,0619209 0,0730699 0,0946736
3,0 0,0815467 0,15748 0,08363006
4,0 0,121409 0,0993533 0,211882
5,0 0,11841 0,101012 0,0575034
6,0 0,0605406 0,0729788 0,0533167
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Apéndice B - Relagdo entre nimero de geragdes, valor da fungdo objetivo e
SDQ entre demanda e quantidade programada de turnos (TT1).

Geragdo F.O. sDQ Geracdo F.0. sDQ Geragdo F.0. sDQ F.O. Fitness sDQ
0 350 753773

500 143 30832 25500 126 9474 50500 124 8743 75500 124 8150
1000 139 24955 26000 126 9447 51000 124 8743 76000 124 8150
1500 137 22342 26500 125 9447 51500 124 8716 76500 124 8150
2000 135 19998 27000 125 9442 52000 124 8716 77000 124 8150
2500 134 17982 27500 125 9442 52500 124 8711 77500 124 8150
3000 133 16977 28000 125 9442 53000 124 8685 78000 124 8150
3500 132 15995 28500 125 9442 53500 124 8685 78500 124 8150
4000 132 15656 29000 125 9436 54000 124 8685 79000 124 8150
4500 131 14591 29500 125 9431 54500 124 8685 79500 124 8150
5000 131 14521 30000 125 9415 55000 124 8679 80000 124 8150
5500 130 13525 30500 125 9415 55500 124 8166 80500 124 8150
6000 129 12654 31000 125 9415 56000 124 8160 81000 124 8150
6500 129 12547 31500 125 9415 56500 124 8155 81500 124 8150
7000 129 12482 32000 125 9409 57000 124 8155 82000 124 8150
7500 129 12215 32500 125 9399 57500 124 8155 82500 124 8150
8000 129 12146 33000 125 9388 58000 124 8155 83000 124 8150
8500 129 12092 33500 125 9383 58500 124 8155 83500 124 8150
9000 129 12033 34000 125 9383 59000 124 8150 84000 124 8150
9500 128 11306 34500 125 9378 59500 124 8150 84500 124 8150
10000 128 11302 35000 125 9378 60000 124 8150 85000 124 8150
10500 128 11164 35500 125 9378 60500 124 8150 85500 124 8150
11000 128 10950 36000 125 9378 61000 124 8150 86000 124 8150
11500 128 10901 36500 125 9378 61500 124 8150 86500 124 8150
12000 128 10874 37000 125 9378 62000 124 8150 87000 124 8150
12500 128 10837 37500 125 9378 62500 124 8150 87500 124 8150
13000 128 10811 38000 125 9378 63000 124 8150 88000 124 8150
13500 128 10768 38500 125 9378 63500 124 8150 88500 124 8150
14000 127 10212 39000 125 9372 64000 124 8150 89000 124 8150
14500 127 10201 39500 125 9372 64500 124 8150 89500 124 8150
15000 126 9716 40000 125 9372 65000 124 8150 90000 124 8150
15500 126 9656 40500 125 9372 65500 124 8150 90500 124 8150
16000 126 9629 41000 125 9351 66000 124 8150 91000 124 8150
16500 126 9607 41500 124 9351 66500 124 8150 91500 124 8150
17000 126 9581 42000 124 9351 67000 124 8150 92000 124 8150
17500 126 9565 42500 124 9351 67500 124 8150 92500 124 8150
18000 126 9559 43000 124 9351 68000 124 8150 93000 124 8150
18500 126 9543 43500 124 9351 68500 124 8150 93500 124 8150
19000 126 9543 44000 124 9351 69000 124 8150 94000 124 8150
19500 126 9533 44500 124 9340 69500 124 8150 94500 124 8150
20000 126 9527 45000 124 9324 70000 124 8150 95000 124 8150
20500 126 9527 45500 124 9324 70500 124 8150 95500 124 8150
21000 126 9527 46000 124 9324 71000 124 8150 96000 124 8150
21500 126 9527 46500 124 9324 71500 124 8150 96500 124 8150
22000 126 9516 47000 124 9324 72000 124 8150 97000 124 8150
22500 126 9516 47500 124 9318 72500 124 8150 97500 124 8150
23000 126 9495 48000 124 9303 73000 124 8150 98000 124 8150
23500 126 9490 48500 124 8790 73500 124 8150 98500 124 8150
24000 126 9490 49000 124 8746 74000 124 8150 99000 124 8150
24500 126 9479 49500 124 8743 74500 124 8150 99500 124 8150

25000 126 9479 50000 124 8743 75000 124 8150 100000 124 8150




Apéndice C - Turnos de Trabalho para dias uteis (TT1).

12 PAUSA

INTERVALO

22 PAUSA

INiCIO DE FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:00 1:10 2:20 2:40 4:00 4:20 6:20
0:00 2:00 2:10 3:20 3:40 4:40 5:00 6:20
6:00 7:00 7:10 8:30 8:50 | 10:30 | 10:50 12:20
6:00 7:10 7:20 8:40 9:00 | 10:50 | 11:10 12:20
6:00 7:20 7:30 8:30 8:50 | 10:30 | 10:50 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 | 10:50 | 11:10 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 | 10:50 | 11:10 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 | 11:00 | 11:20 12:20
6:00 7:50 8:00 9:30 9:50 | 11:00 | 11:20 12:20
7:00 8:30 8:40 | 10:40 | 11:00 | 12:00 | 12:20 13:20
7:00 8:50 9:00 | 10:30 | 10:50 | 11:50 | 12:10 13:20
7:30 9:10 9:20 | 11:10 | 11:30 | 12:30 | 12:50 13:50
7:30 9:20 9:30 | 11:20 | 11:40 | 12:30 | 12:50 13:50
8:00 9:30 9:40 | 11:30 | 11:50 | 12:40 | 13:00 14:20
8:00 9:30 9:40 | 11:30 | 11:50 | 12:40 | 13:00 14:20
8:00 9:40 9:50 | 11:40 | 12:00 | 12:50 | 13:10 14:20
8:00 9:40 9:50 | 11:50 | 12:10 | 13:00 | 13:20 14:20
8:00 9:50 | 10:00 | 11:40 | 12:00 | 13:00 | 13:20 14:20
8:00 9:50 | 10:00 | 11:50 | 12:10 | 13:00 | 13:20 14:20
8:00 9:50 | 10:00 | 11:50 | 12:10 | 13:00 | 13:20 14:20
8:30 10:00 | 10:10 | 12:10 | 12:30 | 13:20 | 13:40 14:50
8:30 10:00 | 10:10 | 12:10 | 12:30 | 13:30 | 13:50 14:50
8:30 10:10 | 10:20 | 12:00 | 12:20 | 13:30 | 13:50 14:50
8:30 10:30 | 10:40 | 12:20 | 12:40 | 13:30 | 13:50 14:50
9:00 10:10 | 10:20 | 12:00 | 12:20 | 13:30 | 13:50 15:20
9:00 10:20 | 10:30 | 12:10 | 12:30 | 13:40 | 14:00 15:20
9:00 11:00 | 11:10 | 12:30 | 12:50 | 13:40 | 14:00 15:20
9:00 11:00 | 11:10 | 12:50 | 13:10 | 14:00 | 14:20 15:20
9:30 11:30 | 11:40 | 12:40 | 13:00 | 13:50 | 14:10 15:50
10:00 11:10 | 11:20 | 12:20 | 12:40 | 14:00 | 14:20 16:20
10:00 11:20 | 11:30 | 12:30 | 12:50 | 14:00 | 14:20 16:20
10:30 12:00 | 12:10 | 13:20 | 13:40 | 14:50 | 15:10 16:50
11:00 12:00 | 12:10 | 13:10 | 13:30 | 15:00 | 15:20 17:20
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Apéndice C - Turnos de Trabalho para dias uteis (TT1) (continuag8o).

INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
11:00 12:00 12:10 13:30 13:50 15:00 15:20 17:20
11:00 12:10 12:20 14:00 14:20 15:20 15:40 17:20
11:30 12:40 12:50 14:10 14:30 15:30 15:50 17:50
11:30 12:50 13:00 14:00 14:20 15:30 15:50 17:50
12:00 13:00 13:10 14:30 14:50 16:00 16:20 18:20
12:00 13:00 13:10 14:30 14:50 16:30 16:50 18:20
12:30 13:30 13:40 14:40 15:00 16:50 17:10 18:50
12:30 13:30 13:40 15:00 15:20 17:00 17:20 18:50
13:00 14:00 14:10 16:00 16:20 18:00 18:20 19:20
13:30 15:00 15:10 17:10 17:30 18:30 18:50 19:50
13:30 15:10 15:20 17:10 17:30 18:30 18:50 19:50
14:00 15:40 15:50 17:40 18:00 18:50 19:10 20:20
14:00 15:50 16:00 17:50 18:10 19:00 19:20 20:20
14:30 15:50 16:00 18:00 18:20 19:10 19:30 20:50
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:20 19:40 20:50
14:30 16:10 16:20 18:20 18:40 19:30 19:50 20:50
14:30 16:20 16:30 18:00 18:20 19:30 19:50 20:50
15:00 17:00 17:10 18:10 18:30 20:00 20:20 21:20
15:00 17:00 17:10 18:40 19:00 20:00 20:20 21:20
15:30 17:20 17:30 18:30 18:50 19:50 20:10 21:50
15:30 17:30 17:40 18:50 19:10 20:30 20:50 21:50
16:00 18:00 18:10 19:30 19:50 20:50 21:10 22:20
16:00 18:00 18:10 19:50 20:10 21:00 21:20 22:20
17:00 18:10 18:20 19:20 19:40 21:00 21:20 23:20
17:00 18:30 18:40 20:10 20:30 21:20 21:40 23:20
17:30 18:50 19:00 20:00 20:20 21:30 21:50 23:50
17:30 19:00 19:10 20:30 20:50 21:50 22:10 23:50
18:00 19:10 19:20 20:20 20:40 22:00 22:20 0:20
23:30 0:30 0:40 2:30 2:50 4:10 4:30 5:50
23:30 1:20 1:30 3:00 3:20 4:20 4:40 5:50




Apéndice D - Turnos de trabalho para sabados (TT1).
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INiClO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HS HE HS HE HS HE TURNO
0:00 2:00 2:10 3:20 3:40 4:40 5:00 6:20
0:00 2:00 2:10 3:40 4:00 4:50 5:10 6:20
6:00 7:10 7:20 8:20 8:40 10:30 10:50 12:20
6:00 7:20 7:30 8:40 9:00 10:20 10:40 12:20
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 10:50 11:10 12:20
6:30 7:40 7:50 8:50 9:10 10:30 10:50 12:50
6:30 7:50 8:00 10:00 10:20 11:20 11:40 12:50
7:00 8:10 8:20 9:30 9:50 11:10 11:30 13:20
7:00 8:40 8:50 10:50 11:10 12:00 12:20 13:20
7:30 8:30 8:40 9:40 10:00 11:50 12:10 13:50
8:00 9:30 9:40 11:30 11:50 13:00 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:10 11:30 13:00 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:30 11:50 12:50 13:10 14:20
8:00 9:50 10:00 11:40 12:00 12:50 13:10 14:20
8:30 9:30 9:40 11:40 12:00 12:50 13:10 14:50
8:30 10:20 10:30 12:00 12:20 13:20 13:40 14:50
9:00 10:50 11:00 12:10 12:30 13:30 13:50 15:20
9:00 10:50 11:00 12:10 12:30 13:50 14:10 15:20
9:00 11:00 11:10 12:30 12:50 14:00 14:20 15:20
9:30 11:10 11:20 13:20 13:40 14:30 14:50 15:50
9:30 11:30 11:40 12:40 13:00 14:00 14:20 15:50
10:00 12:00 12:10 13:50 14:10 15:00 15:20 16:20
10:30 11:50 12:00 13:10 13:30 15:00 15:20 16:50
11:30 12:40 12:50 13:50 14:10 15:50 16:10 17:50
11:30 13:10 13:20 14:20 14:40 16:20 16:40 17:50
12:30 13:40 13:50 15:00 15:20 16:30 16:50 18:50
12:30 14:10 14:20 15:30 15:50 17:30 17:50 18:50
13:30 15:00 15:10 17:10 17:30 18:30 18:50 19:50
14:30 16:30 16:40 18:00 18:20 19:10 19:30 20:50
15:00 16:10 16:20 18:00 18:20 19:10 19:30 21:20
15:00 17:00 17:10 18:20 18:40 20:00 20:20 21:20
15:30 17:30 17:40 18:40 19:00 19:50 20:10 21:50
16:30 18:20 18:30 19:30 19:50 20:50 21:10 22:50
16:30 18:30 18:40 19:50 20:10 21:00 21:20 22:50
17:00 18:10 18:20 19:30 19:50 21:00 21:20 23:20
17:00 19:00 19:10 20:10 20:30 21:50 22:10 23:20
17:30 19:00 19:10 20:30 20:50 22:20 22:40 23:50
18:00 19:10 19:20 20:20 20:40 22:10 22:30 0:20
18:00 19:10 19:20 20:40 21:00 22:30 22:50 0:20
23:30 1:30 1:40 3:10 3:30 4:30 4:50 5:50




224

Apéndice E - Relacdo entre o numero de geragdes, o valor da fungio objetivo e
a SDQ) entre demanda e quantidade programada de turnos (TT2).

Geragdo F.O. sDQ Geragdo F.O0. SDQ Geragdo F.O. SDQ F.O. Fitness SDQ
0 350 731414

500 158 30644 25500 122 5864 50500 120 4986 75500 120 4972
1000 146 22558 26000 122 5852 51000 120 4986 76000 120 4972
1500 139 19474 26500 122 5840 51500 120 4986 76500 120 4972
2000 136 14954 27000 122 5840 52000 120 4986 77000 120 4972
2500 134 13365 27500 122 5832 52500 120 4986 77500 120 4972
3000 132 13154 28000 122 5832 53000 120 4986 78000 120 4972
3500 132 12799 28500 122 5830 53500 120 4984 78500 120 4972
4000 131 12300 29000 122 5820 54000 120 4984 79000 120 4972
4500 131 12057 29500 122 5810 54500 120 4984 79500 120 4972
5000 130 11533 30000 121 5718 55000 120 4984 80000 120 4972
5500 129 10606 30500 121 5714 55500 120 4984 80500 120 4972
6000 128 9268 31000 121 5714 56000 120 4984 81000 120 4972
6500 127 8708 31500 121 5712 56500 120 4984 81500 120 4972
7000 127 8410 32000 121 5712 57000 120 4984 82000 120 4972
7500 127 8172 32500 121 5712 57500 120 4984 82500 120 4972
8000 127 8001 33000 121 5712 58000 120 4984 83000 120 4972
8500 127 7870 33500 120 5034 58500 120 4984 83500 120 4972
9000 125 6819 34000 120 5022 59000 120 4984 84000 120 4972
9500 125 6740 34500 120 5022 59500 120 4984 84500 120 4972
10000 124 6586 35000 120 5020 60000 120 4984 85000 120 4972
10500 124 6497 35500 120 5020 60500 120 4984 85500 120 4972
11000 124 6406 36000 120 5010 61000 120 4984 86000 120 4972
11500 124 6326 36500 120 5010 61500 120 4984 86500 120 4972
12000 124 6286 37000 120 5010 62000 120 4984 87000 120 4972
12500 124 6272 37500 120 5010 62500 120 4984 87500 120 4972
13000 124 6269 38000 120 5010 63000 120 4984 88000 120 4972
13500 124 6255 38500 120 5010 63500 120 4984 88500 120 4972
14000 124 6215 39000 120 5010 64000 120 4984 89000 120 4972
14500 124 6199 39500 120 5000 64500 120 4984 89500 120 4972
15000 124 6172 40000 120 5000 65000 120 4984 90000 120 4972
15500 124 6134 40500 120 5000 65500 120 4984 90500 120 4972
16000 123 6032 41000 120 5000 66000 120 4984 91000 120 4972
16500 123 6017 41500 120 4990 66500 120 4984 91500 120 4972
17000 123 6010 42000 120 4988 67000 120 4984 92000 120 4972
17500 122 5946 42500 120 4988 67500 120 4982 92500 120 4972
18000 122 5936 43000 120 4988 68000 120 4982 93000 120 4972
18500 122 5922 43500 120 4988 68500 120 4982 93500 120 4972
19000 122 5916 44000 120 4988 69000 120 4982 94000 120 4972
19500 122 5904 44500 120 4988 69500 120 4982 94500 120 4972
20000 122 5900 45000 120 4988 70000 120 4982 95000 120 4972
20500 122 5900 45500 120 4988 70500 120 4982 95500 120 4972
21000 122 5892 46000 120 4988 71000 120 4982 96000 120 4972
21500 122 5868 46500 120 4988 71500 120 4982 96500 120 4972
22000 122 5868 47000 120 4988 72000 120 4982 97000 120 4972
22500 122 5868 47500 120 4988 72500 120 4980 97500 120 4972
23000 122 5868 48000 120 4988 73000 120 4980 98000 120 4972
23500 122 5868 48500 120 4988 73500 120 4972 98500 120 4972
24000 122 5866 49000 120 4988 74000 120 4972 99000 120 4972
24500 122 5864 49500 120 4988 74500 120 4972 99500 120 4972

25000 122 5864 50000 120 4988 75000 120 4972 100000 120 4972




Apéndice F - Turnos de trabalho para dias uteis - TT2.
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INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
0:00 1:00 1:10 2:20 2:40 4:30 4:50 6:20
4:30 5:30 5:40 6:40 7:00 8:30 8:50 10:50
5:00 6:00 6:10 7:30 7:50 9:20 9:40 11:20
5:00 6:10 6:20 7:20 7:40 9:10 9:30 11:20
5:30 6:30 6:40 7:40 8:00 9:30 9:50 11:50
5:30 6:30 6:40 7:40 8:00 9:30 9:50 11:50
6:00 7:00 7:10 8:30 8:50 10:10 10:30 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 11:00 11:20 12:20
6:30 7:30 7:40 8:40 9:00 10:50 11:10 12:50
6:30 7:50 8:00 9:40 10:00 11:30 11:50 12:50
7:30 8:30 8:40 9:50 10:10 12:00 12:20 13:50
7:30 8:30 8:40 10:40 11:00 12:00 12:20 13:50
7:30 8:50 9:00 10:50 11:10 12:30 12:50 13:50
8:00 9:10 9:20 11:10 11:30 12:30 12:50 14:20
8:00 9:30 9:40 11:10 11:30 13:00 13:20 14:20
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 13:00 13:20 14:20
8:00 9:40 9:50 11:40 12:00 13:00 13:20 14:20
8:00 9:50 10:00 11:40 12:00 12:50 13:10 14:20
8:00 10:00 10:10 11:30 11:50 12:40 13:00 14:20
8:30 9:50 10:00 12:00 12:20 13:20 13:40 14:50
8:30 10:10 10:20 12:20 12:40 13:30 13:50 14:50
8:30 10:20 10:30 12:00 12:20 13:20 13:40 14:50
9:00 10:30 10:40 12:40 13:00 13:50 14:10 15:20
9:00 10:40 10:50 12:00 12:20 13:50 14:10 15:20
9:00 10:40 10:50 12:40 13:00 14:00 14:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:20 12:40 13:30 13:50 15:20
9:00 11:00 11:10 12:20 12:40 14:00 14:20 15:20
9:00 11:00 11:10 12:50 13:10 14:00 14:20 15:20
9:30 10:30 10:40 12:00 12:20 13:30 13:50 15:50
9:30 11:10 11:20 13:20 13:40 14:30 14:50 15:50
10:00 11:20 11:30 12:30 12:50 14:30 14:50 16:20
10:30 12:10 12:20 14:00 14:20 15:20 15:40 16:50
11:00 12:00 12:10 13:20 13:40 15:00 15:20 17:20
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Apéndice F - Turnos de trabalho para dias uteis - TT2 (continuagdo).

INiCIO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
11:00 12:00 12:10 13:20 13:40 15:00 15:20 17:20
11:30 12:30 12:40 13:40 14:00 15:30 15:50 17:50
11:30 12:40 12:50 14:00 14:20 15:30 15:50 17:50
12:00 13:00 13:10 14:30 14:50 16:30 16:50 18:20
12:30 13:40 13:50 15:00 15:20 16:50 17:10 18:50
12:30 13:50 14:00 15:00 15:20 16:50 17:10 18:50
13:00 14:00 14:10 15:10 15:30 17:00 17:20 19:20
13:30 15:00 15:10 16:30 16:50 18:30 18:50 19:50
13:30 15:00 15:10 17:10 17:30 18:20 18:40 19:50
14:00 15:00 15:10 16:10 16:30 18:00 18:20 20:20
14:00 15:30 15:40 17:40 18:00 19:00 19:20 20:20
14:30 16:00 16:10 18:00 18:20 19:10 19:30 20:50
14:30 16:00 16:10 18:10 18:30 19:20 19:40 20:50
14:30 16:10 16:20 18:20 18:40 19:30 19:50 20:50
15:00 16:30 16:40 18:00 18:20 19:50 20:10 21:20
15:00 16:50 17:00 18:40 19:00 19:50 20:10 21:20
15:00 17:00 17:10 18:40 19:00 20:00 20:20 21:20
15:00 17:00 17:10 18:50 19:10 20:00 20:20 21:20
15:30 17:30 17:40 19:10 19:30 20:30 20:50 21:50
16:00 17:10 17:20 18:30 18:50 20:10 20:30 22:20
16:00 18:00 18:10 19:30 19:50 20:50 21:10 22:20
16:00 18:00 18:10 19:30 19:50 21:00 21:20 22:20
16:30 18:20 18:30 20:00 20:20 21:30 21:50 22:50
19:30 20:30 20:40 22:00 22:20 0:10 0:30 1:50
21:00 23:00 23:10 0:30 0:50 2:00 2:20 3:20
21:30 23:30 23:40 0:50 1:10 2:30 2:50 3:50
22:00 0:00 0:10 1:40 2:00 3:00 3:20 4:20
22:30 0:10 0:20 1:20 1:40 2:50 3:10 4:50




Apéndice G - Turnos de trabalho para sdbados - TT2.
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INiClO DE 12 PAUSA INTERVALO 22 PAUSA FIM DE
TURNO HI HF HI HF HI HF TURNO
4:30 5:30 5:40 7:20 7:40 8:40 9:00 10:50
5:00 6:10 6:20 7:30 7:50 9:00 9:20 11:20
5:30 6:30 6:40 7:50 8:10 9:50 10:10 11:50
6:00 7:30 7:40 8:40 9:00 10:30 10:50 12:20
6:00 7:40 7:50 8:50 9:10 10:50 11:10 12:20
7:00 8:20 8:30 9:30 9:50 11:30 11:50 13:20
7:30 8:30 8:40 9:40 10:00 11:30 11:50 13:50
7:30 8:30 8:40 10:20 10:40 12:00 12:20 13:50
7:30 8:40 8:50 10:50 11:10 12:00 12:20 13:50
8:00 9:30 9:40 11:30 11:50 12:50 13:10 14:20
8:00 9:30 9:40 11:40 12:00 12:50 13:10 14:20
8:00 9:50 10:00 11:10 11:30 13:00 13:20 14:20
8:30 9:50 10:00 11:10 11:30 13:00 13:20 14:50
8:30 10:00 10:10 11:40 12:00 13:20 13:40 14:50
9:00 10:10 10:20 12:00 12:20 13:50 14:10 15:20
9:00 11:00 11:10 12:50 13:10 14:00 14:20 15:20
9:30 11:20 11:30 13:00 13:20 14:20 14:40 15:50
9:30 11:30 11:40 13:10 13:30 14:30 14:50 15:50
10:00 11:30 11:40 13:30 13:50 15:00 15:20 16:20
10:00 12:00 12:10 13:20 13:40 14:30 14:50 16:20
11:00 12:40 12:50 14:00 14:20 16:00 16:20 17:20
11:30 13:00 13:10 14:10 14:30 15:30 15:50 17:50
11:30 13:20 13:30 15:10 15:30 16:20 16:40 17:50
12:00 13:40 13:50 15:10 15:30 16:30 16:50 18:20
14:00 15:00 15:10 16:50 17:10 18:00 18:20 20:20
14:00 15:00 15:10 16:50 17:10 19:00 19:20 20:20
14:30 16:00 16:10 17:30 17:50 19:20 19:40 20:50
15:00 16:10 16:20 17:50 18:10 20:00 20:20 21:20
15:00 16:40 16:50 18:50 19:10 20:00 20:20 21:20
16:00 17:30 17:40 19:30 19:50 20:50 21:10 22:20
16:00 17:40 17:50 19:50 20:10 21:00 21:20 22:20
16:30 17:40 17:50 19:40 20:00 21:30 21:50 22:50
16:30 18:20 18:30 20:00 20:20 21:10 21:30 22:50
17:30 19:00 19:10 20:30 20:50 22:00 22:20 23:50
17:30 19:20 19:30 21:10 21:30 22:30 22:50 23:50
19:30 21:00 21:10 22:10 22:30 23:30 23:50 1:50
21:00 22:00 22:10 23:20 23:40 1:20 1:40 3:20
22:30 0:10 0:20 2:20 2:40 3:30 3:50 4:50
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D1 (D2 | D3 | D4 | D5
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Apéndice H - Combinagdes possiveis de finais de semanas (Call Center).
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co3
co4
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Co6
co7
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€09
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Apéndice I - Combinagdes possiveis de finais de semanas: dois sabados e dois

domingos.
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Apéndice J - Combinagdes possiveis de finais de semanas: trés sabados e dois

domingos.
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Anexo A - Taxa de abandono no Call Center em estudo — julho/2009.

Horério Dias Uteis Sébado Domingo
00:00 a 01:00 13,19% 11,48% 11,25%
01:00 a 02:00 13,46% 22,81% 16,67%
02:00 a 03:00 17,98% 21,05% 8,33%
03:00 a 04:00 15,69% 6,25% 5,00%
04:00 a 05:00 20,27% 28,57% 8,33%
05:00 a 06:00 11,20% 8,33% 4,17%
06:00 a 07:00 4,40% 3,70% 15,00%
07:00 a 08:00 1,62% 2,86% 12,50%
08:00 a 09:00 0,71% 0,13% 2,97%
09:00 a 10:00 8,29% 1,84% 5,64%
10:00 a 11:00 12,16% 2,01% 15,72%
11:00 a 12:00 14,44% 9,20% 26,01%
12:00 a 13:00 6,05% 2,87% 17,46%
13:00 a 14:00 3,64% 0,31% 12,80%
14:00 a 15:00 5,25% 3,00% 8,56%
15:00 a 16:00 13,47% 3,88% 0,75%
16:00 a 17:00 15,01% 0,45% 1,27%
17:00 a 18:00 8,07% 5,58% 0,93%
18:00 a 19:00 0,42% 0,15% 0,75%
19:00 a 20:00 0,41% 1,49% 0,48%
20:00 a 21:00 1,57% 12,30% 7,56%
21:00 a 22:00 3,90% 43,55% 22,73%
22:00 a 23:00 2,18% 17,92% 22,86%
23:00 a 24:00 2,38% 9,38% 4,55%

Fonte: Souza (2010).



