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Resumo

O crescimento tecnoldgico do mercado de solugoes de informética incentivou uma alta competi-
tividade, levando as empresas em busca da melhoria de seus processos e redugao de custos, visando o
crescimento sustentdvel e um melhor relacionamento com seus clientes. O presente trabalho aborda a
logistica de alocagbes de analistas externos para visitas de fidelizagao (titulada “cafezinho”) na empresa
Alterdata Software (filial Macaé). A aplicabilidade de ferramentas de Pesquisa Operacional através da
otimizagao dessas visitas, se torna atraente uma vez que o objetivo é garantir a demanda de clientes respei-
tando uma janela de tempo, maximizando o planejamento do gestor e evitando a ociosidade dos analistas.
Entao, o objetivo deste trabalho é assegurar essa alocagao, tendo como metodologia o estudo de caso re-
tratado na Alterdata. Assim, é proposto um modelo matemaético de Programacao Linear Inteira Mista
(PLIM) que analisa a busca pela solugdo 6tima, de acordo com particularidades bem préximas de casos
reais: clientes com diferentes linhas de produtos, analistas com especializacoes heterogéneas, intervalo
de tempo entre tltimas visitas, limitacao de cidades, clientes e analistas. Foram realizados trés cenérios
com distintas complexidades, manipulando-se as datas das tultimas visitas cafezinhos, além de utilizar
dados hipotéticos dos nomes de analistas e clientes. Em dois destes cendrios o modelo matemaético obteve
uma solucao 6tima. Porém um dos cendrios, tendo o modelo executado por 24 horas, nao foi possivel
obter uma solugao 6tima, mas alcangou uma solugdo muito préxima (1,74 % do seu lower bound), o que
representa uma solucao de excelente qualidade. Vale ressaltar também que, com o resultado das andlise
dos cenéarios de acordo com o aumento das requisigoes, foi possivel identificar a existéncia de um déficit
de analistas para atender a demanda, onde nao foi possivel atender no Cenério 1: 20% dos clientes,
no Cenério 2: 24,3% e no Cenério 3: 30,3% dos clientes. Representando uma margem aceitdvel para
Alterdata pelo motivo de que ha uma prioridade de visitas de suporte e implantagao do sistema, assim
o gestor pode suspender a visita cafezinho de acordo com a demanda de atendimentos. Independente de
conquistar a otimalidade ou nao, a elaboragdo do modelo proposto com regras de negécio bem definidas
proporcionou vantajosa melhoria para o processo da empresa, onde é apresentado ao gestor um norte

para realizar planejamentos e alocagoes mais efetivas dos analistas.

Palavras-chave: Programacao Linear Inteira Mista. Alocacao de recursos. Visitas de fidelizagao.

ix



Abstract

The technological growth in the I'nformation Technology (IT) solutions market has encouraged
a high competitiveness, leading companies in search of improving its processes and reducing costs, ai-
ming at the sustainable growth and a better relationship with their customers. The present paper look
in the logistics of allocations of analysts who work out of the office for requests of loyalty visits (called
“Cafezinho”) in the company Alterdata Software (Macae branch office). The applicability of tools of Ope-
rational Research through the optimization of these visits, becomes attractive, since the goal is to ensure
the customer demand for respecting a time window, maximizing the manager’s planning and avoiding
the idleness of the analysts. So, the aim of this paper is to ensure that allocation, taking as methodology
the case study portrayed in the Alterdata. Therefore, it is suggested a mathematical model of Mixed
Integer Linear Programming (MILP) which analyzes the search for the optimal solution, in accordance
with special features as well close to actual cases, customers with different lines of products, analysts with
heterogeneous specializations, the time of interval between the last visits, limitation of cities, customers
and analysts. Three scenarios were performed with different complexities, manipulating the dates of the
last visits cafezinhos, besides using hypothetical data of the names of analysts and clients. In two of these
scenarios, the mathematical model obtained an optimal solution. However, one of the scenarios, having
the model run for 24 hours, it has not been possible to obtain an optimal solution, but reached a solution
very close (1,74 % of its lower bound), which represents a solution of excellent quality. It is worth noting
also that with the result of the analysis of the scenarios it was possible to identify the existence of a deficit
of analysts to meet the demand requested, , where it was not possible to meet in Scenario 1: 20% of
the clients, Scenario 2: 24.3 % and Scenario 3: 30.3 % of customers. Representing an acceptable margin
for Alterdata because there is a priority of support visits and system deployment, so the manager can
suspend the coffee visit according to the demand for care. Regardless of conquering the optimality or not,
the drafting of the proposed model with well-defined business rules provided advantageous improvement
to the process of the company, where it is submitted to a manager to perform more effective planning

and allocations of analysts.

Keywords: Mixed Integer Linear Programming. Resource allocation. Loyalty visits.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagcao

Na ultima década, o consideravel crescimento tecnolégico na globalizagao do mercado de solugoes
de informadtica instituiu uma alta competitividade entre as empresas. Esse panorama forgou a busca
constante de melhorias de processos para aumento na qualidade de produtos e servigos, assim como a
reducao de custos e do tempo de resposta as necessidades do mercado.

Muitas empresas que passaram por essas transformagoes adotaram nos iltimos anos sistemas
ERPE ou sistema de gestao integrada[3]. O objetivo desses sistemas é fornecer informacoes gerenciais in-
tegradas, auxiliando o gestor empresarial a obter informagoes precisas para tomada de decisoes assertivas,
associando e melhorando processos internos de diferentes setores, como gestao financeira, gerenciamento
de vendas, gestao contabil, controle de estoque e recursos humanos.

Empresas detentoras dessa tecnologia, ou que desenvolvem so ftwaresﬂ para atender a demanda
desse mercado, produzem um cenario de intensa competicao, diante do qual se destaca somente empre-
sas que, além de oferecer solucdes de alta qualidade, estabelecem uma estreita relagado com os clientes,
avaliando suas necessidades e elementos que lhes proporcionem valores.

Partindo desses principios, muitas corporagoes desenvolveram um mecanismo de relacionamento
através de visitas que visam compreender a usabilidade de seus sistemas, verificar a satisfacao, medir
resultados para oferecer novos produtos, aumentar a confianca e a fidelizacao de clientes.

Porém, para garantir o funcionamento desse mecanismo de relacionamento, hé grandes desafios
enfrentados por essas empresas, dentre eles, a logistica para realizacao das visitas. Nesse contexto, é
necessario definir a periodicidade em que ocorrerdo tais visitas e analisar qual ou quais funcionarios
possuem capacitacao de atendimento para determinada linha de produto, levando em consideragao o
tempo e o custo de deslocamento.

Buscando uma empresa que se enquadre dentro dos valores mencionados para realizacao de uma

andlise do processo de relacionamento Empresa x Cliente e otimizacao desse desafio, foi escolhida uma

LERP é sigla para Enterprise Resource Planning(Sistemas Integrados de Gestdo Empresarial).
2Software sdo programas de computadores que possibilitam ao usudrio realizar uma série de tarefas essenciais em

diversas areas como engenharia, contabilidade, educagao, medicina e entre outras.



das maiores empresas nacionais desenvolvedora de Sistemas ERP, a Alterdata Software.

A Alterdata Software[I10], fundada em 1989 em Teresdpolis - Rio de Janeiro, é desenvolvedora
de softwares de gestao para pequenas e médias empresas com 30 anos no mercado. Sua preocupacao é
fornecer sistemas que ajudem seus clientes na construgao de uma base de dados eficaz, capaz de apresentar
as melhores solugoes para tomadas de decisoes, no setor industrial e contabil. Levando-os assim, a uma
velocidade de crescimento comercial mais sélido e lucrativo, sem perder a qualidade.

A principal missdo é intensificar a lucratividade dos clientes tendo base em informagoes obtidas
através de um conjunto de instrumentos de medigoes, objetivando a corrigir operagoes e definir rumos
para empresas que visam crescer de forma sustentdvel e com longevidade.

A Alterdata, conta com mais de 100 unidades distribuidas em quase todos os estados brasileiros
e suas principais cidades, como por exemplo, a filial de Macaé, situada no Estado do Rio de Janeiro. Essa
filial abrange o atendimento e suporte as cidades vizinhas, como Rio das Ostras, Macaé, Conceicao de
Macabu, Quissama e Cabo Frio.

Para oferecer um melhor suporte aos clientes, as filiais desenvolveram alguns processos que sao
realizados por seus analistas externos em visitas com diferentes finalidades, categorizadas como visitas
de implantacao de softwareEI, suporte e cafezinho.

A visita cafezinho é uma nomenclatura utilizada para visitas a clientes com o intuito de verificar
satisfagao, aumentar a confianca, manter um bom relacionamento e oferecer novos produtos. Sendo assim,
ela se enquadra no mecanismo de relacionamento entre empresa x cliente e fidelizacdo, enfrentando desafios
de logistica para realizacao das mesmas.

A existéncia de uma solugdo computacional que auxiliasse o gestor na alocacdo de analistas para

atender a demanda atual de clientes seria de notavel utilidade.

1.2 Objetivo

O estudo tratado nessa dissertacao tem como objetivo desenvolver uma solugao computacional,
utilizando modelagem matematica, para alocacao étimo de analistas externos para suprir a demanda de
visitas cafezinho.

Entende-se como objetivos especificos do trabalho:
e compreender o atual processo de planejamento de alocacao de analistas para visitas cafezinho;

e construir um modelo matematico de alocacao de analistas e andlise da demanda necesséria de visita

a clientes;

e analisar os resultados proporcionados pelo atual trabalho com o processo corrente da empresa,
visando estabelecer de forma objetiva as possiveis modernizagoes com o modelo de otimizacao

proposto.

3Software sido programas de computadores que possibilitam ao usudrio realizar uma série de tarefas essenciais em

diversas areas como engenharia, contabilidade, educagao, medicina e entre outras.



1.3 Delimitacao do trabalho

O estudo realizado neste trabalho sera aplicado apenas a filial de Macaé. Devido ao aluno Diego
Gomes da Silva fazer parte do quadro de analistas externos dessa filial, sendo possivel observar o processo
de alocagao de analistas para realizagao dessas visitas e analisar juntamente com o gestor desafios e propor
uma melhor resposta a demanda de atendimento das visitas cafezinho.

Entretanto, isso nao diminui o impacto do estudo pois esta filial contempla um destaque nacional,
estabelecendo-se no ranking das 10 primeiras filiais a nivel de vendas.

Dessa forma, a solugao do modelo matematico proposto podera ser reutilizado e adotado por

diversas cidades representantes da Alterdata.

1.4 Problema Abordado

Em prol de um controle de qualidade, as visitas de cada linha de produto da Alterdata sao
controladas por regras de processos, cuja fungao é identificar a demanda de analistas, estabelecer os
préximos clientes a serem visitados e criar estratégias para realizacdo de tais tarefas. Tais métodos
sao realizados de forma manual, o que recorrentemente gera um alto custo operacional de tempo e
deslocamento, além de requisitar uma quantidade maior de analistas para garantir a demanda.

Periodicamente, a filial Macaé identifica quais clientes necessitam ser visitados, levando em con-
sideracao a data da ultima visita, a satisfacao do cliente perante a empresa, a frequéncia de acesso do
cliente ao suporte e apresentagao de novos produtos.

Apbés a selecdo, é realizada uma verificacdo do funciondrio que primeiro terd sua agenda livre
para atendimento. Dessa forma, é possivel aloca-lo para cidades abrangentesEI da filial Macaé afim de
realizar tais tarefas.

Para garantir a integridade e qualidade dessas visitas, é necessario seguir algumas regras de
negdécio estabelecidas pela empresa. Essas regras sao analisadas anteriormente por reagées comportamen-
tais desses clientes, como feedbacks positivos e negativos.

Dessa forma , com o objetivo de evitar possiveis evasoes e garantir um melhor relacionamento

Cliente x Produto x Empresa, as seguintes regras de negocio foram definidas:

e Um cliente deverd ser visitado em um periodo minimo de 3 meses. E muito importante que o

intervalo entre visitas consecutivas nao ultrapasse 5 meses.

4Cidades abrangentes da filial: Rio das Ostras, Macaé, Conceicdo de Macabu, Quissamé e Cabo Frio.
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e Cada analista é dividido por suas especializagoes podendo atuar na &rea Comercial, Contébil,

Of fshore.

e Hi uma quantidade minima de visitas cafezinho que cada analista deve realizar por dia, conside-

rando o setor empresarial do sistema utilizado pelo cliente. Por exemplo:

- Shoﬂ 4 visitas;
— Pacif} 3 visitas;

— Bime™t 2 visitas.

Essas quantidades sao baseadas nas horas minimas de demanda de cada produto, respeitando o
horédrio comercial. Assim, o funcionario possui periodo minimo de 5 horas e méximo 8 horas no total
diario de clientes visitados.

Supondo que Rio das Ostras tenha 8 clientes da linha Shop com caréncia de visita, nesse caso
seriam necessarios 2 analistas para garantir a demanda.

Na linha Shop, as visitas cafezinho podem ter duragdo minima de 30 minutos, e maxima de 2
horas por cliente, considerando uma média de 75 min. Na linha Pack, podem ter duragao minima de 1
hora, e maxima de 3 horas, com uma média de 120 min. Na linha Bimer, duragao minima e méxima de
meio periodo do dia, com uma média de 180 min. Em raras excecoes, quando estende-se o horario maximo
de atendimento, essas visitas tornam-se visitas de suporte ou ganham algum outro tipo de categorizagao.

Mensalmente, o gestor da filial conta com um nimero maximo de cafezinho a serem realizadas pré
definidos no planejamento anual. No geral, esse niimero varia entre 30 a 50 cafezinhos. Para estabelecer
um parametro mais assertivo no modelo matematico, foi estabelecido um nimero de 45 visitas por més
descritos no Capitulo [4]

Um dos grandes obstaculos para uma melhor apuragao e andlise desses atendimentos para filial
Macaé é saber quantos analistas externos por cidade sao necessarios para atender a todos os clientes
e garantir que nao haja ociosidade. Devido a grande quantidade de clientes ativos das filiais, cada
gestor analisa a quantidade de clientes e visitas que acontecerao sem comprometer a responsabilidade do
proposito das visitas cafezinho. Garantindo que cada cliente seja visitado respeitando a periodizagao de
visitas consecutivas.

Com o objetivo de manter preservados os dados sobre os numeros de visitas estabelecidas pelos
gestores da Alterdata, o trabalho atual teve como base uma média estabelecida pelo setor juridico da
empresa que abrange a maioria do cenarios reais das filiais, como no caso da filial Macaé, que se estabeleceu
um quadro de 70 clientes a serem visitados mensalmente em 4 cidades abrangentes da filial Macaé ( Rio
das Ostras, Macaé, Conceigao de Macabu e Quissama) e 7 analistas externos designados para atender a

demanda.

5Software desenvolvido pela Alterdata responsével por atuar no setor Comercial.
6Software desenvolvido pela Alterdata responsavel por atuar no setor Contébil.
"Software desenvolvido pela Alterdata responsével por atuar no setor O f fshore.



1.5 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2] Referencial tedrico, é apresentado as técnicas de Pesquisa Operacional utilizadas
neste trabalho, onde sera conceituado a Programagao Matematica, dando énfase a Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM).

No Capitulo Método proposto, serd retratado e elaborado o Modelo Matematico de Pro-
gramagcao Linear Inteira Mista, descrevendo a formulacdo matemadtica proposta para o modelo, indices
considerados, parametros, funcao objetivo e restrigoes. Além disto, serd formalizada a discussao do
modelo desenvolvido.

O Capitulo[d Experimentos Computacionais, trata da apresentagao de resultados, com discussao
e andlise dos cendrios testados e ponderagao dos resultados obtidos.

No Capitulo[5} Consideragoes Finais, compreende a consideragoes finais a respeito dos resultados

obtidos e recomendacoes para préximos trabalhos.



Capitulo 2

Referencial Teodrico

2.1 Programacao Matematica

A programacao matematica é o campo da Pesquisa Operacional responsével pelo métodos de oti-
mizagao, tanto para maximizagao ou minimizacgao da funcgao objetivo, com um numero finito de varidveis
de decisao limitada a restri¢oes.[I].

De acordo com[I1] , hd trés motivos primordiais para que os modelos de programacao matemético

sejam utilizados:

e O processo de criacao de um modelo apresenta seus relacionamentos e interfaces, que na maioria

das vezes, nao sao explicitos, propiciando uma melhor compreensao do objeto modelado;

e Ao analisar matematicamente um modelo, é possivel surgir insights para utilizar novas tendéncias

e procedimentos, que nao teriam, de outra forma, uma facil percepgao;

e Testes e experimentos nao possiveis ou desejaveis de se realizar, podendo ser analisados a partir da

construgao de um modelo.

Segundo [4], o campo da programagao matematica é amplo e suas técnicas sao respeitadas por sua
majoritdria aplicabilidade nos problemas de otimizagao. Por essa diversidade de aplicacoes em diversos
contextos de programacao e processos, os métodos de solucao passaram por alteracoes de particularidades
e especializagoes. O processo de modelagem matema&tico pouco varia, porém as técnicas de solugao
acabaram agrupadas em subdreas como a Programacao Linear (PL), Programacgao Nao Linear (PNL)
e Programacao Inteira(PI). No entanto, neste trabalho serdo focado a Programagdo Linear(PL) e a

Programacao Inteira(PI), as quais serdo detalhadas nas Segoes e



2.2 Programacao Linear (PL)

E vista como a técnica de Pesquisa Operacional de maior destaque, aplicabilidade e simplicidade,
podendo modelar complexos problemas de decisao.

De acordo com [I], um problema de Programagao Linear é composto por:

e Uma fungao linear formada com as varidveis de decisdo chamada de Funcao Objetivo, no qual seu

valor deve ser maximizado ou minimizado;

e Relagoes de interdependéncia entre as varidveis de decisao que sao apresentadas por um conjunto

de equagoes ou inequacoes lineares, denominadas restricoes do modelo;

e Variaveis de decisao podendo ser positivas ou nulas.

O modelo pode ser detalhado na seguinte féormula, tal qual a seguir:
Maximize ( ou minimize)

z = Z c;jzj, N=A{1,2,..n}

j€eN

Sujeito a

Z ai;jx; = b, i€ M={12,..,m}
JEN

mJ-ZO, JEN

onde z; sao varidveis e c;, a;;, b; sao constantes conhecidas para todo ¢ e j. Todas as relagoes

entre as varidveis sao lineares, ou seja, ha linearidade entre a funcao objetivo e suas restrigoes.



2.3 Programacao Inteira (PI)

A utilizacao de varidveis que assumem estritamente valores inteiros é necessario em muitos casos
reais. Nesse caso, tem-se um problema de Programagao Inteira (PI). A formulacdo matemadtica para o

sistema pode ser encontrada em [I], tal qual a seguir:
Maximize ( ou minimize)

2 =4o (1’1,172, ) zn)

Sujeito a
gi(x1, o, xn)(Sou = ou>)b, i€ M ={1,2,....,m}

xz; >0, jeN={1,2,...,n}
x; inteira,j € I C N

no qual z;, j € N, sdo varidveis, g;, ¢ € M U {0}, sdo fungbes das varidveis z1,2z2,...x, € b;, i € M,
sao constantes conhecidas. Se I = N, ou seja, todas as varidveis sao inteiras, o problema referido é de
Programacao Inteira(PI). Do contrario, se I C N, entao denomina-se problema de Programagao Inteira
Mista (PIM).

Em muitos problemas de PI, as fungdes g¢;, i« € M U {0}, s@o lineares e o modelo pode ser

detalhado na seguinte férmula:
Maximize ( ou minimize)
z= Z c;jzj, N={1,2,..n}
jEeN
Sujeito a
Z aijr;(Sou = ou>)b;, i€ M ={1,2,..,m}
jEN
x5 >0, JjEN
x; inteira,j € I C N

onde x; sao varidveis nao negativas e c;, a;;, b; sao constantes conhecidas para todoi e j. Se I = N, ou
seja, todas as varidveis sao inteiras, logo o problema é referido como de Programagcao Linear Inteira (PLI).
Do contrério, se I C N, entdo denomina-se problema de Programagcao Linear Inteira Mista (PLIM). Em
caso de restricao das varidveis inteiras para valores bindrios, do tipo {1,0}, distinguindo “sim”ou “nao”,

obtém-se um problema de Programacao Linear Inteira Binaria (PLIB). [I]



2.4 Programacao Linear Inteira Mista (PLIM)

Indmeros problemas de programacgao da producao e logisticos podem ser categorizados como
problemas tipicos de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM). Isso ocorre pelo fato dos modelos ma-
tematicos de otimizagao semelhantes abrangerem tanto varidveis continuas como discretas, que devem
atender um conjunto de restrigoes lineares de igualdade e desigualdade. [§]

Segundo [9], os problemas de PLIM sao organizados da mesma maneira que os problemas de
PL, porém detém pelo menos uma restricao de integralidade. Assim, conseguem impor que as varidveis
compreendidas na restricao admitam valores inteiros. As adversidades que dispoem todas as varidveis com
restrigoes de integralidade sao nomeados problemas de programagao inteira, ao mesmo tempo problemas
que apresentam pelo menos uma varidvel com restrigoes de integralidade simultaneamente com variaveis
continuas sao conhecidos como problemas de programacao inteira mista. Porém nao ha garantia que seja
obtida uma solugao com valores inteiros para as variaveis discretas.

De acordo com [I], a resolugao para problemas de otimizacao linear inteira mista, entendida como
a obtencgao de uma solugao étima, pode ser dificil pela sua natureza combinatéria. Num primeiro contato
com este tipo de situagao a abordagem seria resolver o problema para todas as combinagoes de varidveis
inteiras utilizando a PL e extrair a solugao com o valor mais assertivo da funcao objetivo, podendo assim,
assumir um valor maior para problemas de maximizagao ou menor para problemas de minimizacao.

Entretanto, o nimero de combinagoes aumenta progressivamente com o ntimero de varidveis
inteiras. Logo, para problemas complexos, onde se dispoe de um grande ntimero de varidveis inteiras, a
abordagem se torna imprépria.

Uma alternativa ¢é a utilizacao de métodos matematicos para aliviar as restrigoes de integralidade

e o tratamento de varidveis inteiras como continuas, podendo assim auxiliar na resolu¢ao do problema.
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2.5 Branch-and-Bound

Branch - and- Bound é um método muito utilizado para obter solugao étima de diversos proble-
mas de otimizacao, particularmente de problemas de Programacao Linear e Programacao Inteira.

Este método baseia-se na ideia de “dividir para conquistar”. Diferentemente de algoritmos de
forca brutaEl7 nao hé a necessidade de explorar todo o espaco de solugoes. Para isso, é utilizada uma técnica
de exploracao que elemina grandes quantidades de solugoes ineficazes ao usar limites estimados. Assim,
este método garante encontrar a solugdo 6tima, mas pode, por acaso, demorar um tempo consideravel
mesmo para solicitacoes relativamente pequenas, uma vez que o problema de alocacao tende a crescer de
modo fatorial.[6].

A aplicabilidade desse algoritmo possui dois passos. No primeiro passo temos o branching,
que consiste em particionar o espaco de solugoes (P). Esse processo de particionamento retornard dois
ou mais conjunto de solugoes distintos, por exemplo: P, Ps,..., P,, na qual a uniao desses conjuntos
compreendem a P. Por ventura, esse processo gera uma arvore de busca, onde o né raiz corresponde ao
problema completo com o espago P e os nds abaixo dele representam subconjuntos de P, ilustrado na

Figura:

(%)
D (F2)
ONONOMNG

Figura 2.1: Espago de solugdes P . Imagem retirada de [7]

No segundo passo temos o bounding, que dependendo do intuito da fungao objetivo (minimizar ou
maximizar) estima-se os limites superiores e inferiores para o valor minimo ou méximo em um subconjunto
de P. Apés a definigao desses limites, é possivel eliminar subespagos de P com solugdes fracas. Ou seja, se
o problema for de minimizagao, e o limite inferior de um né da arvore é maior que o limite superior de um
outro nod, pode-se eliminar o primeiro da busca. O contrario ocorre para um problema de maximizacao,

descarta-se 0 né que possuir o limite superior menor que o limite inferior de outro né.

L Algoritmo usual com muita aplicabilidade que estabelece enumerar todos os provéveis candidatos de uma solucéo e

analisar se cada um satisfaz o problema.



Figura 2.2: Limites para problema de maximizacdo. Imagem retirada de [2]

MAXIMIZACAO

valor do né mais promissor

ainda néo explorado

LS T —%x

F* <+
solugéo dptima inteira

L+ —Y
maior solugdo inteira
obtida até ao momento

JLF
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Dessa forma, apds eliminar os nds indesejados, utiliza-se novamente o branching nos subconjun-

menores ou que seja encontrada a solucao desejada.

tos remanescentes, que sao subproblemas do problema inicial, e em seguida aplica-se o segundo passo,

bounding. Esse ciclo continua até que todas as solucoes sejam avaliadas, obtendo subconjuntos cada vez

A combinagdo dessas duas estratégias garantem que o algoritmo seja eficiente, uma vez que

proporciona a busca as alternativas promissoras para obtengdo de solugdes 6timas.[6].

A Figura2:3Japresenta um problema de maximizagao resolvido pelo método Branch-and- Bound

/\

onde foi obtido em um determinado estdgio, a seguinte arvore:

PL1
(solugdo nio inteira)
Z=100

PL2

(solugiio ndo inteira)

Z=85

PL6

Z2=70

(solugdo inteira)

PL7
{solugilo ndo inteira)
Z=179

Figura 2.3: Ramificagdo do método Branch-and- Bound . Imagem retirada de [2]

PL3

Z=91

(solugdo nio inteira)

PL4
(solugdio inteira)
Z=a60

PL5
(solugio ndo inteira)
Z=75

PLS
(sem solugdes)

PLY
(solugio niio inteira)
Z =65
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Ao analisar essa arvore, é encontrado em PL5 o valor do limite superior sobre a solucéo inteira
6tima igual a 75, pois é até o momento, o valor do né mais promissor ainda nao explorado. E subsequente,
o limite inferior para esse problema é a maior solugao inteira obtida até o momento, neste caso, em PL6 o
valor desse limite igual a 70. Assim, ainda n&o sabe se a solu¢do 6tima foi obtida, porque hé nés a serem
explorados (PL5). Somente quando os limites inferiores e superiores coincidirem que se pode afirmar a
melhor solugao inteira obtida.

Sendo um dos pontos principais para o sucesso do branch-and-bound é a qualidade do limite
proporcionado pela solucao inteira. Normalmente essa qualidade depende da técnica do desdobramento
da arvore de busca para cada problema. A Figura representa estratégias de divisao adotadas pelas

buscas em profundidade e pela busca em largura.

(P) (P2)

Busca em Profundidade Busca em Largura

Figura 2.4: Estratégias de divisao. Imagem retirada de [7]



Capitulo 3

Método Proposto

3.1 Modelo Proposto

Neste capitulo sera descrito o modelo matematico desenvolvido no software LINGQH que fre-
quentemente utiliza o método Branch-and- Bound, descrito na Secao [2.5], para resolver problemas
PLIM. Dessa forma, otimiza-se o problema abordado a fim de buscar um planejamento e uma alocagao
dos analistas externos de forma mais assertiva para as visitas cafezinho. As informagoes de entrada do
modelo sao primeiramente analisadas no Microsoft Exceﬂ7 de maneira que minimize o esfor¢co compu-
tacional do software.

Os dados referentes as visitas, sao adquiridas através do sistema ERP da Alterdata de forma bem
similar as tabelas do Ezcel. Que subsequente, sao organizados no Excel de maneira que o LINGO consiga
executar os parametros pré definidos (Data da tltima visita, nome e cidade do cliente, periodizacao de
visitas e duracao em minutos das mesmas, nome dos analistas externos, nimero méaximo de visitas por

més), o que torna o Excel nesse projeto o préprio banco de dados.

numMes E 1

8 c E F G
1
2
3 [Linhas de atendimento_[Tempo Médio visita (min) Numero de linhas de atendimento: 3
4 [shop 75 Numero de cidades: 4
5 [pack 120 Numero de meses sob andlise: 1]
6 |Bimer 180 NUmero méximo de cafezinhos por més: 45
7 Numero méx. de cafezinho no periodo analisado: 45
8 Nimero minimo de meses entre duas visitas: 3
9 Nimero méxime de meses entre duas visitas: 5|
10 Nimeros de dias sob andlise: 30|
1 Nimero minimo de dias entre duas visitas: 90|
12 Nimero méximo de dias entre duas visitas: 150]
13
14 [Cidade Data de inicio das alocagbes: [21/08/2019]
15 [Macae
16 [Rio das Ostras Minimo de horas em dias de visita: B
17 |Conceicdo de Macabu Miéximo de horas em dias de visita: 8|
18 Quissami Minimo de minutos em dias de visita: 300]
19 Méximo de minutos em dias de visita: 480)
on

Figura 3.1: Parametros de entrada.

ILINGO é uma ferramenta elementar projetada para utilizar de forma mais eficaz a construcéo e solucio de modelos de

otimizagao linear ou nao-linear.
20 MicrosoftExcel é o programa editor de planilhas, uma robusta ferramenta de visualizacio e anélise de dados

desenvolvida pela Microsoft.

13



579 b &
B € D E

g

2 |Total de clientes 70

3

4 Nome = [Linha de atendimento | - [Cidade - [Data dltima visita |~
5 |C1 Bimer Rio das Ostras 18/04/2019
6 |C2 shop Conceigio de Macabu 02/05/2019
7.c3 Bimer Rio das Ostras 11/05/2019
8 ca Bimer Macaé 11/05/2019
g |C5 Pack Macaé 02/06/2019
10 |C6 Shop Rio das Ostras 04/05/2019
1|c7 Pack Macaé 21/04/2019
12 |C8 Shop Conceigo de Macabu 09/04/2019
13 |C9 Bimer Macaé 03/07/2019
14 [C10 Bimer Quissamé 23/04/2019
15 |c11 Bimer Macaé 19/05/2019
16 |C12 Shop Quissami 08/04/2019
17 |C13 Pack Conceigo de Macabu 15/04/2019
18 |C14 Pack Rio das Ostras 10/04/2019
19 |C15 Bimer Rio das Ostras 18/04/2019
20 |C16 shop Rio das Ostras 26/03/2019
21 (C17 Shop Rio das Ostras 02/05/2019

Figura 3.2: Dados de clientes.
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Apés executar no LINGO, os resultados do modelo sao disponibilizados no préprio Fxcel (inter-

face grafica), de acordo com a Figura

Figura

e Figura

K83 - £ || =SE(183="";"";{183-183)/30)

B E G K
2
3 Situagdo Analista Meses da ultima visita
4 |c1 Atendido Paulo 31/08/2019 4,5
5 |c2 Atendido Diego 21/08/2019 3,7
6 |C3 Atendido Paulo 31/08/2019 3,7
7|4 Atendido Joao 26/03/2019 3,6
8 |C5 N&o atendido
9 |C6 Atendido Matheus 21/03/2019 3,6
10|c7 Atendido Ana 05/09/2019 4,6
11)c8 Atendido Diego 21/08/2019 4,5
12 |C9 Fora do prazo
13 |c10 Atendido Joao 21/08/2019 4,0]
14 [c11 Nio atendido
15 |C12 Atendido Alex 26/08/2019 4,7]
16 |C13 Atendido Alex 22/03/2019 4,3
17 |c14 Atendido Alex 25/08/2019 4,6

Figura 3.3: Clientes atendidos.
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R41 e

Figura 3.4: Agenda de atendimento.

c3 J 22/08/2019
B C [} E
1
2 |Analista: Diego
3 [Data: 22/08/2019| ~
4
5
6 |ID Nome Linha Cidade
T 1|c2 Shop Conceigio de Macabu
8 2(c8 Shop Conceigdo de Macabu
9 3|c2s Shop Conceiglo de Macabu
10
11
12
12

Figura 3.5: Agenda de atendimento.

Observe que as iteragoes entre Usuério - Ezcel - LINGO, conforme a Figura sao tanto na
entrada quanto saida de dados do modelo. Dessa forma facilita a andlise dos resultados e usabilidade
pelo usuéario, simplificando a andlise das saidas, uma vez que a utilizacao do Microsoft Excel estd na

rotina didria dos programadores.



16

LINGO
BANCO DE
DADOS EXCEL
INTERFACE DO USUARIO

Figura 3.6: Esquema do formato de resolu¢ao do modelo matemdtico. Fonte: Adaptado de [5]

Para uma melhor compreensao do modelo matematico, serd realizada uma divisao em quatro

partes especificas:

e Indices: Tém o intuito de identificar um item especifico dentro do grupo de parametros.

— 4 : Indice relativo aos analistas;

7 @ Indice relativo aos clientes;
— k : Indice relativo aos dias;

— ¢ : Indice relativo aos cidades.
e Parametros: Sao as informagoes de entrada estabelecidos no problema.

— TEMPO ; : Tempo médio do periodo a ser visitado no cliente;

TSEMVISITA ; : Tempo sem visita no cliente;

— CIDADECLI ; : Cidade do cliente;

ANACLI ;; : Indica se o analista esta apto a atender o cliente. Se ANACLIL;; = 1, o analista

1 pode atender o cliente j. Caso contrario, nao pode atender;

PENTMIN : Penalidade por violar o tempo minimo;

— PENNAOATEND : Penalidade por nao atender um cliente;

TMAXVIS : Tempo maximo a ser gasto em visitas por dia de visita;

— TMINVIS : Tempo minimo a ser gasto em visitas por dia de visita;

TMIN : Tempo minimo entre duas visitas;

— TMAX : Tempo méximo entre duas visitas;

MAXVIS : Nimero maximo de visitas por més.
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e Varidveis: Sao utilizadas para apontar a decisao que deve ser tomada no problema abordado,

respeitando as restrigoes e alcancando melhor resolucao para a fungao objetivo.

— violaAtend; : Varidvel de decisdo linear que indica que um cliente nao foi atendido;

— y; : Varidvel de decisao linear que indica se o cliente foi atendido;

— wu; ¢ Variavel de decisao bindria que indica indica se o analista i fara visita no dia k;

— wviolaT Min;y, : Variavel de decisao linear que indica o nimero de minutos de violagao do tempo

minimo de um analista em uma visita;

— T4k - Varidvel de decisao bindria que indica se o analista 7 visitard o cliente j no dia k;

— wjke : Varidvel de decisao linear que indica a cidade atendida pelo analista em um determinado

dia.

e Modelo: Apresentagao do modelo matematico proposto nesse trabalho.

3.2 Funcao Objetivo e Restricoes do Modelo

No problema abordado, temos como fungao objetivo(FO) a minimizacao da alocacao de analistas

para visitas cafezinho.

As restrigoes sao os controles para viabilidade do modelo matemaético e dirigentes por limitar o

espago de solugoes. Cada uma delas serd detalhada e modelada em seguida.

Funcéo Objetivo (FO): Otimizar.
Min = termol + termo2 + termo3;
Defini¢ao dos termos da FO:

termol = PENTMIN Z Z violaT Mingy,
[ k

termo2 = PENNAOATEND x Z violaAtend;
J

termo3 =Y TSEMVISITA; x (1 —y;)
J

Sujeito as restrigoes:

violaAtend; > 1 — Z Z Tijk \Z
ik
Tijk < Uik Vi, Vi, Vi

J

'UZOZG,TMZTLZ]C 2 TMINVIS % Usjk — Z.’Eijk * TEMPOJ Vz,vk
J



S 3 vin < MAXVIS VY, (3.8)

t j k|k>30(m—1)ek >30m

SN (k+TSEMVISITA;) * wij < TMAX Y, (3.9)

% k
vi= .Y mik Y (3.10)

i k
S>3 (k+TSEMVISITA;)  wijn > TMIN xy; Y, (3.11)
i k

> wike <1 ViV (3.12)
wikCIDACDECLIj > Tijk Vi, V5, Vi (3.13)

Dominio das varidveis de decisao:

vk € {01} ViV Vi (3.14)
i € {0,1} Vi, Vi (3.15)
violaT Ming, > 0 Vi, Vi (3.16)
Wige > 0 V3, Vg, Ve (3.17)

violaAtend; > 0V, (3.18)
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3.3 Discussao do Modelo

A Fungao Objetivo (FO) busca otimizar a quantidade de funciondrios em cada cidade para visitas
cafezinho. Essa quantidade é otimizada a partir da escolha da demanda de visitas, evitando ociosidade
e garantindo a demanda. Os termos foram criados de uma forma didatica no modelo matematico para
destacar cada componente da FO, onde serao analisados no Capitulo [4) Experimentos Computacionais.

O termo descrito na Equacao [3.1] acrescenta uma penalidade a fungao objetivo caso seja violado
0 tempo minimo de visita. Sendo igualmente para os outros dois termos.

Citar que eles foram criados no modelo para destacar cada componente da F.O. Dizer também

que estes termos serdo analisados no Capitulo de experimentos.

O Termol (Equagao [3.1) adiciona uma penalidade por violar o tempo minimo de um analista

em uma visita.
No Termo2 (Equacao [3.2)), subentende uma penalidade por nao atender um cliente.

O Termo3 (Equagao [3.3)) é um incentivo para, caso necessario, deixar de atender os clientes que

foram visitados mais recentemente.

Na restrigao (Equagao [3.4)), deixa-se claro que cada cliente deve ser visitado por um analista em

um determinado dia.

A restricao (Equagao [3.5]) garante que s6 pode haver visita a um cliente por um analista se este

analista estiver visitando neste dia.

As restrigdes (Equagao e (Equagao sao relativas ao periodo de atendimento previsto.
Ambas devem ser respeitadas informando respectivamente o tempo maximo e minimo por dia de atendi-
mento.

Na restri¢cao (Equagao , sustenta-se que o nimero méximo de visitas por més (30 dias) seja

respeitado.

As restrigoes (Equagao [3.9) e (Equagao [3.11]) sdo relativas a limitacdo da janela visitas nao
ocorridas no cliente. A primeira limita que o tempo sem visitas nao pode ultrapassar o maximo e a

segunda limita limita que o tempo sem visita nao pode ultrapassar o maximo.
Na restri¢ao (Equacao [3.10)), certifica-se de que houve visita, ou seja, o cliente foi atendido.

Na restri¢ao (Equagao(3.12)), assegura-se que por dia apenas uma cidade no mdximo serd atendida

por um analista.

A restricao (Equagao3.13)) garante que um analista sé atenderd a um cliente, em um determinado

dia, se ele estiver alocado no mesmo dia a cidade do cliente.

As equagoes de (Equagao [3.14) & (Equagéo [3.18)) definem o dominio das varidveis de deciséo.



Capitulo 4

Experimentos Computacionais

Com a apresentacao das etapas do problema e do modelo matemético proposto, serdo abordados
neste capitulo os cenarios testados para determinar a aplicabilidade do modelo em situacoes diversas,
desde situagoes didrias até situagdes com maiores moderagoes, com o propésito de obter uma andalise mais
eficaz do modelo construido.

Foram testados 3 cenarios, os quais foram submetidos a execugao no LINGdII por 24 horas ou até
a otimalidade. Com o intuito de preservar os dados utilizados da Alterdata x Clientes, foram utilizadas
pressupostas informagcoes dos nomes dos clientes e analistas; as datas das tltimas visitas cafezinho foram
manipuladas para se obter o resultado requirido em cada um dos cendrios.

A fim de estabelecer um comportamento do modelo, foram considerados alguns aspectos comuns

a todos os cendrios, como:
1. Um periodo minimo e maximo de meses entre duas visitas, respectivamente de 3 a 5 meses;
2. Numero méaximo de 45 visitas cafezinho por meés;
3. Um periodo minimo e méximo de horas em dias de visita, respectivamente de 5 a 8 horas;

4. Utilizou-se de 4 cidades abrangentes da filial (Macaé, Rio das Ostras, Quissama e Concei¢ao de
Macabu), 7 (Sho;ﬂ, Packﬂ e Bime@ analistas com distintas linhas de atendimento e 70 clientesﬂ
com suas ultimas datas de visita cafezinho. (Serao considerados no cendrio apenas os clientes que

estdo no minimo 3 meses sem visita).

Cada cenario testado serd detalhado e posteriormente, na Secao serao analisados seus resul-

tados.

ILINGO é uma ferramenta elementar projetada para utilizar de forma mais eficaz a construcao e solucio de modelos de
otimizagao linear ou nao-linear.

2Software desenvolvido pela Alterdata responsével por atuar no setor Comercial.

3Software desenvolvido pela Alterdata responsével por atuar no setor Contébil.

4Software desenvolvido pela Alterdata responsével por atuar no setor O f fshore.

5Média estabelecida pelo setor juridico da Alterdata com o objetivo de preservar a quantidade estabelecida pelos gestores

das filiais

20
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4.1 Cenarios

4.1.1 Cenario 1

O Cenario 1 representa um periodo de baixa demanda de visitas, permitindo ao gestor alocar os
analistas para realizagao das visitas cafezinho e de outras visitas requisitadas pela empresa aos clientes.
O modelo foi processado com o intuito nao somente de garantir a otimalidade da solugao, como
também escolher a melhor alocagdo dos analistas para visita. Atingindo a otimalidade apds rodar por 4

horas e 30 min, a fungdo objeto finalizou com valor igual a 141223, conforme a Figura [£.1]

Solver Status Vaiables
Model Class ILP Total 7122
Monbrear 0
State: Global Opt Integers 5940
Objective 141223 Corstrainks
Infeasibity 0 Totat 29081
Monkeear 0
|terabions 63402764
Nonzeros
Extended Solver Status Total 81562
Nonkne.
Solver Type B-and-B . !
Best Oby 141223 Generator Memory Used (K)
Obj Bound 141223 5378
Steps 87639 Elapsad Rurtime (hhcmmss)
BEE 0 04:31:52
Update Intervat |2 | Close

Figura 4.1: Resultado cendrio 1

E possivel confirmar que o modelo atingiu a solugao 6tima, pois o lower bound é igual ao valor
do melhor valor objetivo(best Obj).
Porém, para se obter tal solugao houve uma penalidade no Termo2 ﬂ no valor de 140000 e um

incentivo no valor de 1223 no TermoSEl

6Penalidade por ndo atender um cliente.
7Um incentivo para, caso necessario, deixar de atender os clientes que foram visitados mais recentemente.
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4.1.2 Cenario 2

O Cenaério 2 representa um periodo do ano onde o gestor da filial Macaé minimizou o nimero
de visitas cafezinho nos meses anteriores e ao retornar o planejamento dessas visitas, houve um actimulo
de atendimentos.

Apbs executar, por extensivamente 24 horas, optou-se por encerrar o teste. O modelo nao conse-
guiu atingir a solu¢ao étima, pois seu lower bound nao foi igual ao valor do melhor objetivo(Best Obj),
conforme a Figura[£.2]. No entanto, uma solugdo muito préxima (1,74 % do seu lower bound) foi obtida,

0 que representa uma solucao de excelente qualidade.

Solver Status Variables
Model Class ILP Tota 7455
Nonlinear 0
State: Feasible Integers 6270
Objective: 175142 Constraints
Infeasibiity 0 Total 29723
Nonlinear 0
Iterations 708520402
Nonzeros
Extended Solver Status Total 85174
Nonline.
Solver Type B-and-B * .
Best Obj 175142 Generator Memory Used [K)
Obi Bound 172142 2z
Steps 965765 Elapsed Runtime (hhcmm ss)
Update Intervat |2 ' Intermupt Sobver | Close

Figura 4.2: Resultado cendrio 2

Para se obter essa solugao houve uma penalidade no Termol EI no valor de 3000, uma penalidade

no Termo2Plno valor de 170000 e um incentivo no valor de 2142 no Termo3 [0l

8 Adiciona uma penalidade por violar o tempo minimo de um analista em uma visita
9Penalidade por ndo atender um cliente.
10Um incentivo para, caso necessério, deixar de atender os clientes que foram visitados mais recentemente.
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4.1.3 Cenario 3

O Cenario 3 representa uma situacao real vivenciada em Janeiro de 2019 pela filial Macaé.

Devido ao grande volume de vendas realizado no periodo de novembro & dezembro de 2018, o
gestor teve que suspender todas as visitas e focar somente na alocacado dos analistas para realizacdo das
implantagoes dos sistemas vendidos. Sob esse pretexto, ao retornar as visitas cafezinho houve uma intensa
demanda de atendimentos.

O modelo foi processado com o mesmo propésito dos Cendrios 1 e 2. Atingiu a otimalidade com

a funcao objeto igual a 243643, apds rodar por 7 horas e 40 min, conforme a Figura 4.3

LINGO Solver Status [modelo] X
Solver Status Variables
Model Class ILP Total 8212
Nonlreear 0
State Global Opt Integers 7020
Dbjective: 243643 Consiraints
Infeasbly.  2.22045e—016 Tolal 3221
Nonlreear 1]
Hetstions 247085808
MNonzenos
Extended Solver Status Total 93422
N
Solver Type B-and-B orinea 0
Best Dby 243643 Generator Memory Usad (K)
Obi Bound 243643 5649
Steps 190919 Elapsed Runtime (hhomm s3]
Aclive: 0 07:40:48
Update Intervat [2 | Close

Figura 4.3: Resultado cendrio 3

Sendo possivel confirmar que o modelo possui uma solu¢do tima, pois o valor lower bound é
igual ao valor do melhor valor objetivo(best Obj).
Porém para se obter tal solucdo houve uma penalidade no Termo2 |E| no valor de 240000 e um

incentivo no valor de 3643 no Termo3 [

1 Penalidade por ndo atender um cliente.
12Um incentivo para, caso necessério, deixar de atender os clientes que foram visitados mais recentemente.
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4.2 Analise dos resultados

O experimento foi elaborado com o propésito de representar situagoes reais vivenciada pela filial
Macaé. Todos os cendrios foram submetidos a um periodo de processamento de até 24 horas ou a
otimalidade.

Tendo o Cenério 1 correspondendo a um periodo de baixa demanda de atendimentos, o modelo
matemadtico conseguiu, em um curto espaco de tempo, apresentar uma solugao 6tima. Assim como no
Cenario 3, que representou um periodo de maior demanda. Efetivamente para o gestor, esses resultados
refletem um planejamento mais eficaz, sendo possivel maximizar a alocacao dos funcionérios para as
visitas cafezinho e minimizar a ociosidade dos funcionarios para outros atendimentos.

O Cendrio 2 corresponde a uma situacdo com intensa demanda de atendimentos (demanda su-
perior ao Cendrio 1 e inferior ao Cendrio 3). No entanto, o modelo matemdtico, mesmo apés 24 horas
de execugdo, nao obteve uma solucdo 6tima. Mas alcangou uma solugdo muito préxima (1,74 % do seu
lower bound), o que representa uma solucdo de excelente qualidade e permite ao gestor, elaborar um
planejamento efetivo para empresa.

Vale ressaltar também que de acordo com o crescimento da demanda, houve um aumento de
clientes nao visitados. Essa analise sé foi possivel observando o valor de retorno do Termo2 |E| nos

respectivos cendrios:

e Cendrio 1: 14 clientes nao atendidos (20 %);
e Cendrio 2: 17 clientes nao atendidos (24,3 %);

e Cendrio 3: 24 clientes néo atendidos (30,3 %).

O percentual obtido de clientes ndo atendidos nos cendrios representa um valor aceitavel para
Alterdata, pois o propésito da visita cafezinho é garantir uma fidelizagdo do cliente. Porém essa visita
pode ser suspendida pelo gestor se 0 mesmo entender que ha uma necessidade de priorizar outras visitas,
como visita de suporte ou visita implantacao do sistema vendido ao cliente.

(0] Termo3|E| é complementar ao Termo2. Se o Termo2 é diferente de zero, entdo algum cliente
deixou de ser atendido. Quando isso ocorre, o Termo3 induz o modelo a deixar de fora aquele cliente
com menor intervalo desde a ultima visita. Quando o T'ermo3 é zero, o Termo2 também sera.

Ja o Termol |E| é responséavel por garantir que um analista efetue um atendimento em uma
cidade mesmo que haja penalidade por nao cumprir a carga horaria de atendimento. Dessa forma, por
exemplo, se um analista atender apenas dois clientes totalizando 2 horas de visita, € melhor pagar as 3
horas de penalidade do que deixar de atender a cidade visitada no dia.

Assim, este estudo do atual trabalho sugere a compreensao de que ha um déficit de analistas que

garanta o atendimento das visitas para os cenarios analisados

13Penalidade por ndo atender um cliente.
14Um incentivo para, caso necessario, deixar de atender os clientes que foram visitados mais recentemente.
15 Adiciona uma penalidade por violar o tempo minimo de um analista em uma visita



Capitulo 5

Consideracoes finais

5.1 Conclusoes

O atual trabalho teve como objetivo desenvolver uma solugao computacional, utilizando modela-
gem matematica, para alocagdo étima de analistas externos para suprir a demanda de visitas cafezinho.
A aplicabilidade do modelo de Programagao Linear Inteira Mista (PLIM) foi otimizar a alocagao de fun-
ciondrios e, como resultado, encontrar a melhor solugao do planejamento de visitas e garantir a demanda.

Inicialmente foi realizado uma andlise do problema abordado com o gestor da filial, considerando
os desafios encontrados no periodo de organizacao para identificar, por cidade, quantos analistas sao
necessarios para atender a todos os clientes sem que haja ociosidade, tendo como foco visitas cafezinho.
Logo ap6s, o modelo matematico sugerido foi elaborado e executado com o software LINquL manipu-
lando dados de entrada obtidos do sistema ERP da empresa exportados para Fxcel, de forma a auxiliar
e simplificar aplicabilidade para o gestor.

Foram estabelecidos 3 cendrios com pressupostas informacoes dos nomes dos clientes e analistas;
as datas das ultimas visitas foram manipuladas para atender a requisicdo da demanda de cada cenério.
Também foi respeitado um periodo de processamento de até 24 horas ou a otimalidade. Sendo assim, para
todos os cendrios descritos no Capitulo[4] foram alcangadas solugoes Gtimas ou de excelente qualidade que
podem ser utilizadas pelo gestor da empresa. A anélise de todas as restrigdes no problema aumentou de
forma significativa a complexidade do modelo.

Deve-se ressaltar que uma das fundamentais contribuicoes da aplicabilidade do modelo ma-
tematico é admitir a utilizagao dos meios disponiveis de uma forma efetiva considerando distintos axiomas,
tornando-se possivel um entendimento mais efetivo do objeto que esta sendo modelado.

O presente trabalho foi capaz de gerar contribuicoes para setor académico e empresarial. Aca-
demicamente, a aplicacao de uma Programagao Linear Inteira Mista em uma empresa desenvolvedora de

S0 ftwareﬂ juntamente com o auxilio do LINGO para processamento do modelo matematico, amplificou

ILINGO é uma ferramenta elementar projetada para utilizar de forma mais eficaz a construgo e solugio de modelos de

otimizagao linear ou nao-linear.
2Software sdo programas de computadores que possibilitam ao usudrio realizar uma série de tarefas essenciais em

diversas areas como engenharia, contabilidade, educagao, medicina e entre outras.
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a escala de exemplos préticos de pesquisa operacional. Além de apresentar para o setor empresarial novas
possibilidades do emprego de um modelo complexo em diversas empresas do ramo ou em outras filiais da

Alterdata.

5.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacdo do estudo para outros processos abrangentes

dos atendimentos realizados pela empresa, tais como:

e Analise da melhor rota de deslocamento dos analistas para as visitas cafezinho;

e Analise, quando necessario, do menor custo financeiro do deslocamento realizado entre as cidades

pelos analistas;

e Reutilizagdo modelo mateméatico proposto para outros tipos de visitas praticadas pela empresa.
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