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Resumo

O presente trabalho tem por objetivo propor uma modelagem da alocagdo de Policiais Penais da
[Superintendencia dos Servicos Penitenciarios (SUSEPE)|e desenvolver um método de resolucao.
Tal objetivo serd resolvido por meio da utilizacdo de métodos de otimizacao, os quais podem ser
encontrados na literatura com diversas propostas de resoluc¢do desse tipo de problema, considerando
os métodos exatos, utilizando solvers, e aproximativos, utilizando a metaheuristica GRASP. Apesar
de ser amplamente estudada, tal problemdtica ndo apresenta uma formulacdo genérica, sendo
necessdria uma proposi¢cdo para casos especificos. Geralmente € utilizada a proposta de reducao de
custos financeiros, ou o aumento da satisfacdo de seus integrantes, porém esse trabalho visa aplicar
uma resolucao experimental em dois passos, abarcando os dois vieses.

Palavras-chaves: Programacdo inteira. Otimizacdo linear. Escala de Trabalho. GRASP.
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Abstract

The present work aims to propose a modeling to allocation of Public Servants from SUSEPE]
and to develop a resolution method. This objective will be solved through the use of optimization
methods, which can be found in the literature with several proposals for solving this type of problem,
considering the exact methods, using solvers, and approximations, using the GRASP metaheuristic.
Despite being widely studied, this issue does not have a generic formulation, requiring a proposition
for specific cases. Generally, the proposal to reduce financial costs or increase the satisfaction of its
members is used, but this work aims to apply an experimental solution in two steps, covering both
objectivies.

Keywords: Integer Programming. Linear optimization. Work Schedulling. GRASP.
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1 INTRODUCAO

Como cendrio para a presente pesquisa, cabe ressaltar a importancia da Pesquisa Operacional no
setor Publico e Privado como ferramenta de orientacdo qualificada na tomada de decisdo. Destacam-
se os ganhos operacionais, financeiros e at€ mesmo de satisfacao devido a sua busca por solugdes
6timas em qualquer contexto posto. Além disso, apesar de seu ganho ainda maior em escala,
para empresas e setor publico, verifica-se uma baixa utilizagdo da metodologia no Brasil, focando
principalmente na drea Publica, tomando-se por base o Estado do Rio Grande do Sul e seu setor
publico estadual, que ndo utiliza tal tipo de ferramenta. Levando em consideracdo que a despesa de
pessoal € uma das mais relevantes no orcamento de qualquer empresa, 0 mesmo Ocorre no Servigo
publico. Por tal motivo, uma gestao eficiente dessa porcao da despesa € primordial para a ampliagdao
e aperfeicoamento das politicas publicas.

Com isso em mente, € fato que o Estado do Rio Grande do Sul encontra-se em situacao de
profunda calamidade financeira nos ultimos anos. As causas sdo as mais diversas e perpassaram
todas as administragdes do executivo, segundo a [Secretaria do Planejamento| (2018). Como é
de conhecimento, o Estado obteve resultado fiscal positivo apenas sete vezes nas dltimas quatro
décadas, informacao reiteradamente apresentada nas mensagens de encaminhamento da proposta de
orcamento do Estado (Secretaria do Planejamento, 2018]).Todas as medidas tomadas para cobrir os
prejuizos foram paliativas e ndo se configuraram em coberturas de longo prazo. Em oposi¢do a isso,
a despesa continuava crescendo em ritmo acelerado. Na busca por alternativas para equilibrar suas
financas, recuperar sua capacidade de investimentos e manter a maquina publica, utilizaram-se os
saques no caixa unico, espécie de cheque especial do governo, depésitos judiciais e o endividamento
por meio de atrasos de contratos e saldrios. Porém tais acdes tem um limite que parece ter sido
atingido.

De forma resumida, o enfrentamento do deficit fiscal pode ser feito em duas frentes:
e aumentando a receita;
e reduzindo a despesa.

Pelo viés da receita, muitos governos utilizaram a majoracdo de impostos, endividamento e
antecipacdo de receitas. Boa parte das solucdes apresentadas tinham prazos definidos, ou seja,
ndo eram receitas de carater continuado. Por outro lado, os governos tendiam a continuar os
programas de isencdes fiscais e descontos para pagamentos de débitos fiscais, diminuindo a eficicia
do incremento produzido pelas medidas tomadas. O combate aos sonegadores e detentores de divida
ativa ndo tem sido suficiente sequer para que o estoque da divida ndo aumente ainda mais, além
disso, boa parte da divida € classificada como nao recuperavel pelos técnicos. De qualquer forma,
tal acdo seguiria a ideia de medida de curto prazo e ndo solugdo estrutural, cobrindo apenas um ano
e meio de deficit projetado, segundo [Stein and Sulzbach| (2016) em artigo publicado pela[Fundacao]
[de Economia e Estatistica (FEE)|

Pelo lado da despesa, dentre as possibilidades para enfrentamento do problema, apresenta-se a
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adesdo ao[Regime de Recuperacao Fiscal (RRF)|do Governo Federal. Esse mecanismo suspende o
pagamento da divida com a Unido por um periodo, sendo assim uma medida de curto prazo que
acumula juros para pagamento futuro, contribuindo para a deterioracdo das condi¢des de longo prazo.
Na mesma linha estdo os decretos de contingenciamento do Executivo que abarcam, basicamente,
despesas de custeio. Essa medida ja se mostrou pouco eficaz pelas vérias exce¢des que contém e
pelo ataque a uma despesa que gera apenas economia marginal, conforme demonstrado por
(2018). Como alternativa a esse modelo tradicional, e tentando vislumbrar uma alternativa
mais duradoura pelo lado da despesa, analisaremos os grupos que formam os gastos do Estado. No
grafico da Figura[I]a composigdo, por grupo de despesa, do orcamento estadual liquidado em 2020
para o Poder Executivo.

Execu¢dao Orcamentaria RS 2020

1% 8%

m Pessoal e Encargos = Custeio = Investimento Inversdes Divida

Figura 1: Gréfico Liquidag@o da Despesa Poder Executivo 2020.

Fonte: http://www.transparencia.rs.gov.br/

Dessas grandes divisdes podemos concluir que:
1. Investimento e Inversoes: representa 1% da despesa;

2. Divida: parcela do orgcamento que ja vem sendo discutida, seja pela adesdo ao da Unido
ou contestacdo de valores por meio da justica;

3. Custeio: representa grande parte do orcamento estadual e € objeto de contingenciamento
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regular pelas diversas gestdes, sendo o ganho nesta economia apenas marginal, tendo em vista
esta natureza de despesa manter a mdquina publica funcionando;

4. Pessoal e Encargos: a maior despesa do Estado e a que apresentou o menor nivel de gestao
de todos governos, é sobre essa que nos debrucaremos de forma a buscar uma redugdo ou
otimizacdo em sua utilizagao.

Considerando, entao, que a despesa com pessoal € a mais relevante e a que menos sofreu gestao,
por seu claro engessamento legal, sobre a mesma vale um aprofundamento. Por ser uma despesa
relevante, todo ganho em nivel de efici€éncia nesse grupo pode gerar resultados significativos, uma
vez que ela é demasiado importante para a manutencao dos servicos puiblicos. Por esse motivo, serd
dada atencdo a essa parte da despesa, buscando ampliar as ferramentas de tomada de decisdo para o
Gestor.

Para entender as decisdes que o gestor deve tomar, e suas implicacdes para o sistema penitencia-
rio gadcho, € importante se apropriar de alguns dados. A evolucao histérica dos principais fatores
de decisdo na seara executiva ¢ a representada na Figurd2]

45000

40000

35000
30000
25000
20000
15000
10000
>000 il
0 . "

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

. Populacdo prisional N Vagas Disponiveis — ==@== Policial Penal

Figura 2: Evolugdo de Vagas x Populacao Prisional x Policiais
Fonte: http://www.transparencia.rs.gov.br/

Fonte: https://www.gov.br/depen/pt-br/sisdepen/

Quanto ao histérico do deficit na Figura 2] fica clara a evolu¢do do mesmo e suas variagdes,
sendo importante referir que os dados sobre a quantidade de policiais penais ndo estavam disponiveis
nos anos de 2014 e 2015, permanecendo zerado. Algumas varidveis dificultam a tomada de decisao,
como a taxa de aumento da populagdo carcerdria e a lenta evolu¢do no nimero de construcoes de
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vagas prisionais. Existem outros fatores que nao sdo objeto deste estudo, porém um dos que afeta a
construcdo € a disponibilidade financeira do Estado. Este fator acaba limitando a capacidade de
investimento em novas vagas.

Tabela 1: deficit

I Dados 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 |

Populagdo Prisional 28059 30713 33809 36149 37117 40687 38850

Vagas Disponiveis 23165 21896 21642 25813 31885 32801 32300

deficit de Vagas 4894 8817 12167 10336 5232 7886 6550
Fonte: https://www.gov.br/depen/pt-br/sisdepen/

A decisdo por reduzir o deficit de vagas, que passa por mais do que a simples ampliagdo,
necessita de disponibilizacdo de recursos. Nesse caso, considerando o valor da vaga construida para
o regime fechado de R$ 41.342,14, com base na licitagdo da Cadeia Publica de Rio Grande para
388 vagas (CELIC), seria necessario um aporte de, aproximadamente, R$ 270 milhdes para zerar o
deficit de 2020 da Tabela[I] Esse valor representa 15 anos de aporte da média dos ultimos 4 anos de
investimento da 4rea prisional e 85 anos se considerarmos os ultimos 2 anos, valor que representa
a tendéncia, considerada a atual situagdo financeira do Estado. Obviamente a simples constru¢io
nao ¢ a solucao para os problemas do encarceramento, porém serve para ilustrar a dificil tarefa na
tomada de decisdao quanto a alocagdo de recursos.

Além disso, com o aumento da populacdo prisional, algumas necessidades, como o custeio,
aumentam no sistema. Definimos o custeio como sendo, basicamente, dgua, luz, alimentacao e
contratos de servigos gerais. O atual custo para cada preso ingressante é de, em média, R$ 23.178,12
por ano, considerando todos os gastos na area prisional.

Tratando-se de pessoal, o [Conselho Nacional de Politica Criminal e Penitenciaria (CNPCP),
em sua resolucao n° 9/2009, recomenda que existam 5 presos para cada policial penal, os dados
da referida resolucdo remetem ao Painel Estatistico da Unido Européiaﬂ de 2006. Claro que esse
nimero € médio e depende de outros fatores, como tipo de regime, classificagcdo do estabelecimento
e tipo de construcdo, por exemplo.

Os servidores penitencidrios sdo contratados por meio de concurso publico de provas e titulos.
Ap6s a selecdo, os classificados passam por um curso de formagao dependendo da drea de atuacio.
Atualmente sdo divididos em 3 grandes areas:

e Agentes Penitencidrios - fungdes: Seguranca e Movimentacao;
e Agentes Administrativos - fun¢des: Administragdo;
e Técnicos Penitencidrios - Tratamento Penal.

Essas trés grandes dareas formam a Policia Penal, porém o assunto ainda encontra-se em discussao

1https ://ec.europa.eu/eurostat/statistics-explained/index.php?title=Crime_statistics
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dada a aprovacdo recente. O interesse pra esse estudo concentra-se na de Agentes Penais, pois esse
grupo trabalha majoritariamente em escalas de servicos. Os postos sdo divididos dentro de cada
estabelecimento, porém todos servidores sao habilitados para as mesmas fungdes. Apds alocados,
os supervisores podem distribuir os Policiais em servicos como: movimentagdes de presos, revista,
seguranca externa e seguranca interna, por exemplo.

Na do Estado do Rio Grande do Sul, responsével pela administragdo do sistema
prisional do Estado, atualmente sdo geridas aproximadamente 40 mil pessoas presas em mais de
100 estabelecimentos prisionais. Para tal feito, existe uma carreira de servidores publicos especifica,
os Policiais Penais, que realizam atividades de seguranca, reinser¢ao social e as administrativas.
Essa carreira soma mais de 5000 matriculas, quando consideramos esses 3 niveis de atendimento.
Abaixo a perspectiva orcamentdria da despesa da[SEAPEN]

SEAPEN 2020

_0,30%

m PESSOAL E ENCARGOS u CUSTEIO  WINVESTIMENTOS

Figura 3: Execugdo Orcamentaria[SEAPEN| 2020

Fonte: http://www.transparencia.rs.gov.br/

Pelo grifico da Figura 3] percebe-se que, da despesa total da secretaria, a grande maioria é
despesa de pessoal, o que, pelo tipo de atividade desempenhada, ndo € algo que cause estranheza.
Porém, um crescente aumento no nimero de encarceramentos, em decorréncia de diversos fatores,
leva a necessidade de majoracdo em todos grupos de despesa, inclusive pessoal, conforme ja
evidenciado. Tendo em vista a caracteristica engessada e vinculada da despesa de pessoal, existe
uma parcela que é discriciondria e pode ser alvo de tentativa de otimizac¢ao, de forma a reduzir o
custo atual, além de viabilizar um melhor planejamento da necessidade futura de pessoal.

Neste recorte temporal, as horas extras, conforme Figura[d] que na[SEAPEN|representam 9% do
gasto de pessoal, ou sessenta milhdes de reais no ano de 2020, poderiam sofrer uma otimizacao em
sua utilizacdo. Além disso, existe a possibilidade de melhor alocar os servidores de forma a atender
a demanda suprimida que, mesmo nao reduzindo o uso de recursos financeiros, vai melhorar o nivel
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Gastos Pessoal 2020

R$ 60.603.222,37
9%

m Pessoal e Encargos

= Horas Extras

Figura 4: Despesa de Pessoal SEAPEN| 2020

Fonte: http://www.transparencia.rs.gov.br/

dos servicos prestados, possibilitando uma menor necessidade de novas contratagcdes para 0 mesmo
nivel de atendimento.

Nesse sentido, a[Pesquisa Operacional (PO)| visa instrumentalizar, por meio de modelos mate-
maticos e algoritmos, o Gestor para uma melhor tomada de decisdo. Com isso, a intencdo deste
trabalho € propor um modelo que ajude a identificar a melhor decisado, a ser tomada em nivel de
alocagdo de pessoal, para resolver a problematica exposta.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Considerando a contextualizag¢do apresentada e o viés da problematica, que foi apontado como
possivel ponto de aten¢do e otimizagdo, esta dissertacdo tem por objetivo propor uma modelagem
para alocar os Policias Penais do Estado em escalas de servico no ambito de seus estabelecimentos
de lotacdo. A solugdo seréd proposta a um problema real, que permita sua utilizacao pelo gestor de
forma a melhorar a tomada de decisdo, quanto a aloca¢@o de pessoal, reduzir custos financeiros e de
falta de atendimento da demanda prevista. Importante delimitar o escopo aqui pretendido, uma vez
que se produzird uma escala para um més, considerando as escalas de férias e licencas em matriz de
dados referente a disponibilidade. O modelo ndo considera as escalas anteriores para sua constru¢ao
e ndo fard projecdes futuras.

2.2 Objetivos Especificos

A partir desse objetivo geral propdem-se os seguintes objetivos especificos:
1 Construir um modelo de designacdo para os Policias Penais que vise reduzir custo;

2 Construir um modelo secundério de designagdo para os Policias Penais que vise aumentar a
satisfacdo;

3 Implementar o modelo na linguagem Python;
4 Analisar as implicagdes gerencias do modelo para a tomada de decisdo;

S Validar o modelo construido por meio de método comparativo.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Conforme Andrade (2002), a[Pesquisa Operacionall com um enfoque mais cldssico, é definida
como a arte de aplicar técnicas de modelagem a problemas de decisdao, por meio de métodos
matemadticos e estatisticos, buscando encontrar a solu¢do 6tima de maneira sist€mica. J& dentro de
um enfoque atual, a[POJleva em consideracao as interagdes com o ambiente interno e externo para a
formulagdao da modelagem de um problema. Para Duckworth! (2012), existem diversas defini¢des
validas para[PO] sendo que o autor prefere considerar como o estudo dos sistemas administrativos
com a mesma metodologia cientifica que ¢ utilizada na Fisica, Quimica ou Biologia.

Fazer ciéncia € a capacidade de observar e descrever fendmenos naturais, sociais, econdmicos,
sendo a matemdtica de fundamental importancia para exprimir parte da realidade na forma de
modelos do problema proposto, consideradas as simplificacdes (Yanasse et al., 2007)). Ja para
de Oliverra Souza et al.| (2009), a modelagem de um problema envolve trés aspectos:

e A defini¢do das decisdes a serem tomadas;
e Restri¢cdes que limitam as escolhas das decisoes;
e O objetivo que determina preferéncias na escolha de decisoes.

Existem diversos tipos de problemas que podem ser abstraidos da realidade para uma resolugdo
por meio da[PO] Desses, muitos jd foram agrupados em determinados tipos e largamente estudados,
por sua relevancia, como na drea da saude, educacdo, seguranga, industria, etc. Um desses problemas,
que pode ser encontrado em todas as dreas citadas, € o[Problema de Escalonamento de Pessoall Esse
¢ um problema especifico e teve um significativo avango desde sua primeira propositura por Edie
(1954). A definicdo de escala de trabalho pode ser feita como o processo de constru¢do de horarios
de trabalho para os funcionérios de uma organizagdo, para que possam satisfazer a demanda por
seus produtos ou servigos, conforme Ernst et al.| (2004)).

Inicialmente, cabe referir que a maior parte dos problemas referem-se a "staff schedule",
"personel scheduling", "roster"ou "rostering". Na maior parte das vezes os termos sdo utilizados
como sindnimos para escalonamento de pessoal. Pode-se verificar, com alguma pesquisa, que existe
alguma diferenca conforme o pais, por exemplo, na Inglaterra, o termo "schedule"nunca € aplicado
a humanos, apenas a cronogramas e maquindrios, conforme o sitio especializado em consultoria
VisualRota. No mesmo sentido € feita a revisdo de diversos trabalhos académicos sobre o assunto,
nos quais utiliza-se como sindnimo para pesquisa as referidas palavras, como em "Staff scheduling

and rostering: A review of applications, methods and models"(Ernst et al., [2004).

Além disso, quanto a complexidade computacional, o problema é normalmente classificado
como NP-Dificil. Porém, existem poucos estudos que avaliam cada uma das formulag¢des propostas
quanto a esse aspecto. De qualquer forma, mesmo com poucos pesquisadores provando formalmente
a complexidade, no trabalho de Brunner et al.|(2013) prova-se a complexidade para o problema
proposto com suas restrigoes especificas, bem como também € provado por Osogami and Imai
(2000) em seu trabalho sobre com restri¢des especificas para um problema de designagdo de
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enfermeiros.

3.1 O/Problema de Escalonamento de Pessoal e suas etapas

O Escalonamento de Pessoal é uma tarefa composta por vdrias etapas, que podem variar a
depender do autor do problema, conforme pode ser visto nos capitulos préprios de |[Ernst et al.
(2004}, Shiau et al.| (2020), Mattial (2017). Porém, algumas etapas de escalonamento sdo bdésicas e,
segundo Thompson (2003), sdo elas:

1. Previsao de demanda: consiste em definir a demanda por servico em determinado turno de
trabalho (considerando esta a menor particao). Pode refletir em clientes, movimentagoes,
atendimentos, etc. Esta etapa vincula as demais e € primordial para o melhor resultado das
posteriores;

2. Célculo da relacao funcionario/hora para satisfazer a demanda: etapa que traduz a de-
manda em ndmero de funciondrios/horas para realizar as demandas previstas. Essa etapa
requer estudos prévios para determinar a correta relagdo entre a tarefa a ser executada e os
funcionarios/horas a executarem;

3. Construcao da escala de servigo: construir a escala de servigo considerando as preferéncias
pessoais e os objetivos corporativos, esses definidos nas restricdes na propria fungdo objetivo;

4. Ajuste do Escalonamento dependendo da demanda: etapa de acompanhamento e nao
planejamento. Consiste em verificar se a demanda estd sendo atendida e ajustar a escala. Etapa
em tempo real que deve ser executada com cuidado para evitar mudanca no escalonamento.

O processo que envolve a determinacao do nimero minimo de funciondrios, com habilidades
especificas necessdrias para atender as demandas, também deve observar todas as regulamentacdes
trabalhistas e acordos laborais relevantes. Existe um grande nimero de aplicagdes da programacgdo
de escalas de trabalho como, por exemplo, companhias de transporte, sistemas de saide, servigos
de emergéncia e seguranca, call centers e muitas outras.

J4 no relevante trabalho de revisdo da literatura sobre Ernst et al.| (2004) classificaram a
constru¢do do modelo nos seguintes médulos:

1. Modelagem de demanda: nesse modulo busca-se traduzir algum padrdo do trabalho de
forma a definir uma demanda por pessoal. Dentro desse mddulo classificaram-se esses
padrdes em trés grandes dreas:

(a) demanda baseada em tarefas;
(b) demanda baseada em previsao; e
(¢) demanda baseada em turnos.

2. Agendamento de dias de folga: envolve a determinagdo de como os dias de descanso devem
ser intercalados entre os dias de trabalho;

3. Escalonamento de Turnos: busca atender a demanda de pessoal para cada turno, conside-
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rando, ou nao, os intervalos internos;

4. Construcao em linhas de trabalho: escala construida por blocos que agrupam, turnos,
tipos de trabalho, etc. Essa construcdo considera um horizonte temporal e busca garantir o
atendimento dentro de cada bloco e, também, aquele determinado em um horizonte;

5. Designacao de Tarefa: utilizada para designar tarefas a cada tipo de trabalhador ou dentro
de cada turno;

6. Designacao de Pessoal: utilizada para pessoas dentro das linhas de trabalho, geralmente.

Essa proposta busca listar as principais etapas encontradas na literatura revisada, porém, obvia-
mente, a utilizagdo de cada um vai depender da especificacdo do modelo que se busca construir.
Isso difere do proposto por [Thompson! (2003) no quesito generalizagao.

Além das etapas descritas, a escala pode ser ciclica, quando o padrao de distribui¢cdo se repete
no intervalo de tempo, ou nao-ciclica, quando nio existe um padrdo de distribui¢cao dos turnos no
tempo. Segundo Devesse, [2016, a desvantagem da escala nao-ciclica € sua ndo homogeneidade em
relacdo a distribuicao dos turnos. No presente estudo pretende-se adotar o modelo nao-ciclico, uma
vez que o problema apresentado necessita de maior liberdade para alocar os servidores nos dias e
turnos, conforme a demanda e demais restricoes.

3.2 Principais Aplicacoes do [PEP

Em que pese sua clara aplicabilidade prética e os vastos estudos na drea, a maior parte das
instituicdes nao utiliza a otimizacao de escalas como uma pratica cotidiana e comercial. Mesmo
com significativas publicacdes e métodos de solu¢do que geram resultados excelentes, em tempo
computacional aceitdvel, as instituicdes seguem organizando suas listas manualmente. Essa prética
gera escalas de baixa qualidade, além de implicar em forca de trabalho, muitas vezes especializada,
alocada para fun¢do de escalante, aponta Wickert (2019).

Barda et al.| (2003)) asseguram que a programacdo de escalas de trabalho eficaz tornou-se um dos
principais meios pelos quais as organizagdes de servigos podem permanecer competitivas. Escalas
de trabalho mal elaboradas podem levar a um excesso de oferta de trabalhadores com muito tempo
ocioso, ou uma suboferta com uma consequente perda de negécios. Burke et al.| (2004) afirmam
que a programacgdo automaética de escalas de trabalho nao € muito comum e a importancia de uma
abordagem sistematica para criar boas escalas é muito elevada.

Na revisao das principais bibliografias sobre o assunto, feita por |[Ernst et al.| (2004), foram
identificadas as mais relevantes dreas de atuacdo e seus métodos, como seguem.

e Sistemas de Transporte em massa sdo dreas normais de estudo e aplicacdo da[PO]na busca
por otimizagao de suas escalas de trabalho, sendo que os principais segmentos estudados sao as
empresas aéreas, de trem, Onibus e transportes publicos. Por sua economia de escala, existem
diversos estudos nesta drea, aprofundando e propondo novas metodologias a aplicacdes que
possam abarcar as diferentes regulamentacdes. No estudo de revisdo bibliografica citado,
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foram mais de 45 estudos revisados e alocados nesta categoria. Destes, a maioria se ateve ao
escalonamento de tripulagdo, como em Wedelin| (1994)), Ryan|(1992)), Gamache and Soumis
(1998)) e Desrosiers et al.| (2000).

A abordagem mais popular para resolver programacao e escala da tripulacdo € a técnica de
decomposicao, dividindo o problema geral em trés etapas principais:

a emparelhamento dos meios de transporte: cria tarefas frente ao calendario fornecido,
seria o itinerario;

b otimizac¢do de emparelhamento: otimiza os emparelhamentos criados de forma a cobrir
todas tarefas;

¢ escala da tripulacdo: as tripulagdes sdo designadas no emparelhamento criado na etapa
anterior.

Segundo Ahuja et al. 1993, conforme citado por Silva et al.|(2005)), um emparelhamento é
um conjunto de pares de vértices de um grafo com pesos ndo nulos, e tais que cada vértice
deve formar, no maximo, um par. Deste modo, um emparelhamento de um grafo G=(X, A) é
um subconjunto M do conjunto A de arcos de G, escolhidos de tal maneira que cada vértice é
a extremidade de, no mdximo, um arco de M, ou seja, ndo existem arcos adjacentes em M. A
técnica do emparelhamento € muito usada nos |[Problemas de Programacao de Tripulacoes|
PPT

Apesar dos inimeros estudos, como ja dito anteriormente, dificilmente encontramos um
modelo que possa ser utilizado de forma genérica, mesmo sendo de uma area especifica, pois
os objetivos e as restricdes acabam sendo muito variadas em cada um deles.

Centrais telefonicas foram largamente estudadas e, apesar de uma resolu¢do aparentemente
mais simplificada do que o [PPT] trazem dificuldades diferentes do problema anterior. A falta
de previsibilidade, ou a necessidade de prever a demanda de forca de trabalho, como abordado
nos trabalhos de Brigandi et al.| (1994), Buffa et al. (1976) e Henderson et al. (1999). Além
disso, a falta de sazonalidade torna o problema dificil e a0 mesmo tempo bem particular.
Como os picos de demanda em um turno variam e a necessidade de pessoal também, acaba
ocorrendo um ajuste bem complexo quanto a distribui¢do de pessoal respeitando as regras
trabalhistas e contratuais de forma a buscar uma minimizacdo de custos consistente. Para
isso, os estudos de Andrews and Parsons|(1993) e Thompson| (1997) propuseram métodos
matemadticos e heuristicas para solucionar o problema.

Esse problema geralmente € resolvido com um algoritmo de designacio, sendo esse um caso
especial do transporte, onde cada produto (trabalhador) deve ser levado ao seu destino (tarefa)
no menor custo possivel. Um dos algoritmos possiveis para a solu¢do € o conhecido método
Hungaro. Geralmente utiliza-se uma matriz balanceada entre tarefas e trabalhadores, de
forma que toda tarefa seja executada. Varidveis ficticias podem ser criadas para cobrir aquelas
tarefas que ndo teriam trabalhadores de forma a viabilizar a resolugdo.
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e Sistemas de Sadde sao também muito explorados, principalmente na questiao da formulagio
de escalas de enfermagem. Esses profissionais representam a maior parte da mao de obra
do sistema de satide e por isso a gestdo eficiente de sua escala € de suma importancia para
controlar os altos custos dessas instituicdes. Além disso, segundo Devesse|(2016), a maior
parte dos estudos nessa darea é multiobjetivo, pois busca reduzir custos e, a0 mesmo tempo,
aumentar a satisfacdo dos funciondrios com a escala de servigos.

Diferentemente da simples designacgdo, aqui uma restri¢do importante € a habilidade particular
de cada profissional, elevando o nimero de restricdes a serem aplicadas. Nesse aspecto, 0s
trabalhos de [Maier-Rothe and Wolfe|(1973)), Norby et al. (1977) e Ryan et al.|(1975) propdem
modelos para solucionar isso.

Foram propostos diversos algoritmos para se chegar a solucdes mais eficientes, dentre eles
estdao a Busca Tabu, Algoritmo Genético, Busca local e algumas formas hibridas também.
Algumas dessas proposi¢des podem ser encontradas nos trabalhos de Warner (1976), Miller
et al.|(1976) e |Arthur and Ravindran| (1981)).

Ernst et al. (2004) citam que a grande vantagem desses algoritimos propostos pelos autores,
foram as habilidades de superar problemas basicos de heuristicas associadas a esse tipo de
escalonamento complexo, garantindo uma qualidade de solucio desvinculada a combinagao
de solugdes parciais.

e Servicos de proteciao e emergéncia como policia, ambulancia, bombeiros e seguranca em
geral tem especificidades a serem atendidas, devido as regulagdes que envolvem esses servicos,
bem como a necessidade de atender demandas que podem variar dependendo de alguns fatores.
Esses fatores podem ser em termos de tempo de resposta para comparecer a incidentes, o
envio de determinado especialista, eventos como férias, feriados e finais de semana, dentre
outros.

Assim como na area da satde, as diferentes especialidades dos sistemas de emergéncias e
seguranca devem ser levadas em consideracdo. Além disso, turnos variados e diferentes
restri¢cOes sdo aplicadas, tornando os modelos tinicos. Sdo utilizadas diversas heuristicas para
solucionar os problemas que se originam, principalmente levando em conta as especificidades
de turnos a serem cumpridos. Os trabalhos de Butler and Maydell| (1979) e Taylor and Huxley
(1989) buscam minimizar o desvio de disponibilidade de pessoal, quando houver variacdo da
demanda, e reduzir o numero de turnos descobertos, respectivamente.

Além das dreas especificadas anteriormente, o trabalho de Ernst et al.| (2004)) descreveu as
aplicacdes em Centrais de Atendimento; Organizacoes de Servicos Privados (hotéis, restaurantes
, lojas de varejo, etc.); Organizacdes de Servicos Publicos; Gestdo Local em Servigo de Solo
(Cassinos, aeroportos, terminais de Carga); Servicos Financeiros, como auditoria; Turismo e
Hospitalidade; Comércio Varejista; Manufatura, tanto em escalonamento de pessoal quanto de
material. Em cada um desses topicos sdo apresentados os principais artigos e descritos as principais
formas de resolugao.
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Nesse trabalho, tendo em vista ser uma drea especifica da seguranca, nota-se uma abordagem
hibrida devido a caracteristicas de servigos de seguranga com restricdes de servidores governamen-
tais. Nao foi encontrado um caso que apresente esse tipo de estrutura dentre as fontes pesquisadas,
porém a composicdo do modelo pode ser comparado a partes das estruturas estudas.

3.3 Resolucao do [PEP| por meio da Meta-heuristica GRASP

Levando em consideragdo a divisdo dos métodos de resolugdo entre os exatos e os de aproxima-
cdo, sendo os primeiros aqueles que garantem a otimalidade do problema e os seguintes sdao aqueles
que, mesmo nao garantido o 6timo global, encontra solugdes factiveis em tempo computacional
razoavel. Dentre os métodos aproximados, as meta-heuristicas destacam-se pela larga utilizagao,
sendo métodos de solucao que ajustam procedimentos de melhoria local e estratégias capazes de
escapar de 6timos locais e realizar uma busca robusta em um espaco de solu¢do, conforme Gendreau
et al.[|(2010).

Segundo Burke et al.| (2004), podemos diferenciar os termos heuristica e Meta-heuristica
considerando a primeira como a que oferece orientacio para encontrar boas solugdes de acordo com
o conhecimento do dominio e a segunda como metodologias de aprimoramento que coordenam a
busca local para realizé-la de forma robusta em um espaco de solugdo, visando escapar do 6timo
local. Conforme o mesmo autor, temos dois tipos principais de heuristicas: - as perturbativas ou
de busca local, que operam em candidatos totalmente instanciados nas solucdes; e - heuristicas
construtivas, que expandem iterativamente solu¢des candidatas parciais.

Algumas das meta-heuristicas mais utilizadas, segundo Resende and Ribeiro (2016), sdo algo-
ritmos genéticos (AG), simulated annealing (SA), busca tabu (BT), busca de vizinhanga varidvel
(VNS) e procedimentos de busca adaptativa randomizada gulosa (GRASP). Este ultimo método é
uma Meta-heuristica de inicializa¢do mdltipla, ou seja cada iteracao gera um novo ponto de inicio,
que, segundo Gendreau et al.| (2010), é usada para problemas de otimiza¢do combinatdria em que
cada iteracdo consiste basicamente em duas fases: construgdo e busca local. Até o limite imposto,
tempo ou iteragdes, sdo construidas solucdes vidveis, cuja vizinhanga € investigada durante a fase
de busca local.

o apresenta uma formulagdo simples, contendo o algoritmo principal e as duas heuristi-
cas bases da formulagdo, como poderemos verificar nos pseudo-algoritmos [3]e 4] na subse¢do[5.2]
que juntamente com a Busca Local escolhida, formam a base da solugdo. O algoritmo {4|€ o que d4
nome a Meta-heuristica, uma vez que uma lista de candidatos para variar, por meio de pardmetros,
entre a solugdo mais gulosa e a mais randomica. A escolha do juntamente com os métodos
exatos, passa pela caracteristica simples de formulagdo, bem como a possibilidade de combinar
outras caracteristicas de meta-heuristicas, que, segundo Raidl et al.|(2019), t€ém seus prés e contras
individuais, mas explora as vantagens das técnicas de forma a obter um sistema hibrido mais eficaz,
beneficiando a sinergia.
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4 METODOLOGIA

No presente trabalho utilizaram-se técnicas heuristicas j4 largamente estudadas para resolucio
dos problemas de designacao de escalas, de forma a propor uma solucdo factivel para a formulagcdo
de escalas de trabalho de policiais em estabelecimentos penais do Estado do Rio Grande do Sul.
Para isso, foram utilizados os dados referentes as escalas realizadas no ano de 2020 em determinados
estabelecimentos de uma das regides e, a partir disso, foi proposto um algoritmo de otimizagdo que
leva em consideracao as restricdes legais, bem como procura aumentar a satisfacdo com a escala de
trabalho por meio de uma abordagem experimental de dupla otimizagdo. Os algoritmos propostos
utilizaram métodos exatos e, alternativamente, de aproximacao.

O trabalho foi desenvolvido em linguagem Python, utilizando suas principais bibliotecas para
ajustar os dados de entrada e saida. Para a formulagdo exata, foi utilizado o PuLLP, que € uma biblio-
teca para a linguagem de script Python que permite aos usudrios descrever programas matematicos.
Python é uma linguagem bem estabelecida e tem &nfase no desenvolvimento rapido e claro de
cddigo e sintaxe, conforme Mitchell et al. (2011).

Além disso, um dos solvers utilizados € o desenvolvido pelo projeto (Computational Infras}
[tructure for Operations Research (COIN)| que, conforme explicado pelos pesquisadores Forrest
and Lougee-Heimer em sitio proprio, pode ser acessado através da biblioteca PuLP. A referida
biblioteca escrita em Python que pode gerar arquivos MPS ou LP e utilizar os seguintes solvers:
GLPK, COIN-OR CLP / CBC, CPLEX, GUROBI, MOSEK, XPRESS, CHOCO, MIPCL, SCIP
para resolver problemas lineares, conforme Roy and Mitchell. Qualquer solver de programacao
linear com uma interface do tipo |Open Solver Interface (OSI)|pode ser usado com o COIN-OR.
Este ambiente utiliza o algoritmo branch-and-cut, além de outras variacdes e heuristicas, através de
uma [OS]] Além desse solver de cédigo aberto, também foi testado o modelo no solver comercial
CPLEX, com licenca para estudante.

4.1 Formulacao Especifica

Considerando as etapas de formulacao do descritas na literatura apresentada, no presente tra-
balho elas serdo compiladas, por simplificacio, e denominadas Definicdo da Demanda e Designagdo
de Pessoal.

4.1.1 Definicdo da Demanda

Esta secdo descreve a metodologia utilizada para definir a demanda, conforme estudo proposto
pelo quadro técnico da Neste caso estamos considerando as etapas 1 e 2 citadas por
‘Thompson| (2003)) e as etapas 1, 2 e 3 do proposto por |[Ernst et al. (2004).

A[Assessoria Técnica (ASTEC)|da[SEAPEN]|desenvolveu trabalho de forma a definir a demanda
de cada estabelecimento para subsidiar a distribuicao de policiais penais que estavam em curso de
formagdo no ano de 2021. O estudo se baseou metodologicamente no ciclo da Figurd3]
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Planejamento

Definigao de Problema

Premissas

Aquisicao de dados

Validacao
Analise de dados
Avaliacao

Desenvolvimento de
Modelo

Figura 5: Metodologia de defini¢do de demanda
Fonte: |ASTECHSEAPEN|

A Figura5|resume a forma de construgdo do modelo que define a distribui¢do dos policiais e,
como um de seus subprodutos, a demanda de cada estabelecimento. As etapas podem ser descritas
da seguinte maneira:

e Planejamento, Definicao de Problema e Premissas: Nessa etapa foram definidas as carac-
teristicas estruturais e funcionais de cada estabelecimento, sendo feita uma classificagdo que
levou em conta o Regime (Fechado, semiaberto e aberto), a Estrutura (médulos, galerias e
celas) e Funciondrios (quantidade, cargo, classe). Além disso, foram averiguadas as neces-
sidades de cada local considerando o nimero de presos e necessidade de movimentacoes
externa e internas;

e Aquisicao de dados, Analise de dados e Desenvolvimento de Modelo: etapa que reuniu e
padronizou os dados definidos na etapa anterior, considerando diversas fontes internas;

e Validacio e Avaliacdo dos dados: nesse ponto foram validados os dados e feita a avaliacdo
dos cendrios possiveis para constru¢do do modelo de distribui¢do;

e Correcao e Implementacao: finalmente os dados foram apresentados, conforme os modelos
formatados, a alta administracdo e demais técnicos para validagcdo e eventuais correcoes.

Essa classificac@o chegou aos seguintes estabelecimentos a serem estudados:
* Penitencidrias;
* Presidios Estaduais;

* Presidios regionais;
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* Institutos Penais;
* Institutos Penais de Monitoramento Eletronico;
* Hospitais Penais;

Para cada tipo de estabelecimento foi utilizada uma férmula que levou em consideragado diversos
fatores para calcular a necessidade didria de policiais. As férmulas abaixo exemplificam os célculos
da demanda mensal.

Diurno = (3+6XxXV)/7T+3xXM+B/2)XG+3xA+(5/7)Xx Mov + E) x 31 (D)
Noturno = 2 +2xXM+ (3/2)xG+3 XA+ E)x31 2)

Sendo,

V= Dias de Visitas

M= Numero de Mdédulos

G= Numero de Galerias

A= Nuimero de Anexos

Mov= Numero de Movimentacdes
E= Especificidades

Com essa metodologia foi definida a necessidade de cada tipo de estabelecimento, consideradas
ainda as peculiaridades de cada um deles. Assim, tendo sido definida a metodologia para definicao
da demanda, foi aplicada a cada um dos estabelecimentos penais do estado, criando a matriz de
demanda de pessoal. Finalizando, desta maneira, uma parte da construcdo das etapas de escalas de
trabalho.

4.1.2 Designacdo de Pessoal

Para completarmos as etapas de construcdo de uma escala de servi¢o otimizada, precisamos
finalizar os passos 3 e 4 de Thompson! (2003)), bem como os passos 4, 5 e 6 de Ernst et al.| (2004).
Aqui definiremos a forma de escolha dos estabelecimentos a serem estudados e a forma atual de
constru¢do da escala de servico.

Atualmente a[SUSEPE] subordinada da SAEPEN, divide o Estado em dez[Delegacias Peniten}
lciarias Regionais (DPR)| que tem sob sua administragdo os estabelecimentos que se encontram
naquelas delimitacdes. Sao elas:

12, - Vale dos Sinos e Litoral (sede em Canoas)
22, - Regido Central (sede em Santa Maria)

32, - Missdes e Noroeste (sede em Santo Angelo)
4*. DPR]- Alto Uruguai (sede em Passo Fundo)
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58, - Sul (sede em Pelotas)
6°. - Campanha (sede em Santana do Livramento)
7. - Serra (sede em Caxias do Sul)
82, - Vale do Rio Pardo (sede em Santa Cruz do Sul)
92, - Carbonifera (sede em Charqueadas)
10*. [DPR]- Porto Alegre (sede no IPF)
Fonte: http://www.susepe.rs.gov.br/conteudo.php?cod_menu=7

De forma a comparar e avaliar a escala proposta foi escolhida uma dessas levando em
conta na escolha a disponibilidade dos dados, facilidade de coleta e comparacdo das informacdes.

Atualmente cada estabelecimento, baseado na avaliacio da Direcéo, constroi a escala de servigo
de forma manual e indica para seu Delegado Regional a necessidade de complementacdo, ou nao,
de hora de trabalho. O Delegado Regional por sua vez avalia todas as solicitagdes da Regido e,
dessa maneira, redistribui, solicita reposicao de servidores, ou o equivalente em autoriza¢ao de
Hora Extraordindria, para o C)rgﬁo de Administracdo Central, qual seja a conforme
demonstrado na Figura [

Com isso temos um processo manual de distribuic@o e alocacdo de pessoal em todos os niveis
organizacionais. O que limita a administra¢do no atendimento das necessidades e envolve muitas
pessoas em processos complexos e, muitas vezes, falhos.

A proposta desse trabalho € atuar nessa fase do processo, propondo um algoritmo que faga a
alocacdo de pessoal de forma otimizada e informatizada. Com isso seria possivel realocar diversos
servidores que atuam em cada estabelecimento € nos demais niveis gerenciais, envolvidos na
elaboracdo de escalas de trabalho manuais, bem como melhorar a informagdo para a tomada de
decisdo do gestor no que tange a melhor distribui¢ao de horas extras ou até mesmo uma eventual
realocacdo de pessoal. De forma adicional, propdem-se criar um algoritmo que aumente a satisfacao
dos servidores com a escala de trabalho proposta, tentando aproximar os anseios pessoais das
necessidades da administragdo publica.

Atualmente as escalas de trabalho sdo formuladas de forma a atender a demanda estipulada na
etapa anterior e a legislagdo vigente quanto a carga hordria maxima e distribuicao de plantdes. A
carga horaria mensal € definida por lei e atualmente € de 160 horas para cada policial (LEI COM+
PLEMENTAR N° 13.259)). Utilizando uma resolugdo interna (n° 9/2009)), instrumento infralegal,
foi definida que a escala serd cumprida em plantdes de 24 horas de duracdo com, no minimo, 72
horas de descanso entre cada turno de 24 h de duracdo. Além disso, sdo estabelecidos reforcos em
horério de expediente para completar a carga horaria.

Os dados, de forma geral, sdo armazenados em planilhas, ndo existindo um sistema de controle
de ponto. A fiel descri¢do das informacdes depende da organizagdo de cada Delegacia que, apds
disponibilizar a escala aos servidores, mantém copia em formato pdf, assinada pelo Diretor do


http://www.susepe.rs.gov.br/conteudo.php?cod_menu=7

Escola de Administracao/UFRGS — Andrei Felipe da Silva Nunes 19

i & Analisa Ega L
o T istribui Pessoal
< Solicitagbes das ou Hora Extra
W DPRs
— Saolicita
o Complementacao de
i Hora de Trabalho
@
© (=] Analisa as istribui Pessoal
a2
5 Solicitacoes ou Hora Extra
£
§
i)
-+
Solicita
Complementagac de
Hora de Trabalho
Q
=
= A
g = A 4
i &
rF’meta a Escala “Confecciona
2 Jl
x de Trabalho escala de servigo
ol
Inicia Més Distribui escala

Figura 6: Fluxo Atual

Fonte: Confeccao Prépria

Estabelecimento. Dos dados recebidos, foram selecionados o0s que se encontravam mais organizados
e com informacdes mais precisas para o estudo.

4.2 Modelo

De forma a otimizar esse problema foi proposto um modelo experimental com dupla otimizagao,
considerando os dados a seguir. Para permitir uma comparac¢io com as escalas realizadas, dos
escolhido o més de outubro de 2020 para defini¢do das disponibilidades e quantidades de servidores
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em cada estabelecimento.
e Dados os seguintes indices:
— i é o indice que representa o policial designado;
— j é o indice que representa o turno designado;

— k é o indice que representa o dia do més designado;

Dados os seguintes conjuntos:
— P € o conjunto de Policiais do estabelecimento estudado;
— T € o conjunto de turnos previstos na escala;

— M € o conjunto de dias no més de referéncia;

Dadas as seguintes varidveis Principais:
— Xijx € varidvel que indica se o policial i trabalha no turno j do dia k;

— § jx € varidvel que indica se o turno j do dia k estd descoberto;

Dadas as seguintes varidveis Auxiliares:
— HnUi é variavel que indica a quantidade de horas normais utilizadas pelo policial i;

— HeUi é variavel que indica a quantidade de horas extras utilizadas pelo policial i;

Dados os seguintes parametros:
— H; ¢ a quantidade de horas atrelada ao turno j;
— CN; é o custo por hora normal trabalhada atrelada ao servidor i;
— CE,; é o custo por hora extra trabalhada atrelada ao servidor i’;
— Pe € a penalidade imposta a ndo designacao de servidores para atender a demanda;
— PP;; € a preferéncia do servidor i trabalhar no turno j;
— Dj; é a demanda de policiais no turno j do dia k;
— Dispj € a disponibilidade do policial i no dia &;
— CNMAX; é a carga hordria mdxima normal mensal do policial i;
— CEMAX; € a carga hordria maxima extra mensal do policial i;
— HE; é a op¢ao por receber hora extra mensal do policial i
— S P; é a habilitacao do policial i em exercer a Supervisio;

Além disso, as seguintes varidveis auxiliares, conjuntos e parametros foram utilizados na
modelagem:

*Variaveis Auxiliares:
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[ ] HI’LUl :ZiEP ZjET ZkEM Xijk X H] SendO OS HnUl S CNMAXI:
® HeUi=\icp X jer 2ikem Xijk X H;  sendo CNMAX; < HeUi < CEMAX;.
*Conjuntos:

e P ¢ formado pelo seguinte conjunto: (07, 12, 14, 15, 33, 59, 130, 147). Onde cada nimero
representa a quantidade de policias no estabelecimento, definindo assim a instancia do mesmo.
Por exemplo E_7 € o estabelecimento com instincia 7, sendo esses os servidores disponiveis
para formar a escala;

e T é composto por (EXP, P, SP), sendo EXP o periodo de expediente composto por 8 horas de
trabalho, P € o plantdo de 24 horas e SP € a Supervisao de 24 horas;

e M € o conjunto de 31 dias, considerando que o més de referéncia € outubro de 2020;
*Parametros:

e H; ¢ a quantidade de horas atrelada ao turno j tendo a tabela 2] como base:

Tabela 2: Turnos x Horas

[ Turno Duracio (Hs) ||
Supervisor (SP) 24
Plantonista (P) 24

Expediente (EXP) 8

Fonte: confec¢do propria
e CN,; e CE; s3o os custos por hora trabalhada atrelada a cada servidor i, conforme sua posi¢ao

na carreira, resumidos na tabela [3}

Tabela 3: Custo de hora Trabalhada
| Classe do Policial Custo Normal (CN) Custo Extra (CE) ||

A 34,38 51,56
B 50,00 75,00
C 62,50 93,75
D 75,00 112,50
E 93,75 140,63

Fonte: confec¢ao propria

e Pe é a penalidade imposta a ndo designacao de servidores para atender a demanda dada, esta
foi definida como 1000 unidades;

e PP;; € apreferéncia do servidor i trabalhar no turno j e foi construida com base em pesquisa de
preferéncia realizada com uma amostra de servidores. Com base nesta pesquisa foi construida
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a tabelad] onde 0 significa sem interesse e / significa com interesse, sendo um exemplo de
disposicao desse tipo de matriz. Para definir a preferéncia dos servidores e assim construir

Tabela 4: Preferéncias Pessoais
| Policial SP P EXP |

1 1 0 1
2 0 O 1
3 0 1 1
4 1 0 0
5 I 1 1
n 1 1 1

Fonte: confec¢ao propria

a matriz, foi utilizada um pesquisa de preferéncia dos servidores quanto a cada turno e
realizacdo de horas extraordindrias.

Tal pesquisa foi feita de forma virtual, por meio da ferramenta formularios da Google. As
perguntas realizadas foram as seguintes:

— Considerando a necessidade de disponibilizac¢do de servicos durante as 24 horas do dia,
qual arranjo da sua preferéncia?

— Considerando a carga horaria mensal de 160 hs , qual arranjo da sua preferéncia?
— Considerando o servigo em trés turnos, qual periodo de sua preferéncia?
— Voce aceita trabalhar além da carga normal em troca de remuneragdo por horas extras?

De posse do resultado da pesquisa, foi calculada a propor¢do de servidores que prefere cada
uma das situacdes. Essa propor¢do foi aplicada a cada uma das escalas reais, criando assim a
matriz de preferéncia representativa, quanto ao pesquisado.

D € a demanda de policiais no turno j do dia k, sendo definida por uma matriz que correlaci-
ona os dias com os turnos de trabalho. A definicdo de demanda foi explicitada no capitulo
3.1.1, seguindo a tabela[5|como exemplo da construcao:

Disp j € a disponibilidade do policial i no dia k, sendo que tal matriz representa situacdes
que podem inviabilizar que o policial concorra a escala como férias, dispensas e atestados.
Essa matriz utilizou a 16gica de / para disponivel e -/ para indisponivel. A tabela [6] busca
exemplificar um caso com n policiais:

CNMAX; é a carga hordria maxima normal mensal do policial i, sendo definida legalmente
em 160 horas, aos servidores disponiveis por 15 dias ou mais, e em 80 horas mensais aos
servidores cuja disponibilidade € menor que 15 dias;
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Tabela 5: Demanda por dia e Turno

| DiadoMés SP P EXP |
1 1 3 1
2 1 3 1
3 11 1
4 11 1
5 1 3 1
n I 3 1

Fonte: confec¢do propria

Tabela 6: Disponibilidade

| Policial Dias do Més de Outubro
1 2 3 4 31
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 -1 -1 -1 -1 1
4 -1 -1 -1 -1 1
n -1 -1 -1 -1 -1

Fonte: confec¢ao propria

e CEMAX; € a carga hordria maxima extra mensal do policial i’, sendo definida legalmente
em 40 horas, aos servidores disponiveis por 15 dias ou mais, € em 24 horas mensais aos

servidores cuja disponibilidade € menor que 15 dias;;

e HE,; é a opcdo por receber hora extra mensal do policial i, sendo construida com a 16gica de /

para disponivel e -/ para indisponivel, sendo exemplificado na tabela 7|

A construgdo de cada tabela levou em considerag@o a pesquisa realizada sobre as preferéncias

dos servidores.

e S P; ¢ a habilitagdo como Supervisor do policial i, sendo construida com a légica de / para

habilitado e 0 para nao habilitado, sendo exemplificado na tabela [§]
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Tabela 7: Opc¢ao por Hora extra (HE)
H Policial HE H

1 1
2 1
3 -1
4 -1
n -1

Fonte: confec¢ao propria

Tabela 8: Habilitacdo como Supervisor (SP)
| Policial SP |

1 1
2 1
3 0
4 0
n 1

Fonte: confec¢do propria

4.2.1 Funcgdo Objetivo 1 - FOI

Min Z1 = > > %" CN;x HnU; + CE; x HeU; + S ju X Pe x H, 3)

ieP jeT keM
A equagdo [3|representa a primeira funcdo objetivo e tem como diretriz a minimizagao, buscando
reduzir os custos das designacdes de cada policial e sendo atrelada as diversas restri¢cdes legais
e de equalizacdo da escala. Além da meta de reducdo do custo com Hora Extraordindria ela
pode identificar locais com excesso de pessoal alocado ou a falta de pessoal. Isso pode ser visto,
principalmente, pela forte penalizacdo da ndo alocacio de pessoal, quando utilizada a varidvel "S".

4.2.2  Funcgdo Objetivo 2 - FO2

Max Z2= 3" %" 3" Xy x PP, 4)

i€eP jeT keM

A equagio [ representa a segunda Fung@o Objetivo e terd a meta de aumentar a satisfagdo dos
funciondrios com a escala proposta, uma vez que ela tentard maximizar a alocagdo feita com as
preferéncias pessoais de cada policial. O principal objetivo € reduzir o custo, sendo esse um objetivo
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secunddrio, porém desejavel.
4.2.3 Restricoes
Aqui apresentaremos as restricdes que particularizardo o modelo.
e Garante que toda demanda de policiais do turno seja atendida
O Xy +Sp2Dy Y ik (5)
ieP
e Garante que s6 sejam designados para Supervisdo aqueles servidores habilitados
SPI—X,,/{ZO \7’ l,k ]:SP (6)
e Garante que o servidor esta disponivel
D X)X Dispg 20V ik )
JjeT
e Garante que o mesmo servidor ndo trabalhe mais de 1 turno no mesmo dia
D X<l Yok (8)

jer
Garante a distribui¢do no limite legal de horas do servidor no més, levando em conta a
disponibilidade

Sendo a Disponibilidade, conforme a tabela ex [6] / para disponivel e -/ par indisponivel,
quando o servidores esta disponivel por 15 ou mais dias no més ele tem sua carga distribuida
normalmente. Caso contrario, o mesmo servidor sofre reducdo de 50% em sua carga horaria
maxima, conforme equagdes [9 e [10].

HnU;= CNMAX; ¥V i se )  Dispy<15 9)
JET keM
HnU; = CNMAX,—80 ¥ i  sey » Dispy215 (10)
JET keM

Importante referir que aqui a igualdade se faz necessdria, uma vez que, por serem servidores
publicos, eles devem trabalhar no minimo as horas que foram contratados. Tal situacao é
gerada pelo tipo de contratacdo, na qual mesmo nao sendo atribuido a um turno o servidor
cumprird suas horas normais em alguma atividade e o saldrio sera pago.

Garante a distribui¢ao no limite legal de horas extras do servidor no més, levando em conta a
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disponibilidade

Sendo a Disponibilidade, conforme a tabela ex [6] / para disponivel e -/ par indisponivel,
quando o servidores estd disponivel por 15 ou mais dias no més ele tem sua carga distribuida
normalmente. Caso contrario, o mesmo servidor sofre redu¢do de 16 hs em sua carga horéria
extra maxima, conforme equagdes [[T]e[12].

HeU; < CEMAX;, Y i seZ ZDisp,-k <15 (11
jeT keM
HeU, < CEMAX, - 16 ¥ i seZ Z Dispy > 15 (12)
jeT keM

Garante a op¢ao por horas extras do servidor no més

HeU; x HE; >0 Vo (13)

Garante folga ap6s o Plantao e Supervisao de no minimo 72 horas
Z(Xij(k+1) + Xijos2) + Xijs3) + Z(Xij(k)) <1
Jjer JeT* (14)
YV i,k sendo T"=(SPP)

Restringe as Varidveis

Xip=(0,1) V i jk (15)
Sx=20 VY jk (16)
e Restringe a FO2 ao valor da FO1
ZZZCNianUi+CE,~xHeUi+Sjk><Pe><Hjle (17)
ieP jeT keM

As restrigdes definidas pelas equagdes de[5|a[16] sdo utilizadas como delimitadoras da primeira
Fungio Objetivo, definida pela equacao[3|e com resultado dado por Z1, cujo objetivo € a minimizagao
dos custos. Tal resultado é dado pela minimizacao da funcao, respeitadas as restri¢cdes. A segunda
Fungao Objetivo, definida por e com resultado dado por Z2, é delimitada pelas mesmas restri¢des
da primeira, e busca uma maximizag¢do de resultados de satisfacdo. De forma a garantir que o
resultado da Fungdo Objetiva 1 s6 serda melhorado, ou igualado, quando da implementacdo da
segunda Func¢do Objetiva, foi adicionada a restricdo[17/|as anteriores, possibilitando a formulagao
experimental da dupla otimizacao.
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4.3 Resolucao

Baseado na modelagem matemética apresentada anteriormente, formularam-se algoritmos para
criar uma escala de trabalho otimizada e melhorar o fluxo de informacgdo para a tomada de decisdao
do gestor. Dentre os estabelecimentos cujos dados foram coletados, selecionamos um dos tipos de
estabelecimento, bem como uma Regido Penitenciaria. O modelo foi aplicado de forma a gerar uma
escala mensal de trabalho com os servidores disponiveis, considerando todas as restri¢des aplicadas.
Dessa forma gerou-se uma escala de trabalho automatizada em duas etapas. Aqui cabe também

O modelo de reducdo de custos definido na equagdo [3|é bem explorado em diversos trabalhos
como em [Barboza et al.| (2003)), Pereira et al.| (2012), Silva et al.| (2005)), [Souza and Silva, sendo
uma variacdo da formulagdo (1) de|Goldbarg and Luna (2005)) para o problema dos transportes. A
Funciao Objetiva Z1 proposta traz algumas ponderagdes sobre o custo, bem como uma varidvel de
folga, ou ficticia, penalizada de forma a validar modelos que estejam desequilibrados. Essa varidvel
também apresenta uma significativa informagao sobre o resultado: onde nao existe atribuicao, ou
seja, esta descoberto. Esse caso ocorre quando existia uma demanda, definida pelo pardmetro D e
exemplificado na Tabela [5] porém nao existiam horas disponiveis para atendé-la.

Aplicado o modelo e obtido o resultado que minimize Z1, inicia-se o processo de ajuste do
resultado obtido a segunda Fung¢do Objetivo, Z2. O objetivo da Z2 € aumentar a satisfacdo em
relacdo as preferéncias individuais informadas pelos policiais, op¢ao explorada em pesquisas e
aplicacdes como em Devesse| (2016)), Rangel and Evora (2007), dentre outros.

Essa resolugdo se difere de muitas outras que buscam atender a satisfagcdo, além da reducio de
custo, pois nao pondera uma em relacio a outra, ao invés disso cria uma delimita¢do da primeira
em relacdo a segunda. Isso define o objetivo principal que se pretende alcancar: a minimizacao de
custo para o Estado. Mesmo assim acredita-se que serd possivel aumentar os niveis de satisfacao
dos servidores em relagdo a escala, considerando a maximizagdo, ou re-otimizagdo, posterior. A
Figura(/|ilustra a ideia inicial de resolucgdo.

Dados de | seg | Ter | Qua | ui | sex | | seg | Ter | Qua | qui | sex |
Demanda e #Qi- | N -gi EEE T I I

Disponibilidade B T N

M - T

Otimizagdo Z1 iMizacs
¢ Custo Min Otimizacdo 22

T N

Custo Min
Satisfagdo Méx

Figura 7: Fluxo de Otimizagdo

Fonte: Confec¢do Prépria

Para a solugdo do modelo, composto pelas fungdes dadas por 3] e [} foi utilizado o método
de [Sinuany-Stern and Teomi| (1986), pois o mesmo resolve objetivos separados e os acrescenta
como limitantes do problema posterior, sendo que cada resolugdo anterior, ou objetivo anterior, tem
precedéncia sobre o proximo.
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Para tanto, o referido trabalho define que, considerando M objetivos ordenados conforme a
prioridade de cada um, com H restri¢des, teremos:

Z = MinFy(X)

S. t.

F,(X)<Z, g=1,..M-1
gX)<b, h=1,..,.H

Onde apenas a primeira solu¢do de Z ndo estara sujeita a restricao das funcdes anteriores quando
resolvermos os modelos de forma subsequente.

4.4 Validacao

De forma a validar o modelo proposto, pretende-se comparar os resultados obtidos pelo algoritmo
frente aqueles executados de forma manual pelos servidores da administracdo publica no periodo de
2020. Para isso serdo analisadas as informacdes das escalas elaboradas e executadas pelos policiais
penais do estabelecimento que for escolhido como paradigma. As escalas atualmente utilizadas, e
informadas para efeitos desse estudo, sao formuladas em planilhas eletronicas ou editor de texto,
nao havendo padronizagdo quanto a apresentaciao ou forma.

Os quesitos que serdo comparados para efeitos de validagdo sdo:
e Atendimento da demanda minima;

e Dimensionamento de pessoal;

e Utilizacdo de Horas Extraordindrias; e

e Nivel de satisfacdo dos servidores.

Para célculo de satisfagdo dos servidores, serd utilizada uma pesquisa quanto as preferéncias
em relacdo ao tipo de escala a ser utilizada, ao turno de preferéncia e a realizacdo ou ndo de
horas extraordindrias. A referida pesquisa gerard uma matriz relacionando o policial penal a suas
preferéncias.
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S ALGORITMOS

Neste capitulo € apresentada a formulagdo dos algoritmos para resolver o modelo proposto,
considerando a formulagdo e a resolugdo de cada instancia.

5.1 Solvers

Conforme descrito anteriormente, os solvers escolhidos para implementar a solu¢ao foram o
CPLEX, solver comercial da empresa IBM, e o CBC, do projeto [COIN] Existem diversas formas de
acessar os solvers para implementar o modelo, neste caso foi utilizada a biblioteca Python PuLP.
Para entender e utilizar a biblioteca foi consultada a documentagdo do projeto, seguindo assim suas
defini¢des e caracteristicas de programacdo. Os pseudo-cédigos de implementacdo desses modelos
podem ser descrito da seguinte maneira, conforme a documentacgdo e o caso especifico para cada
fungdo objetivo.

5.1.1 Formulacdo dos Algoritmos Especificos

Algorithm 1 Implementagdao PuLP FO 1 (CPLEX e COIN)

Require: bibliotecas: Pulp, pandas, numpy, timeit
Dados de entrada:
Dados « Pn, Hj CN,', CE,‘, Pe, PPl'j, Djk’ DiSpik, CNMAXI, CEMAX,
considerando (ie P,, jeT, keM)
Define problema:
FO1 « (nome, tipo(max)) > Primeiro objetivo
Variaveis:
FO1 « Varidveis principais
FO1 « Variaveis auxiliares

forie P, do
for je T do
for k € M do
FOl « Y} CN; x HnU; + CE; x HeU; + § jx X Pe x H; » Insere a funcdo objetivo no
problema
FOl « Restricdes de [§] a [I6 > Insere as restri¢cdes ao problema
end for
end for
end for
Resolve FO1 (Solver) > utiliza o Solver escolhido
return Valor FO1, Valor das Variaveis, Status do Problema

As tnicas diferengas entre o a implementagdo [I]e[2] sdo as defini¢des das fungdes objetivos e a
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Algorithm 2 Implementacao PuLP FO 2 (CPLEX e COIN)

Require: bibliotecas: Pulp, pandas, numpy, timeit
Dados de entrada:
Dados <« P,, H;, CN;, CE; Pe, PP, Dy, Dispg, CNMAX;, CEMAX;
considerando (i € P,, jeT, keM)
Define problema:
FO2 < (nome, tipo(max)) > Segundo objetivo
Varidveis:
FO?2 « Variaveis principais
FO2 « Variaveis auxiliares

forie P, do
for je T do
for k € M do
FO2 « ) Xjjx X PP;j + Y X PP;; > Insere a funcao objetivo no problema
FO2 < Restrigdes de [§ a > Insere as restri¢cdes ao problema
end for
end for
end for
Resolve FO2 (Solver) > utiliza o Solver escolhido
return Valor FO2, Valor das Variaveis, Status do Problema
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inclusdo da restri¢do|1/|no algoritimo

5.2 Heuristica

De forma a criar uma alternativa aos métodos exatos utilizados pelos solvers, construiu-se uma
heuristica inspirada no algoritimo proposto por Talbi (2009), conforme a representagio do
pseudo-algoritimo 3

Algorithm 3 GRASP
Require: Critério de parada (iteragdes, tempo)
Melhor_Sol « +o0
repeat
S o=Heuristica Inicial Gulosa-Randémica
Solu¢do=Busca Local (S )
if Solucdo< Melhor_Sol then
Melhor_Sol« Solu¢ao
end if
until Critério de parada atingido
return Melhor_Sol

No algoritimo [3] verificam-se duas etapas: Heuristica Inicial Gulosa-Randémica e Busca Local.
Sendo a primeira responsavel pela diversificacdo e a segunda pela intensificacdo da constru¢do da
solucd@o. Nessa heuristica a etapa mais importante, e muitas vezes custosa computacionalmente, € a
Heuristica Inicial Gulosa-RandOmica, pois nela se utiliza a lista restrita de candidatos e define-se o
quao gulosa ou randémica serd a solug¢do, garantindo ainda sua viabilidade dentro das restri¢des.
No algoritimo [} podemos verificar a ideia de implementagdo dessa heuristica.

O algoritimo [} foi baseado no proposto por Resende and Ribeiro (2016) em um problema
de minimizagdo, demonstrando ainda a formacdo da [Lista Restrita de Candidatos (LRC), que
basicamente restringe os candidatos da lista dentre aqueles que estdo contidos em um determinador
intervalo de valores. O tamanho do intervalo € calculado com base em um percentual de afastamento
entre um valor minimo e um valor maximo e por meio de um parametro  « € [0, 1].

™" < Candidato < ™" + a X (™ — ™)

A inequagdo acima garante que os candidatos a ingressarem na lista seguem um parametro de
terminado por @, que quando O torna o processo puramente guloso e quando 1 torna o processo
totalmente aleatério, uma vez que, apés formada a lista, a designacao do candidato que a compdem
¢ aleatoria.

O trabalho de |Binato et al.|(2002) busca utilizar essa heuristica para solucionar o problema do
Job Shop Scheduling Problem (JSP), que basicamente designa trabalhos a maquinas na mesma ideia
do No trabalho, a heuristica obteve um bom desempenho, apresentando "gap"maximo para
solugdo ideal de 10%. JaDe Leone et al|(2011), propdem a utilizagdo do [GRASP]para solucionar o
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Algorithm 4 Heuristica Inicial Gulosa-Randomica

Sol — @
E—n > conjunto de candidatos
LRC « 0
while £ # @ do
if ¢ < E() < i + @ X (¢ — cpit) then > Cria a LRC
LRC « E(i)
end if
Escolhe um candidato E(i) aleatoriamente da LRC
S 0liesie — E(i)
if Sol,.. € Factiveis then > testa se a solucdo é vidvel frente as restricoes
Sol « Sol,.g.
Atualiza o conjunto E sem o candidato E(i)
Recalcula ™" e ¢
else
Solipge — Sol
Atualiza o conjunto E sem o candidato E(i)
Recalcula ¢™" e ¢~
end if
end while

return Sol

[Bus Driver Scheduling Problem (BDSP), obtendo resultados muito satisfatorios frente a resolu¢ao
com métodos exatos. [Festa and Resende| (2002) faz um revisdo da utilizagao do até o inicio
do ano 2001, apresentando desde as primeiras aparicdes, tutoriais e aplicacdes. Festa and Resende
(2009a), tratam das construgdes desse algoritmos feitas até 2008 e em Festa and Resende| (2009b),
de forma a complementar o trabalho, foi publicado um estudo sobre o campo de aplica¢do no qual o
[GRASP] foi utilizado no mesmo periodo.

5.2.1 Formulacdo dos Algoritmos Especificos

Nesta se¢do, serd apresentados os pseudos-algoritimos que forma implementados para viabilizar
0 nesta formulagdo especifica. No caso em tela, a heuristica construtiva inicial gulosa/-
randomica foi construida de forma a produzir uma solucdo vidvel, considerando todas as restricoes
aplicadas ao problema. Com isso essa etapa acaba levando um tempo maior, devido a validagao de
cada condigao.

O algoritmo 5] conforme referido anteriormente, € uma das partes mais importantes do
justamente por conter a formulagdo da[LRC| que possibilita o ajuste entre as caracteristicas gulosas
ou randomicas da aplicacdo. A defini¢ao cuidadosa de a definird o melhor funcionamento do modelo.
Essa escolha € feita baseado na experiéncia empirica de cada problema, conforme demonstra
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Algorithm 5 Heuristica Construtiva Inicial - Gulosa/Randdmica

Require: a €[0,1],T « tempo limite , I « limite iteracdes
Dados de entrada:
Dados <« P, H;, CN;, CE;, Pe, PP
considerando (i € P,, jeT, keM)
Inicializa Solucdo:
Sol — [0]«nxm meP, meM)
while 7 < tempo ou I < Iter do
inicio < Inicia contagem
S ol < heuSP_GRASP (Dados) > cria a solucdo testando restricdes
Sol «— heuP_GRASP (Sol) » aperfeicoa a solugdo com nova restri¢ao,testando restri¢des
S ol < heuEXP_GRASP (Sol) » aperfeigoa a solu¢do com nova restricdo,testando restri¢coes
fim « termina contagem
Tempo « (fim-inicio)
end while
return Sol, Iter, Tempo

ij» Djk’ Dispy, CNMAX;, CEMAX;

Resende and Ribeiro (2016). As etapas do algoritmo podem ser descritas da seguinte maneira:

e Insercdo dos parametros (@ , tempo , iteracdes) conforme definido posteriormente na secao
[6.2.1] de experimentos computacionais;

e Insercdo dos dados definidos na subsegao .2}
e Inicializa¢do da matriz Solucdo conforme o tamanho dos dados;

e Inicio do lago while dividida em trés etapas, utilizando a dindmica do algoritmo[6] inserindo
as restri¢oes:

1. heuSP_GRASP: separa apenas o grupo SP e designa na matriz Sol, testando todas
demais restricdes com um encadeamento de lagos ifs percorrendo toda matriz criada;

2. heuP_GRASP: separa apenas o grupo P e designa nas posicdes livres da matriz anterior,
testando todas demais restricdes com um encadeamento de lacos ifs percorrendo toda
matriz;

3. heuEXP_GRASP: separa apenas o grupo EXP e designa nas posicoes livres da matriz
anterior, testando todas demais restrigdes com um encadeamento de lacos ifs percorrendo
toda matriz.

e Retorna a matriz solug¢do encontrada e informacdes de desempenho (Tempo e Iteracdes).

No pseudo-c6digo [ nés podemos observar melhor o funcionamento especifico da formagao da
na qual a lista é formada utilizando a inequagdo matemadtica que insere o critério escolhido,
nesse caso o custo da hora de trabalho, entre dois extremos. Sendo que, no caso de problema
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de minimizagao, o limite superior é ponderado pelo fator @. Assim, cada vez que um candidato
€ utilizado na constru¢do da escala o mesmo € retirado da lista de candidatos a ser analisada
subsequentemente.

Algorithm 6 Heuristica Base Ini_SP_P_EXP
Require: a € [0, 1]
Dados de entrada:
Dados <« P,, H;, CN;,, CE; Pe, PP, Dj, Dispg, CNMAX; CEMAX;,
considerando (ie P,, jeT, keM)
Inicializa Solugdo:
Sol — [0]«nxm (neP, meM)
Custo « Custos de cada Servidor em CN dos disponiveis
Candidatos <« disponiveis no Més
CustoMin«min(Custo)
CustoMax«max(Custo)
while 7 < tempo ou I < Iter do
if Candidatos=0 then
sai do lago
else
CustoMin«min(Custo)
CustoMax«max(Custo)
end if
LRC > inicia a Lista Restrita de Candidatos
for Candidatos do
if ¢ <Custo(Candidatos)< ™" + @ X (¢ — ¢™") then
LRC«Candidatos
end if
end for
Escolhe Aleatoriamente um candidato da LRC
Designa o candidato pra cada dia e turno seguindo as restri¢des
Atualiza a lista de Candidatos e Custos, retirando o utilizado
end while
return Sol

Para a fase de intensificacdo, foi utilizada uma busca local, algoritmo |/} do tipo primeira melhora.
Ou seja, sua caracteristica principal € parar as iteracdes e retornar o resultado assim que obtiver uma
melhora no valor da fungdo objetivo. Essa se adéqua melhor a0 [GRASP] uma vez que muito tempo
¢ dispendido na heuristica[5] pois nessa fase é construida uma solugao vidvel dentro das restri¢des.

A estratégia proposta para estruturar a vizinhanga, utilizada para explorar melhorias na solucao,
foi baseada na construcdo de listas restritas de candidatos, conforme o método do préprio[GRASP]
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Porém essa lista de servidores se baseiam em duas premissas diferentes para cada FO. Para o
objetivo 1, temos a selecdo dos servidores que tiveram menos horas distribuidas na escala, de
forma a procurar formatagdes nessa vizinhanga que aloquem melhor esses servidores frente as
horas disponiveis. Ja para o segundo objetivo a ideia € redistribuir os servidores que tiveram uma
satisfacdo baixo da média do grupo.

Com essas listas, a depender do nimero de candidatos, foram sorteados blocos de servidores
para trocar posi¢des entre si e sofrer novas distribui¢cdes. Dessa forma a ideia € intensificar, porém
usar a aleatoriedade das escolhas para diversificar e assim escapar de possiveis 6timos locais.
Existindo melhora entre a solu¢do inicial e a ajustada pela busca local o lago € interrompido e o
resultado apresentado, conforme exemplificado na Figurd12] O limite utilizado nesse sistema é o
numero de iteracdes maxima, provocando a parada assim que atingido.

J4 a construgdo do algoritmo representado em[§]é a demonstragio da simplicidade de construgéo
do[GRASP, uma vez que essa ¢ sua grande virtude. Essa Meta-heuristica utiliza duas heuristicas
anteriores, mesclando a diversificacdo e a intensificacio, buscando agilidade e eficicia. Além disso
permite ajuste por parametros simples, aqui definidos no tempo de execu¢do, nimero de iteragcdes e
a defini¢do do a, para regular sua gulosidade ou randomicidade.

A heuristica construtiva[6] por ter limitadores de tempo e iteragéo, pode, para instincias grandes,
gerar solugdes que ndo respeitem alguma restri¢cdo. De forma a corrigir isso, o algoritimo [§]inclui
uma etapa de teste quanto a factibilidade da solucido e, caso exista algum relaxamento nao provocado,
executa-se uma etapa de conserto da solugao.

De forma a criar uma populagdo de solucdes factiveis e explorar esse espagco para melhorar a
chance de encontrar um solucdo de boa qualidade e proxima de um objetivo 6timo, foi proposto ao
algoritmo 9] O projeto desse algoritmo é parecido com uma busca local, ou seja, vai verificando a
melhoria da solugdo conforme se repetem as construgdes. Posteriormente, na segdo [6.2.1] foram
verificados os parametros ideias para as instancias e nesse experimento verificou-se também que
as solucdes tendiam a sofrer melhorias apds um certo nimero de repeti¢ao dos procedimentos, ou
seja, dentro de um bloco de resolu¢des aumentam as chances de melhoria da solug¢ao, gerando o
algoritimo [9}

Um pardmetro importante dessa heuristica para aumentar a eficiéncia do proposto no
algoritmo 8] ¢ o nimero de iteragdes médximas. Nesse quesito foi vinculado o nimero de iteragdes
ao tempo maximo de execucdo definido na tabela[9] sendo assim as iteragdes sdo o arredondamento
da divisdo entre o tempo maximo e o tempo de pardmetro para a instincia, definido na tabela[TT]
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Algorithm 7 Heuristica Busca Local - Primeira Melhora

Require: Sol_atual, I « limite iteracdes
Dados de entrada:
Dados < P,, H; CN; CE; Pe, PP, Dy, Dispp, CNMAX;, CEMAX,
considerando (i€ P,, jeT, ke M)
Sol « Solucao
Inicializa melhora:
Melhora « [0l *xnxm (meP, meM)
Candidatos<« candidatos vidveis
while Candidatos # 0 ou I < Iter do
Define o Bloco de troca:
Ale« Escolhe um grupo de candidatos de forma aleatéria
for d € Ale do
for k € M do
Atualiza a Base de dados e zera as solugdes referentes ao Ale
end for
end for
while Ale # 0 do > redistribui o bloco escolhido
S ol < heuSP_GRASP (Sol) > cria a solucdo testando restricdes
S ol < heuP_GRASP (Sol) » aperfei¢oa a solu¢do com nova restri¢ao,testando restricdes
S ol < heuEXP_GRASP (Sol) > aperfeicoa a solu¢do com nova restri¢do,testando
restri¢oes
S ol « VarFict (Sol) > cria a solucdo inserindo as ficticias, testando restri¢coes
end while
FoAtual«calcFO1(Sol_atual)
FoTeste«—calcFO1(Sol)
Teste Restri¢des(Sol)
if FoAtual > FoTeste e Teste Restricdes = Ok then
Sol_atual«<Sol
break - sai do lago
else
Sol « Sol_atual
Iter—+1
Retira os candidatos usados do grupo Candidatos
end if
end while
return Sol, Iter
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Algorithm 8 GRASP _ caso Especifico

Require: a €[0,1], T « tempo limite ,I « limite iteracdes
Dados de entrada:
Dados <« P,, H;, CN;,, CE; Pe, PP, Dj, Dispg, CNMAX;, CEMAX;,
considerando (ie P,, jeT, keM)
Inicializa Solugdo:
Sol — [0]«nxm (meP, meM)
inicio « Inicia contagem
while 7 < tempo ou I < Iter do
Sol_Teste <+ Heuristica Conts Ini_ GRASP (Dados) > fase de diversificacio
Testa Restri¢cdes(Sol_Teste)
if falha no Teste Restricdes then
Repara Solucao
Sol«Sol_Teste (reparada)
end if
Sol_Teste « Busca Local_primeira melhora (Sol) > fase de intensificacdo
FoAtual«calcFO1(Sol)
FoTeste«—calcFO1(Sol_Teste)
Teste Restri¢cdes(Sol_Teste)
if FoAtual > FoTeste e Teste Restricdes = Ok then
Sol«—Sol_Teste
end if
iter < +1
end while
fim « termina contagem
Tempo « (fim-inicio)
return Sol, Iter, Tempo
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Algorithm 9 GRASP _ B Sol Factiveis
Require: o €[0,1],7T « tempo limite I < limite iteracdes
Inicializa varidveis:
Sol_Bloco_FO1 « +infinito > para minimizagao
inicio « Inicia contagem
while 7 < tempo ou I < Iter do
Sol_Teste — GRASP_Caso especifico (Dados) > cria solucdo utilizando GRASP
Calculo dos Valores dos Objetivos:
FoAtual«calcFO1(Sol_Bloco_FO1
FoTeste«—calcFO1(Sol_Teste)
if FoAtual > FoTeste then > para minimizagao
Sol_Bloco_FO1«Sol_Teste
end if
iter < +1
end while
fim < termina contagem
Tempo « (fim-inicio)
return Sol_Bloco_FO1, Tempo
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

De forma a resolver todas instancias do problema, ou seja aquelas contidas no conjunto P, foi
parametrizado um tempo maximo de execugdo. A tabela[9|define o critério de limite de tempo que

foi usado para cada instancia do problema.

Tabela 9: Tempo Limite de Execugdo

| Instincia  Tempo(s)  Total (s) |

FO1 FO2
7 7200 7200 14400
12 7200 7200 14400
14 7200 7200 14400
15 7200 7200 14400

33 10800 10800 21600
59 10800 10800 21600
130 21600 21600 43200
147 43200 43200 86400

Fonte: confec¢do propria

Definidos esses parametros gerais, a resolucdo seguiu o proposto por Sinuany-Stern and Teomi
(1986). Ou seja, foi resolvido o algoritmo [I] e na sequéncia o [2] no caso da resolugdo exata, e
o algoritmo [§| duas vezes, ajustando apenas a o cdlculo da segunda Fun¢@o Objetiva, no caso da
heuristica. Para ambos os casos foi utilizado o resultado do primeiro algoritmo para restringir a
nova solugdo. Cada uma das implementagdes teve o mesmo tempo limite, conforme a tabela 0]

6.1 Solvers

Para a resolucgdo foi realizada a chamada dos respectivos métodos, com parametrizacdo da
instancia e do tempo de execugdo. Os ajustes utilizando a biblioteca PuLLP, tendo sido implementados

os algoritimos (1| e [2| na linguagem Python, foram feitos da seguinte maneira:
e CBC
solver = pl.PULP_CBC_CMD(path=None, keepFiles=1,
mip=True, msg=True, options=None, timeLimit=21600)
e CPLEX
solver = pl.CPLEX_PY(timeLimit=21600)

Nestes exemplos os tempos maximos para execugao foram de 21600 segundos, para instancia
130. De forma a visualizar os resultados implementou-se rotina no Python para apresentacao de
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dados, conforme Figura[§] e geracdo de escala, conforme rotina da figura[9] exemplificada na Tabela
10l

Tabela 10: Exemplo de escala gerada

| Policial Dias do Més de Outubro
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ... 31
1 SP - - - EXP SP - - - EXP .. SP
2 - EXP P - - - EXP P - - e -
3 P - - - EXP SP - - - P ... SP
4 EXP EXP EXP EXP - - -EXP EXP EXP EXP .. -
n - - - - - - - - - - -

Fonte: confec¢ao propria

Além disso, foram feitos testes com os mesmos solvers utilizando a linguagem AMPL para
algumas instancias, de forma a validar os resultados obtidos e reduzir possiveis erros de modelagem
nos casos estudados.

6.2 Heuristica

6.2.1 Ajuste dos pardmetros

De forma a ajustar os pardmetros a serem inseridos para calibrar o tendo assim um
melhor funcionamento, foram feitos teste na heuristica, representada no algoritmo E], variando a
constante @, por meio da definicdo de um "passo"de forma que o seu valor variasse de de 0 até 1. O
valor definido para o "passo"foi de 0,05, criando assim uma amostragem para analisar os valores de
ajuste para heuristica do Algoritmo 8] sendo os seguintes pardmetros:

e Constante «a;

e Numero méaximo de iteracoes;

e Tempo médximo de execugdo.

Para a formacao desses valores foi construida a tabela |l 1| na qual as colunas FO1, FO2, Tempo
e Iteracdo da FO1 contém a média dos valores da instancia em questao, retirados os dois valores
extremos. Além dessas colunas, temos a coluna Alfa (@) que representa o valor da constante que
simultaneamente completa os seguintes critérios, nesta ordem de prioridade:

1. FO1 < Média FO1;

2. FO2 > Média FO2;

3. Tempo < Tempo Médio;

4. Iteragcdo da FO1 < Média Iteragcdo da FO1.
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Existiram alguns casos em que mais de um a preencheu todos os requisitos acima. Nesses casos
foi dada a prioridade aos que obtiveram a menor FO1, maior FO2, menor nimero de iteragdes e
menor tempo, respectivamente.

Tabela 11: Defini¢dao de Parametros

a e Algoritmo Algoritmo
Instancia FOl FO2 Tempo(s) ; Iter Fl Alfa Tempo(%) Iterl%loco
E_7 277.284 26 40 4 0.05 7200 10
E_12 1.552.314 | 64 577 5 0.85 7200 10
E_14 746.717 83 690 10 0.45 7200 10
E_15 476.884 78 888 10 0.45 7200 10
E_33 1.232.212 | 156 4.893 9 0.8 10800 8
E_59 535.107 | 279 10.179 7 0,05 10800 8
E_130 - - 15.268 7 0,45 43200 5
E_147 - - 15.268 8 0,45 43200 5

Fonte: confec¢ao propria

A tabela[IT]foi construida baseada em experimentos realizados nas instincias de E_7 a E_59.
Para as duas ultimas, e maiores instincias, foram definidos os critérios com base em uma médias
das instancias anteriores, no que tangia ao parametros "lter da FO1"e "Alfa(a)", e um acréscimo de
50% no tempo de execucdo. A impossibilidade de levantar os dados empiricos se deram pelo tempo
necessario para rodar de forma livre as instancias maiores, onde cada iteracdo com parametros
elevados poderia durar cerca de 12 hs. Os dados do em bloco (algoritmo [9) foram baseados
no tempo total de execugio dado pela tabela[J] e iteragdes que variassem de 5 a 10, dependendo do
tempo de execug¢do interna limite definida para o algoritmo 8| De forma a exemplificar a constru¢ao
da tabela[IT] no quesito empirico, foi construida a Tabela[I2] representando uma das instancias.



42 Otimizagdo da Escala de Trabalho de Policiais Penais no Rio Grande Do Sul

Tabela 12: Experimental Instancia 33

| FO1  FO2 Alfa(e) Tempo(s) Iter p/ FO1 Iter Total % do Menor FO1 a vidveis |

1261300 149 0 5183,95 8 19 16,0% 0
1286250 165 0,05 5328,24 9 20 18,3% 0
1306662,5 144 0,1 3209,76 1 12 20,2% 0
1196700 150 0,15 7391,20 23 27 10,1% 0
1264187,5 152 0,2 5759,70 10 21 16,3% 0
1287237,5 159 0,25 4646,19 6 17 18,4% 0
1309937,5 146 0,3 3046,03 1 12 20,5% 0
1197100 154 0,35 4222,04 5 16 10,1% 0
1244262,5 158 0,4 2610,76 5 11 14,4% 0
1215287,5 159 0,45 7307,84 23 31 11,8% 0
1197525 161 0,5 5272,28 10 21 10,2% 0
1196450 162 0,55 6317,37 14 25 10,1% 0
1219875 157 0,6 4262,44 6 17 12,2% 0,6
1221087,5 147 0,65 5402,95 11 22 12,3% 0
1087175 152 0,7 7441,46 25 31 0,0% 0
1218575 162 0,75 4227,75 7 18 12,1% 0,75
1175325 164 0,8 3438,87 3 14 8,1% 0,8
1177050 159 0,85 4578,68 8 19 8,3% 0,85
1273050 166 0,9 4784,81 9 20 17,1% 0
1241887,5 155 0,95 3699,99 4 15 14,2% 0

Fonte: confec¢do propria

Dos dados da tabela[I2]foi possivel definir os critérios para os pardmetros da instancia 33:
e Constante a = 0,8

e Numero médximo de iteracdes = 9

e Tempo médximo de execugdo = 4893 s

Esses valores sdo provenientes do cédlculo da média, ajustada sem os pontos extremos de forma a
diminuir o desvio, para o tempo e iteragdes maximas. Ja para defini¢do de alfa (@), foram utilizados
os critérios definidos anteriormente. Nesse caso mais de um alfa retornou na coluna "« vidveis"da
tabela [12] sendo assim foi utilizado a ordem de aplicagdo dos critérios para desempate. Essas
escolhas podem ser mais facilmente visualizadas nos gréaficos resultantes do correlagao entre os
parametros de defini¢do e a variacdo da constante a.

Outro importante dado observado na fase de teste dos parametros do algoritmo [§|foi o nimero
repeticdes do que garantiam melhores resultados. Na maioria dos experimentos verificou-se
que a cada quatro repeti¢des do modelo ele gerava uma melhora que ficava abaixo da média % de
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distancia entre o melhor resultado e cada uma das solucoes.



44

Otimizagdo da Escala de Trabalho de Policiais Penais no Rio Grande Do Sul

VALOR FO1 (MIL)

VALOR FO2

1.350

1.300

1.250

1.200

1.150

1.100

1.050

1.000

170

165

160

155

150

145

140

135

130

——— 0] ===-- Linear (FO1)

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5 0,55 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95
ALFA

i [02 ====- Linear (FO2)

0o 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5 0,55 0,6 0,65 0,7 0,75 0,8 0,85 0,9 0,95
ALFA

Figura 10: FO1 e FO2 - Instancia 33

Fonte: confec¢do prépria
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Figura 11: Tempo e Iteracdo - Instancia 33
Fonte: confec¢a
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No gréfico da FO1, na Figurdl0] verifica-se que, conforme Alfa (@) aumenta, o valor da fungdo
objetivo dada pela equagdo [3|tende a reduzir o valor, mostrando acertada a escolha do pardmetro.
O mesmo ocorre no grafico de Tempo da FigurdI ] pois o tempo de execugio tende a cair com o
valor dado por @, mostrando que a definicdo pela média vai permitir a busca em um tempo mais
adequado.

Ja o grafico de Iteragdes da FigurdI ] permite verificar que conforme aumenta o valor de «
temos uma reducdo no ndmero de iteragdes e da distancia entre a melhor solucao encontrada e as
solugdes daquelas amostras. A equagio [ é representada pelo grifico de FO2 da FigurdI0] tendo
um aumento em seu valor a medida que aumentamos a constante correlacionada, o que € o desejado
pra esse objetivo.

6.2.2 Resolucgdo das instancias

Conforme a defini¢cdo empirica da secao anterior, foi possivel definir os melhores ajustes para
iniciar o processamento dos dados na heuristica[GRASP| construida. De forma a aumentar a chance
de sucesso, foram projetados blocos de resolu¢ido do modelo, limitados ao tempo da tabela [9] e
a quatro iteragdes, conforme verificado nos experimentos anteriores, criando-se assim uma nova
dinamica.

Aplicados os pardmetros definidos na etapa anterior, e resumidos na tabela[IT] ao algoritmo §]
procedeu-se a implementacao da heuristica de forma a solucionar cada instancia do problema real.

Das etapas de resolucdo € importante destacar a seguinte sequéncia para cada instancia:

e tratamento dos dados de entrada: ajuste das tabelas que contém as informagdes de dados
no Python utilizando a biblioteca Pandas. Dessa forma criando as listas e diciondrios ajustados
aos algoritmos;

e pardmetros: ajuste conforme o estudo realizado para cada instancia nos algoritimos [§|e [0}

e inicializacio do[GRASP} a execugio propriamente dita da heuristica, importante descrever
as subetapas desse processo, o que serd feito posteriormente;

e emissao de relatério de resultados: rotina que emite as principais informagdes sobre a
execuc¢ao do modelo e seus resultados, por meio de apresentacio de resultados gerados nos
algoritimos [§]e 9] com os seguintes dados:

A solugdo do Grasp para otimizar FO1 tem tem os seguintes valores:
- FO1= (276000.0, 33500.0, 10500.0, 232000)
-FO2=(24,10,0,0,5, 8, 5, 6])

- HN= 640 -HE: 120

- Tempo de execugdo= 55.21

- IteracOes= 27
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A solucao do Grasp para otimizar FO2 tem tem os seguintes valores:
- FO1= (276000.0, 33500.0, 10500.0, 232000)

- FO2= (25,10, 0,0, 6, 8, 6, 5])

- HN= 640 -HE: 120

- Tempo de execucao= 49.35

- Iteracoes= 21

e tratamento dos dados de saida: rotina que ajusta os dados de saida de forma a criar as
tabelas de escala mensais para cada funciondrio. Esses dados sao gerados em planilhas
eletronicas do microsoft excel.

Da etapa de inicializac@o € importante listar as subetapas explicando as mais importantes. No
algoritimo [8| ocorrem duas subetapas principais: - Heuristica Construtiva Inicial; - Busca Local.

Na primeira parte é executado o algoritimo [5] cuja finalidade é apresentar uma solugdo inicial
que respeite as restri¢des, ou seja, vidvel. Para tanto ela vai se utilizar da constru¢do da[LRC|que
¢é a caracteristica mais importante do Exemplificando para a instancia 7 com a = 0.05,
considerando a lista de custo da tabela [13k

Tabela 13: Lista Custo Instancia 7
| Policial Custo (R$ /h) ||

P1 50
P2 75
P3 75
P4 50
Ps 34
P6 50
P7 75

Fonte: confec¢do propria

— Calculo dos limites: C™"(34) < Candidato < C™"(34) + a(0.05) x (C™*(75) — C™"(34)) =
34<Candidato<36,05

Ou seja, serd verificado cada candidato da lista ingressando apenas aqueles que satisfizerem a
inequagdo, assim temos a seguinte lista:

—[LRC=(34)

Sendo assim o candidato com custo 34 serd o escolhido para iniciar a designacdo, tendo alocacao
aleatdria, conforme demanda e restri¢des, nas posicdes da escala de servico. Nota-se que, devido ao
@(0.05) muito préximo a zero, a heuristica opera praticamente de forma gulosa pura. Finalizada
essa etapa, € atualizada a lista de custos, retirando o candidato j4 utilizado, e feita a construcdo de
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nova|[LRC] que nesse segundo passo serd (50,50,50). Essa metodologia segue de forma sucessiva
até que ndo existam mais candidatos e a escala gerada seja factivel.

Finalizada essa subetapa, inicia-se a fase de intensifica¢do, na qual € feita uma busca local
na solucdo gerada na etapa anterior por meio do algoritmo [/} Aqui utilizou-se a estratégia da
primeira melhora, para agilizar o processo. A fase mais importante desse processo € a definicao da
vizinhanga, pois ela definird a possivel fuga de um 6timo local € uma melhor exploragdo do espago
de solucdes. Para isso serd utilizada a estratégia de criacdo de blocos de servidores que fazem parte
da solugdo atual.
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1]12)3]| 4 5 6 (7| 8| 9 |10)11| 12 13 | 14 |[CN [Custo

P1|x X X X X X X X X X |x X X X 50 -
P2 (x X X X X X X X 75 -
P3([x X X X X X X X X x [x X X X 75 -
P4 50 -
P5|- - SP |- - - SP |- - - |- SP |- - 34 2.475
P6|EXP |SP |- - - SP |- - - SP |- - - SP 50 5.200
P7 75 -

7.675 .
‘ 2 Redugdo
de Custo

P1(x X X X X 50 -
P2|x X X X X X X 75 -
P3(x X X X X X 75 -
P4 EXP [EXP [SP SP EXP 50 3.600
P5|- - SP |- - - SP |- - - |EXP [SP [- - 34 2.750
P6|EXP |SP |- - - SP |- - - SP |- - - SP 50 5.200
P7|SP EXP EXP [EXP [EXP [EXP EXP| 75 5.400
| 16.950[4—

Figura 12: Dindmica de vizinhanga

Fonte: confec¢do propria
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A FigurdI2]demonstra uma possivel troca utilizando esse sistema de vizinhanga. Nessa dindmica
sdo criadas lista de candidatos considerando o custo de cada um deles, similar a executado na[LRC]
ap0s isso sao escolhidos pares dessa lista para promover trocas. Na etapa 1 da referida figura os dois
escolhidos sdo removidos de suas posi¢des, reestabelecendo a situacdo de antes das designagdes.
Na etapa 2 indicada na figura sdo feitas novas distribuicdes, respeitadas as restricdes. Nessa etapa
verifica-se se houve reducao de custo.

Caso exista redug@o no custo, como no exemplo proposto, a troca € mantida e novos candidatos
sao escolhidos para realizar trocas. Sempre que resultar em custo maior, ou violacao de restri¢do, a
troca € cancelada e a soluc¢do inicial € restaurada. Ocorrendo uma melhora o algoritmo sai do lago
e guarda a nova soluc@o melhorada, caso contrario ele segue testando os candidatos restantes a é
atingir o limite de iteragdes.

A solugdo gerada é, conforme esquema demonstrado na Figurd7] reprocessada utilizando o
algoritimo [§| ajustado para maximizagao da equacdo[] Para isso é necessdria a inser¢do da restrigéo,
equacao que vincula o custo maximo ao encontrado na solucao inicial. Dessa maneira € feita
nova otimiza¢@o do modelo buscando aumentar a satisfacdo dos servidores sem aumentar o custo ja
encontrado.
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HEHHHHEHEH A FOL_Minimizar_Custo #####HEHEH
Status: integer optimal solution - Cédigo Status CPLEX 101

Status do Pulp 1 e 2: Optimal e Optima

0 valor de salarios pagos é RS 1.220.448.00 por més.

B R T
HEHIHEHHHEH I FO2_Maximizar_Satisfacdo ##H#HH#HHEHHHHHHHEHEHHEHE
Status: integer optimal solution - Cddigo Status CPLEX 101

O valor maximo de atendimento das preferéncias dos policiais 796 .

HHHHH SR R A R A H R R
HEHIHEHHE I InformacOes S#HEHEHHHHEHEHEHHHHEHHEHEHHEHE
Tempo para solugdo FO1: 1.88

Tempo para solugdo FO2: 2.40

Custo Normal = 984500.00

Custo Extra = 235987.50

Custo Descoberto = 4984000.00

Satisfagdo total FO2 = 796.00

Satisfagdo total FO1 = 788.00

H_Normal Disponivel para o Modelo = 18720.00

H_Extra Disponivel para o Modelo = 4120.00

H_Normal Utilizada para o Modelo = 18720.00

H_Extra Utilizada para o Modelo = 3328.00

HEHHHHBHEF

Figura 8: Saida de informacdes e status do problema

Fonte: Confeccao Prépria
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a-matr

j,k].varValue or-Jj Turno)>=1:
Turn
x[1,3,k].varvalue>=1:
lista.append(j)

lista+="-"
matriz+=[lista]

df5-=-p i i i-for-i nome], columns=[k-for-k-in-dia])

+ er
D_saida=df2.T
Said concat([df5,D_saida])

nome:

f-Preferencia_FO1[i].varValue>=0.01:
lista2.append(Preferencia_FO1[i].varValue)
nome:
Preferencia_F02[1i].varValue>=0.01:
lista3.append(Preferencia_F02[i].varValue)

ista3. append(®)
len(Saida)-len(lista2)!=0:
lista2.append (@)
e-len(Saida)-len(lista3)!=0:
lista3.append(@)

Saidal[ 'S a FO1']=1lista2
Fi lista3|

o\ Trabalho\_DADOS \ E_]1 Resul tados \E

Figura 9: Cria a Escala Otimizada

Fonte: Confeccao Prépria
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7 AVALIACAO DO MODELO

De forma a avaliar a constru¢do do modelo, bem como o desempenho de cada método de
resolucgdo, serd feita a comparagao de diversos aspectos quanto a cada método empregado, utili-
zando como base os dados reais que motivaram a construcdo deste modelo. Conforme j4 visto
anteriormente, os métodos de resolucdo foram o Manual, Exatos (CPLEX e CBC) e Nao-Exatos
(GRASP e GRASP_B). Inicialmente cabe andlise quanto aos custos, sendo eles financeiros ou pelo
nao atendimento da demanda, o que nos leva ao ideal dimensionamento da mao de obra.

7.1 Desempenho relacionado aos custos

O resultado inicial apresentado refere-se ao principal objetivo, definido na equagdo 3] tendo a
tabela[I4] apresentado os valores alcangados. Importante lembrar que o resultado da FO1 ¢ a soma
do custo financeiro e da penalizacdo feita por postos sem alocagdo de policial.

Tabela 14: Valores FO1 por método

Composicao dos FO 1 Status do Solver

Manual | CPLEX CBC GRASP | GRASP_B | CPLEX | CBC
E 7 456.025 | 276.000 | 276.000 | 283.400 283.400 | 6timo 6timo
E_12 1.780.750 | 1.349.800 | 1.349.800 | 1.407.275 | 1.400.100 | 6timo 6timo
E_14 1.152.675 | 654.613 | 654.613 | 699.013 691.650 | 6timo 6timo
E_15 610.400 166.513 166.513 | 259.825 244113 | 6timo 6timo
E_33 1.330.775 N/A N/A 676.888 650.563 | tempo tempo
E_59 659.878 | 406.500 | 406.500 | 427.088 428.675 | 6timo 6timo
E_ 130 | 8.694.922 | 5.421.525 | 5.421.525 | 6.133.825 | 6.079.263 | 6timo 6timo
E_147 | 6.029.100 N/A N/A 3.960.650 | 3.919.475 | tempo tempo

Fonte: confec¢do propria

Instancia

Na primeira andlise, percebe-se que os métodos de otimizacao apresentaram resultados melhores
que o método manual em todos os casos. Essa reducao ndo implica, necessariamente, redugcdo de
custos financeiros, pois € importante ressaltar que a equacao que define o custo relaciona o custo
financeiro e o operacional, sendo este dltimo o que mais pesa nos valores pois sua penalizac¢do € mil
unidades a cada hora descoberta. Na referida tabela estdo destacados os métodos que foram mais
eficientes no quesito avaliado. Os solvers, CPLEX e CBC, ndo conseguiram apresentar uma solu¢ao
nas instancias E_33 e E_147, devido ao atingimento do tempo limite de processamento definido,
nesse caso o dado foi apresentado com N/A (Nao Atingido). O método meta-heuristico proposto
consegui os melhores resultados nas instancias onde os solvers ndo obtiveram solucdes validas,
destacando-se pela redu¢@o em relacdo a escala Manual. Além disso, as solu¢cdes do GRASP para as
instancias que ndo apresentaram solugdo pelos solvers foram satisfatérias, nao infringindo nenhuma
restri¢do.
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Quanto a questao da otimalidade apresentada pelos solvers, frente a melhora na solucdo dada
pelo GRASP, utilizou-se a linguagem AMPL para replicar o modelo do PuLp e testar os solvers
novamente. Dessa forma buscou-se reduzir a chance de erro na modelagem, ou erros de interacao
entre as bibliotecas Python de tratamento de dados e formulagdo matemédtica. Como resultado desse
teste, encontrou-se no AMPL o mesmo resultado, utilizando-se os solvers propostos. Além disso,
quanto a falta de solugdo vidvel nessas ultimas instancias, verificou-se que ao relaxar a restricao
para 48 horas de folga a solugdo passou a situagdo 6tima, demonstrando uma dificuldade de lidar
com essa solu¢do no tempo proposto.

Tabela 15: Horas Normais e Extras utilizadas por método

Instancia CPLEX CBC GRASP GRASP_B
HN HE HN HE HN HE HN HE
E_7 640 120 | 640 120 | 640 112 | 640 112
E_12 1.680 | 320 1.680 | 344 1.680 | 280 1.680 | 288
E_14 2.000 | 448 2.000 | 448 2.000 | 400 | 2.000 | 408
E_15 2.160 | 320 |2.160 |320 |2.160 |280 |2.160 |272
E_33 N/A N/A | N/A N/A | 4400 | 680 | 4.400 | 688
E_59 8.640 | - 8.640 | - 8.640 | 392 8.640 | 424
E_130 18.800 | 4.120 | 18.800 | 4.120 | 18.800 | 3.344 | 18.800 | 3.408
E_147 N/A N/A | N/A N/A | 20.304 | 3.344 | 20.304 | 3.384

Fonte: confec¢do prépria

De forma a validar os resultados, foi feita a comparacdo do GRASP com os solver em alguns
quesitos, chamando atengdo os resultados da tabela[I5] A coluna HN (Horas Normais) de todos
os métodos apresenta o mesmo resultado, o que era de se esperar uma vez que as restri¢des 9] e [10]
exigem isso do modelo, de forma a atender questdes legais. Ja a coluna HE (Hora Extra) mostra
que os métodos exatos utilizaram mais horas extras, dentre as disponiveis, na maioria dos casos em
que conseguiu um melhor resultado na FOI.
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Tabela 16: % FO1 em relagdo ao Manual

Instancia | Manual

Fonte: confec¢do prépria

CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B

Na tabela[I6|fica evidenciada a reduc@o do custo total atrelado aquela medida, o qual se buscava
minimizar. O desempenho médio dos solvers, em relagd@o as instancias com resultados, levou a uma
redugdo de aproximadamente 43% em relacdo a escala Manual. Se considerarmos a Meta-heuristica
tanto o bloco como a normal, as dnicas a obter resultados valido em todas instancias, a
reducao média do custo foi de 38%. Sendo que a GRASP_B consegui um desempenho médio

ligeiramente melhor.

Tabela 17: Composi¢cao FO1 Custo Financeiro R$

Instancia | Manual CPLEX | CBC GRASP | GRASP_B
E_7 32.025 44.000 44.000 43.400 43.400
E_12 100.750 149.800 149.800 143.275 144.100
E_14 96.675 126.613 126.613 123.013 123.650
E_15 138.400 166.513 166.513 167.825 164.113
E_33 226.775 N/A N/A 284.888 282.563
E_59 395.878 406.500 406.500 427.088 428.675
E_130 1.034.922 | 1.309.525 | 1.309.525 | 1.237.825 | 1.247.263
E_147 1.152.100 | N/A N/A 1.312.650 | 1.319.475

Fonte: confec¢do prépria
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Tabela 18: Composi¢do FO1 Custo Descoberto "S"

Instancia | Manual | CPLEX | CBC GRASP | GRASP_B
E_7 424.000 | 232.000 | 232.000 | 240.000 | 240.000
E_12 1.680.000 | 1.200.000 | 1.200.000 | 1.264.000 | 1.256.000
E_14 1.056.000 | 528.000 | 528.000 | 576.000 | 568.000
E_15 472.000 | - - 92.000 80.000
E_33 1.104.000 | N/A N/A 392.000 | 368.000
E_59 264.000 | - - - -

E_130 7.660.000 | 4.112.000 | 4.112.000 | 4.896.000 | 4.832.000
E_147 4.877.000 | N/A N/A 2.648.000 | 2.600.000

Fonte: confec¢do prépria

Pela tabela [17| pode-se verificar que, considerando as melhoras obtidas pelos métodos de
otimiza¢@o, haveria um acréscimo no valor de dispéndio mensal com salario no valor de R$
627.463,00. Ja a reducdo de horas demandadas e nao trabalhadas, conforme tabela @ seria de
8.497 horas/més. Isso representaria um aumento de eficiéncia, uma vez que para reduzir a mesma
quantidade de horas utilizando trabalho extraordinério, considerando o valor médio da hora, seria
necessario R$ 804.581,00 por més, ou seja um valor 28% superior ao valor utilizado.

Isso representa uma economia potencial de aproximadamente R$ 2,36 milhdes anuais e um au-
mento significativo no atendimento da demanda. Isso altera, inclusive, a perspectiva de contratacoes
futuras de servidores pois a otimiza¢do muda a dindmica de alocagdes e reduz a necessidade de
servidores, devido a melhor alocacao.

7.2 Desempenho relacionado a demanda e disponibilidade de horas

Quanto ao atendimento da demanda e a utilizacdo da disponibilidade de horas, tanto normais
como extras, para cada escala, pode-se verificar um aumento na eficiéncia nesse quesito, demons-
trando uma melhor distribui¢do de pessoal. Para isso € importante destacar as condi¢cdes tedricas
antes das formulagdes, tais dados estdo resumidos na tabela[I9]
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Tabela 19: Informacdes sobre os Estabelecimentos

A . Disponibilidade S (h) (1000
s, H_N orI;nal H_Extra i ) mi(n )'Ifeériu))
E_7 640 160 992 192
E_12 1680 384 3224 1160
E_14 2000 512 2976 464
E_15 2160 562 2480 -242
E_33 4400 1112 5456 -56
E_59 8640 2200 7936 -2904
E_130 19136 3824 27032 4072
E_147 20400 5136 26288 752

Fonte: confec¢do prépria

O cdlculo do valor a descoberto tedrico (min tedrico) é dado pela diferenga entre a demanda e a
disponibilidade total, sendo que, em caso de valor negativo, o estabelecimento estaria com horas a
mais disponiveis para formar a escala. Porém, nem sempre € possivel atingir o minimo, mesmo com
esses valores disponiveis. A principal razdo sdo as restri¢des, que impdem condi¢des para alocar os
servidores, ndo permitindo muitas vezes que eles sejam totalmente utilizados. O relaxamento da
restri¢ao legal sobre folgas obrigatdrias permitiria, por exemplo, uma melhor utilizagao do recurso

disponibilidade de horas.

Tabela 20: Utilizacdo de cada método do total disponivel de horas

Instancia | Manual

Fonte: confec¢do prépria

CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B

A tabela@ destaca, por estabelecimento, ou instancia, aquele método que utilizou a maior
proporc¢do de horas disponiveis. Mais uma vez demonstrando um bom desempenho dos métodos de
otimizagao propostos frente ao manual. Importante destacar que essa comparacao tem ressalvas,
uma vez que alguns estabelecimento tinham mais horas do que o necessdrio, sendo assim o ideal
era ndo gastar mais horas que a demanda. Fato que ocorreu na instancia E_59, cujo maximo que
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poderia chegar da disponibilidade era 73%. Nesse ponto, o modelo proposto acaba utilizando toda
hora disponivel por servidor, uma vez que por legislacao existe um minimo de horas ja contratadas
e que devem ser alocadas. O modelo manual ficou abaixo da alocagdo minima legal, demonstrando
o possivel uso em tarefas fora da escala de servigco. Essa tabela também mostra que, nas instancias
nas quais s6 o método nao exato obteve resultado, a propor¢ao de utilizacao das horas foi préxima
as demais instancias, indicando que o resultado obtido tem a mesma eficécia.

Tabela 21: Utiliza¢do de cada método do total demandado de horas
Instancia | Manual | CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B

Fonte: confec¢do prépria

A tabela [21] complementa a informagdo da eficiéncia em relagdo a utiliza¢do das horas, de-
monstrando se o nivel de demanda foi atendido em cada modelo. Mais uma vez destacou-se a
proposta implementada do sendo que nota-se que, conforme verificado na disponibilidade,
a instancia E_59 foi superdimensionada nas escalas por uma questao legal. De qualquer forma a
escala manual peca ao utilizar menos horas do que o disponivel no contrato, tendo sido utilizadas as
horas para questdes administrativas, provavelmente.

7.3 Desempenho relacionado a FO2

Devido a priorizagdo no modo de resolucao de cada funcio objetivo, sendo que a FO1 tem
precedéncia sobre FO2, percebe-se que ndo houve melhora consistente na satisfacdo dos funciona-
rios. A equacdo [ foi formulada buscando a maximizacdo dos resultados. A tabela[22]resume os
resultados alcancados por cada um dos métodos, conforme metodologia proposta.
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Tabela 22: Valores da FO2 alcancado por cada método

Instancia | Manual | CPLEX | CBC | GRASP | GRASP B
E_7 24 33 33 26 25
E_12 104 88 88 73 69
E_14 72 102 | 102 82 131
E_15 78 110 | 110 92 97
E_33 153 N/A | N/A 157 151
E_59 327 333 | N/A 281 277
E_130 850 877 | N/A 786 737
E_147 278 N/A | N/A 840 855

Fonte: confec¢do prépria

Mesmo com um resultado ndo tao consistente quanto na otimizacao da FO1, a otimizacao
proposta conseguiu melhorar a satisfagdo na maioria dos casos testados, sendo que em apenas um
caso ocorreu uma piora nesse quesito. A tabela[23|resume esse desempenho que, além da relagdo
com a escala manual, mostra o melhor desempenho dos métodos exatos frente a Meta-heuristica
proposta.

Tabela 23: Desempenho de cada método em relacdo a Manual - FO2
Instincia | Manual | CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B

Fonte: confec¢do propria

Aqui importante relembrar que os dados refrem-se a otimizagdo realizada pela segunda fun¢do
objetivo (eq. M), ou seja o ndo atingimento de resultados pela pelas métodos exatos em quatro
instancias referem-se apenas a segunda fase da otimizacdo. Ou seja, caso um valor tenha sido obtido
na primeira otimizacdo para FO1, existe também um valor para a satisfacdo. Porém, aqui cabe
analisar apenas o resultado alcancado pela maximizacdo desse objetivo.
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7.4 Desempenho dos Métodos Exatos x Heuristica

Para verificar o desempenho da Meta-heuristica proposta serdo feitas algumas comparagdes
quanto ao desempenho em relacdo as duas fungdes objetivos (FO1 e FO2). Nesse aspecto, é
importante verificar o resultado alcancado, bem como o tempo despendido para tal. Na tabela
@ o GAP refere-se a diferenga, em percentual, entre o valor obtido pela heuristica e os solvers,
enfatizando que trata-se de minimizacao da equagdo 3| sendo que quanto menor a variacdo modular

melhor.
Tabela 24: Meta-heuristica x Métodos exatos - FO1
GAP

Instancia Sy GRASP GRASP_B

CPLEX | CBC GRASP | GRASP_B | CPLEX | CBC | CPLEX | CBC
E_7 276.000 276.000 283.400 283.400 2, 7% 2,7% | 2,7% 2,7%
E_12 1.349.800 | 1.349.800 | 1.407.275 | 1.400.100 | 4,3% 43% | 3,7% 3,7%
E 14 654.613 654.613 699.013 691.650 6,8% 6,8% | 5,7% 5,7%
E_15 166.513 166.513 259.825 244.113 56,0% 56,0% | 46,6% 46,6%
E_33 N/A N/A 676.888 650.563 N/A N/A N/A N/A
E_59 406.500 406.500 427.088 428.675 5.1% 51% | 5,5% 5.5%
E_130 5.421.525 | 5.421.525 | 6.133.825 | 6.079.263 13,1% 13,1% | 12,1% 12,1%
E_147 N/A N/A 3.960.650 | 3.919.475 | N/A N/A N/A N/A

Fonte: confec¢do propria

Quanto aos resultado da otimizac@o da primeira fung¢do objetiva, a meta-heuristica se mostrou
promissora, uma vez que conseguiu manter um valor reduzido no que tange aos GAPs em relacdo
aos solvers, tanto o comercial quanto o aberto, na maioria dos casos. Importante perceber também,
que além disso, o construido para o caso especifico retornou resultados vidveis em todos
os casos reais. Como tratado na sessdo anterior, a otimalidade atingida pelos solvers na maior
parte das instancias, o que gera um bom parametro para verificar o funcionamento do que
nesse caso obteve GAP médio de 6,2%. Para o calculo da média foi desconsidera a instancia E_15
que claramente teve um mau funcionamento frente aos solvers, fato que pode ocorrer em algumas
instancias, segundo [Silva et al. (2006)).

Os solvers ndo conseguiram retornar resultado vadlido em duas das instancias no tempo proposto,
porém retornaram solucdes nos demais casos. Eles obtiveram um desempenho superior ao da
heuristica em todos casos validos, como podemos verificar no resumo da tabela porém com
GAP aceitdvel.
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Tabela 25: Meta-heuristica x Métodos exatos - FO2

GAP

T LG GRASP GRASP_B
CPLEX | CBC | GRASP | GRASP B | CPLEX | CBC | CPLEX | CBC

E7 3| 33 26 25 21% | 21% | 24% | 24%
E 12 83 | 83 7 60 7% | 17% | 22% | 22%
E 14 02| 102 82 31| 20% | 20% | 28% | 28%
E 15 110 | 110 ) o7 | 16% | 16% | 12% | 12%
E_33 N/A | N/A 157 51| NA| NA| NA| NA
E 59 333 | N/A 281 77 16% | NA|  17% | N/A
E_130 8§77 | N/A 786 737 10% | NA | 16% | N/A
E_147 N/A | N/A 840 855 | NA| NA| NA| NA

Fonte: confec¢ao propria

No que tange ao resultado da FO2, a tabela[25]apresenta o GAP resultante da segunda otimizagdo
feita. Nesse caso a média da variagdo entre os resultados alcangados foi muito alta, pasando dos
20%, esse fato mostra um claro ponto de possivel melhoria a ser implementada.

Tabela 26: Capacidade de Melhora Satisfacdo - FO2

Instancia | CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B

E_7 10% 14% 0,0% 0,0%
E_12 24% 24% 0,0% 0,0%
E_14 20% 17% 0,0% 0,0%
E_15 22% 20% 0,0% 1,0%
E_33 N/A N/A 0,0% 0,0%
E_59 10% N/A 0,0% 0,0%
E_130 12% N/A 0,0% 0,0%
E_147 N/A N/A 0,0% 0,0%

Fonte: confec¢do prépria

A tabela[26|remete ao desempenho da rotina de re-otimizagao, resumida na Figurd7] parametri-
zada para atingir o objetivo de maximizacao da satisfacdo, limitada a ndo ultrapassar o valor minimo
de custo ja obtido na minimizagdo da FO1. A referida tabela compara se houve melhora do valor
obtido na satisfacdo quando minimizada a FO1, ou seja se o algoritmo |8} ajustado a maximizacao,
consegue produzir melhoras na satisfacdo (objetivo da FO2), sem piorar o objetivo da FO1.

Percebe-se que os métodos exatos obtiveram maior éxito em melhorar a satisfacdo, apds ocorrer
uma primeira otimizag¢ao. J& a meta-heuristica proposta ndo alcancou bons resultados, quando
comparada a primeira a segunda otimizacdo, na questao da satisfacdo. Porém, cabe ressaltar que
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os valores encontrados na primeira otimizagao ja eram bons resultados, comparados a manual,
conforme a tabela

Tabela 27: Tempo de execucdo dos métodos - FO2

e B o) Metaheuristica/Solver

Instancia GRASP GRASP_B

CPLEX | CBC | GRASP | GRASP_B | CPLEX | CBC | CPLEX | CBC
E_7 0,19 0,52 2,68 131,00 14 5 689 252
E_12 0,39 1,89 31,00 1.141,00 79 16 2926 | 604
E_14 0,27 | 288,02 39,00 1.646,00 144 0 6.096 6
E_15 1,03 3,76 38,00 2.024,72 37 10 1.966 | 538
E_33 N/A N/A 187,00 6.835,00 N/A | N/A N/A | N/A
E_59 8,00 8,30 | 240,00 8.715,00 30 29 1.089 | 1.050
E_130 68,00 | 863,00 | 3.720,00 | 43.935,00 55 4 646 51
E_147 N/A N/A | 4.609,00 | 46.664,00 N/A | N/A N/A | N/A

Fonte: confec¢ao propria

No que tange ao tempo de execugdo, a tabela [27/| apresenta os resultados comparados, sendo
que a relagdo entre métodos mostra a quantidade de vezes que o valor da Meta-heuristica é maior
que o do solver. O solver da IBM, obteve o melhor desempenho nas instancias que resolveu. A
heuristica implementada consegui apenas ficar abaixo dos tempos méaximos estipulados. Sendo
assim, a questao temporal foi razodvel, uma vez que em situagdes de maior exigéncia a heuristica
obteve solu¢do em tempo ainda vidvel, considerando a tempestividade necessaria para o resultado
conforme fluxo da Figurd6]
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8 CONCLUSAO

A proposta do trabalho, apresentar ferramentas de tomada de decisdo em processos de gerenci-
amento de pessoal, mais especificamente formulagao de escalas de trabalho no sistema prisional
gaucho, mostrou-se exitosa. Afirma-se isso devido a constru¢do de um modelo matemético e sua
implementacdo, em trés ferramentas distintas, de forma a gerar escala automatizada e de qualidade
superior as manuais nos aspectos estudados. Tal dado fortalece sua utilizacdo no caso prético,
ainda mais utilizando métodos que nao gerariam custos adicionais, como a compra de um software,
mesmo com algum custo envolvido os mesmos aparentam ser inferiores aos possiveis ganhos.

Além da situagdo fética, aprofunda-se a utilizacdo da Meta-heuristica[GRASP|com a proposta
de um algoritimo baseado nessa estrutura, contribuindo ao comparar seu desempenho aos demais
métodos apresentados. Mostra-se promissora a aplicagdo desse método na construcao de escalas
de trabalho dentro do setor publico, tendo em vista a boa relagao custo beneficio entre 0 método
nao-exato e os demais. O ganho financeiro imediato € relativo, pois depreende-se da ampliacao
do atendimento da demanda, que hoje encontra-se suprimida. Mesmo assim, pela anélise dos
resultados, existe boa possibilidade de ganho financeiro no curo prazo, ampliando a capacidade
de atendimento e reduzindo a necessidade de novas contratacdes. E possivel, também, configurar
a demanda a ser atendida para os postos existentes e assim buscar a otimizagdo das escalas nas
condig¢des atuais, ou seja, otimizar a demanda atualmente definida.

Essa ideia foca na defini¢ao da demanda que, como visto no sessao 2.1, € uma das etapas do
escalonamento de pessoal e poderia ser desenvolvida como um método de otimizacdo. Além disso,
amplia-se a base para novos estudos nesse diapasdo, deixando espago para melhorias importantes
no funcionamento da Meta-heuristica proposta, como no desempenho da segunda fun¢do objetiva e
redugdo do tempo de execugao.

Para tanto, considerando estudos futuros, outras variantes do método GRASP poderiam ser
propostas de forma a comparar seus desempenhos com o aqui apresentado. Em |Neto and Pedroso
(2003) € feita uma comparagao da Meta-heuristica GRASP, com vari¢ao no método de construcdo
inicial e intensificacdo, com resultados interessantes, no que tange ao comportamento do algoritmo.
Nesse caso os métodos se alternaram no atingimento de melhores resultados, demonstrando o
comportamento diverso a depender do problema e instincia. J4 em Sandoya and Aceves|(2013),
apresenta-se os resultados de variacdes do GRASP, como GRASP-PR (combinagdo com Path
Relinking) e GRASP-VNS (combinac¢do com Variable Neighborhood Search), em problemas teste.
Os resultados mostram um aumento do GAP conforme aumenta a dificuldade das instincias, a
depender da adaptagcao implementada na heuristica.

Além desses, |Alvarenga and Rocha| (2006) apresentou proposta de constru¢ao para comparar
0 e algumas variagdes do mesmo, na solug¢do do problema da drvore geradora de custo
minimo feita por um Algoritmo Genético da literatura. Nessa proposta o GRASP teve desempe-
nho superior, na comparacao feita, apresentando solucdes de melhor qualidade, segundo o autor.
Conforme avaliacdo da meta-heuristica GRASP proposta por|Silva et al.| (2006), € comum que uma
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heuristica apresente um bom desempenho para uma classe de problemas ou para algumas instancias
e para outras tenha um desempenho ruim.

De forma a implementar melhorias futuras na meta-heuristica desenvolvida neste trabalho,
um dos pontos importantes é o desenvolvimento de formas de redu¢do no tempo de execucdao. O
tempo relativamente alto de execucdo tem origem no algoritmo de construcao de solugdo inicial,
algoritimo[6] pois sua implementagdo retorna solugdo apenas quando todas restricdes sao satisfeitas
e uma solugdo valida € encontrada, sendo a tarefa dificil e que pode tomar mais tempo, conforme
Nascimento et al.|(2008)). De forma a minimizar esse efeito, em estudos futuros pretende-se aplicar
um banco de solugdes ou uma geragao inicial por meio de um solver, utilizando a solu¢do encontrada
em um tempo determinado.

Considerando os resultados apresentados pelo solvers e, principalmente, o tempo de execugdo a
utilizacdo de uma Meta-heuristica pode parecer desnecessdria. Porém, podem existir instancias cuja
resolugdo exata ndo seja possivel, como ocorreu. Ainda, conforme definido escopo no objetivo, a
solucdo apresentada ndo considera a relag@o entre escalas (férias, folgas e sobreaviso) e, temporal-
mente, abarca apenas um més, sendo ideal planejar anual ou semestralmente. A insercao desses
fatores aumentaria muito a complexidade do modelo, inviabilizando, provavelmente, a solu¢do por
solvers. Tais ressalvas cabem para indicar melhorias futuras na implementacao para o problema em
tela.

Ainda, seria valida a compara¢do da heuristica usada neste problema com outras técnicas ja
consolidadas, como por exemplo [Simulated Annealing (SA)| [Tabu Search (TS)| [Ant Colony Opmi+{
[zation (ACO)| (Cultural Algorithms (CA)| (Genetic Algorithms (GA)|e|Particle Swarm Opmization|
[(PSO)| Sendo assim, um bom nimero de trabalhos futuros pode ser desenvolvido para explorar o
problema e ratificar sua importancia para além do seara académica.
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