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Resumo

A presenca ordinaria de filas no cotidiano, sua natureza aleatéria e sua frequente associa-
¢ao a “perda de tempo”, por sua natureza organizadora e frequente aplicacao em estruturas
de fornecimento dos mais diversificados servicos,conferem ao tema particular interesse, seja
pela mera compreensao seja pelo desejo de contribuir com seu aprimoramento. Essa disser-
tagao explorou elementos matematicos relacionados a fila de caixa bancério de agéncia do
Distrito Federal como alternativa a ilustracao da aplicabilidade do estudo da Probabilidade
a compreensao de eventos aleatorios habituais. Teve este trabalho também o propoésito de
contribuir para o aprimoramento do gerenciamento dos servigos de atendimento bancéario
com o oferecimento de arcabougo matematico para este fim. Para tanto foi selecionada
agéncia de grande movimentagao, situada em shopping da regiao central de Brasilia, e cole-
tados os dados referentes aos atendimentos de caixa realizados no més de novembro de 2016.
Procedeu-se, entao, a analise desses dados sob a oOtica das Teorias de Filas, avaliando-se
modelos de distribuicao probabilistica para o fluxo de chegada de clientes, prazo de espera e
tempo de servico, além de testes associados ao desempenho do sistema. Os resultados possi-
bilitaram a indicagao de necessidade de ajustes pontuais na estrutura dedicada a prestacao
do servigo. Contudo, para uma compreensao mais abrangente da aplicabilidade do estudo
da probabilidade a eventos aleatorios cotidianos e para a avaliagao da estrutura da institui-
¢ao financeira para o atendimento de caixa na unidade federativa, sugerimos a realizacao de
estudos complementares e mais abrangentes, que poderao ter neste um referencial inicial.

Palavras-chave: Teoria de Filas, Probabilidade, Estatistica.
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Abstract

The ordinary presence of queues in the daily life, their random nature and their frequent as
sociation with "waste of time", by their organizing nature and frequent application in struc-
tures of supply of the most diversified services, turns the subject into a matter of particular
interest, either by mere understanding or by the desire to contribute to its improvement.
This dissertation explored mathematical elements related to the Federal District bank ban-
king queue as an alternative to illustrating the applicability of the Probability study to the
understanding of habitual random events. The purpose of this work was also to contribute
to the improvement of the management of banking services with the provision of a mathema-
tical framework for this purpose. For this purpose, a large-scale branch office was selected,
located in a shopping mall in the central region of Brasilia, and the data referring to the
cash services performed in November 2016 were collected. The data were then analyzed
from the perspective of Queueing Theory, evaluating models of probabilistic distribution for
the flow of clients arrival, waiting period and time of service, in addition to tests associated
to the performance of the system. The results made it possible to indicate the need for
specific adjustments in the structure dedicated to the provision of the service. However, for
a more comprehensive understanding of the applicability of the probability study to every-
day random events and for the evaluation of the structure of the financial institution for
the cash service in the federative unit, we suggest carrying out complementary and more

comprehensive studies, which may find here an inicial reference.

Keywords:QueueingTheory, Probability, Statistics.
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INTRODUCAO

A palavra fila é derivada do Latim, fila, plural de filum, e pode ser definida como sendo
uma série de pessoas, animais ou objetos dispostos em linha reta, uns atras dos outros ou
como um alinhamento de uma série de individuos ou objetos em sequéncia, de modo que um
esteja imediatamente atras do outro (HOUAISS, 2001).

E a fila, entretanto, um elemento cotidiano, habitual e corriqueiro, presente em ban-
cos, aeroportos, 6rgaos publicos, consultorios, teatros, supermercados, restaurantes, museus.
Muitas vezes arrumada pela disposicao ordenada de pessoas, outras por listas ou ainda por
softwares, figurando como uma maneira organizada e democratica de acesso a beneficios, bens
e servigos, como ressaltou Oliveira (2012) falar em fila contemporanea ¢é falar em igualdade
entre partes.

Nao obstante seu carater organizador, a fila é frequentemente associada a aspectos nega-
tivos como “perda detempo”, incompeténcia e ineficiéncia, tendo por elemento central dessa
avaliag@o o tempo de espera, muitas vezes elevado (OLIVEIRA, 2012).

No contexto bancario, o tempo de permanéncia em filas é normatizado por leis regionais
e, mais especificamente, no Distrito Federal o tema encontra-se regulamentado pela Lei
Distrital n°® 2.547, de 12 de maio de 2000, que estabelece em 20 minutos, para dias normais,
e 30 minutos, para dias de pagamento de pessoal, de vencimento de contas e em vésperas ou
apos feriados prolongados, o prazo méaximo de espera (DISTRITO FEDERAL, 2000).

No ambito da Matematica, o estudo das filas de espera iniciou-se com o matemaéatico

dinamarqués AgnerKrarupErlang (1878 — 1929), no inicio do século XX, com a aplicagao
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de teorias de probabilidade ao problema do trafego da rede de telefonia. Em 1909, Erland
publicou “TheTheoryofProbabilitiesand TelephoneConversations”, onde mostrou que a dis-
tribuicao das ligagoes telefonicas seguia a lei de distribui¢ao de Poisson (BROCKMEYER;
HALSTROM; JENSEN;, 1948).

A aplicagdo da Teoria de Filas a outros contextos teve seu inicio apenas a partir da
Segunda Guerra Mundial, como estratégia de tratamento de problemas de congestionamento
de sistemas, onde clientes solicitam servigos, com restrigoes intrinsecas do sistema, que podem
causar filas (PRADO, 2009).

A fila de espera para o atendimento em caixas de bancos, no que tange & aplicagao
das teorias matematicas de filas é, embora presente no cotidiano de significativa parte dos
brasileiros, um tema pouco explorado, como destacado por Oliveira (2015), um problema
comum e bastante corriqueiro na vida de todos é a fila presente nas agéncias bancarias.

Amidani (1974) enfatizou queo problema das filas diante dos caixasé um assunto bastante
oportuno, ja que a literatura bancarianada diz a respeito. Conclusao similar de Oliveira
(2015), anos depois, indica que tal caréncia se mantem, ao afirmar queapesar de toda essa
complexidade nao existeuma grande quantidade de textos abordando apenas a fila do banco.

Neste estudo busca-se avaliar dados do atendimento de agéncia bancaria do Distrito
Federal de representativa instituicao financeira, do ano de 2016, objetivando investigar a
eficiéncia do atendimento e explorar elementos matemaéticos por tras desse evento cotidiano
que ¢ a fila para atendimento bancéario.

Em congruéncia com Lamarca (2016), além de contribuir para uma melhor compreensao
matematica de matéria pouco explorada, como citado acima, o presente trabalho é motivado
também pela possibilidade de contribuir para o aprimoramento da formacao dos professores
do Ensino Médio, agregando contetido aplicado que os auxilie na exploracao dos temas em

conformidade com as diretrizes dos Parametros Curriculares Nacionais:

A principal finalidade é a de que o aluno compreenda que grande parte dos
acontecimentos do cotidiano é de natureza aleatoria e é possivel identificar
provaveis resultados desses acontecimentos. As nocdes de acaso e incerteza,
que se manifestam intuitivamente, podem ser exploradas na escola, em situ-

acoes nas quais o aluno realiza experimentos e observa eventos em espagos
equiprovaveis(BRASIL, 1997, p 52).

Tem-se ainda como objetivos especificos deste estudo:
e Analisar o processo de formacao de filas na agéncia bancéria;

e Avaliar os prazos de espera e atendimento;
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e Examinar a suficiéncia e a eficiéncia da estrutura dedicada ao atendimento na agéncia

em estudo.



CAPITULO 1

METODOLOGIA

Para este trabalho, foram coletados dados do sistema de Gestao do Atendimento (GAT)
da instituicao financeira. A partir de anélise preliminar dos dados sintéticos foi selecionada a
agéncia que realizou a maior quantidade de atendimentos de caixa em Brasilia no ano de 2016.
Em seguida, procedeu-se a definicao do més de analise, novembro, baseada na inexisténcia
de registros de eventos extraordinarios no periodo, como greve bancéaria ou de vigilantes,
férias escolares e recessos do judiciario e parlamentar, registros de queda no fornecimento de
energia e notificagoes de interrupc¢ao de funcionamento do mencionado sistema de gestao.

A agéncia selecionada esta localizada em shopping center situado na regiao central da
cidade, possui uma estrutura fisica considerada adequada pelo banco e tem um intenso fluxo
de clientes e usuarios do servigo de caixa.

Os dados obtidos foram consolidados e trabalhados no software Microsoft Excel®, utilizando-
se de suas fungoes e, em algumas poucas situacoes, de macros desenvolvidas na linguagem
Visual Basic for Windows.

Os arquivos originais eram compostos por informagoes relativas a identificacao do cliente
(namero da conta corrente e agéncia de relacionamento), ao horéario de emissao da senha, ao
horario de inicio do atendimento, ao horéario de encerramento do atendimento, ao codigo de

identificacao do terminal de caixae do funcionario que procedeu ao atendimento.
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O intervalo de atendimento bancéario do Distrito Federal, hoje definido como sendo das 11
as 16 horas, para fins de consolidacao da quantidade de clientes que chegaram por intervalo
detempo, foi subdividido em subintervalos de 10 minutos cada, resultando em 30 novos
intervalos, sucessivos e sem interse¢ao. Para cada um desses novos intervalos foram calculados
a quantidade de entradas, o total de atendimentos, o tempo médio de espera, o tempo médio
de atendimento e o total de desisténcias dos clientes.

O presente trabalho restringiu ainda a analise da estrutura e dos dados referentes ao aten-
dimento classificado como “normal”, ou seja, nao prioritario, pois a estrutura alocada para
este atendimento diferenciado tinha dedicagao parcial, atuando em outras atividades admi-
nistrativas nos periodos de ociosidade e promovia atendimentos excepcionais desvinculados

de senhas, impossibilitando sua mensuracao de forma adequada.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Teoria de filas

Segundo Brockmeyer, Halstrom e Jensen(1948), os primeiros registros da abordagem
matematica do tema filas estao relacionados ao dinamarqués Agner Krarup Erlang (1878 -
1929) que no inicio do século XX avaliou o congestionamento das redes de telefones. Erlang
iniciou seus trabalhos estudando as ligagoes que precisavam aguardar para serem realizadas,
pois todas as linhas estavam ocupadas.

Foi através da Associacdo dos Matemaéticos Dinamarqueses, da qual era membro, que
Erlang chegou & Companhia Telefénica de Copenhague, onde iniciou seus trabalhos em
1908. Ja em 1909, aplicando teorias de probabilidade a problemas de trafego de telefones,
ele publicou seu primeiro trabalho sobre o tema: “The Theory of Probabilities and Telephone
Conversations”, em que demonstrou a aplicabilidade da distribuicao de Poisson ao trafego
aleatorio de chamadas telefonicas.

Outro documento relevante a respeito de Teorias de Filas foi publicado por Erlang em
1917, “Solutionof some Problems in the Theory of Probabilities of Significance in Automatic

Telephone Exchanges”, onde apresentou féormulas para o calculo do tempo de espera e das
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ligagoes perdidas.

Nas décadas de 1950 e 1960 a Teoria de Filas foi amplamente estudada, resultando
emdiversas publica¢oes trabalhos relevantes a respeito do tema, dentre os quaisse destacam
os trabalhos de Kendall, Lindley, Smith, Cox e Loynes. Em 1961 Cox e Smith escreveram
um livro notével resumindo o contetdo existente até entao.

De acordo com Flogiatti & Mattos (2007), a Teoria de Filas consiste na modelagem
analitica de processos que resultam em espera. Tal modelagemtem como objetivo avaliar o
desempenho através do dimensionamento da fila, do tempo de espera e do tempo ocioso do

sistema.

2.1.1 Caracteristicas de uma fila

A caracterizagao de um sistema de filas se d4, conforme Andrade (1998), por seis atribu-

tos:

1. Padrao de chegada dos usuarios: definido pelo tempo entre as chegadas, sendo consi-
derado deterministico, quando os intervalos de tempo mantém-se fixos, ou aleatoério,

quando variam seguindo uma distribuicao de probabilidade.

2. Padrao de atendimento aos usudrios: especificado pelo tempo de servigo (tempo para
concluir o atendimento), que pode ser deterministico (constante) ou uma variavel ale-

atoria (quando segue uma distribui¢ao de probabilidade).

3. Numero de servidores: corresponde ao nimero de atendentes disponiveis para a pres-

tacao do servigo.

4. Capacidade do sistema: relativa ao nimero de usuarios que o sistema é capaz de

atender, podendo ser considerada ilimitada.

5. Tamanho da populagao: estipulado pelo nimero potencial de clientes com possibilidade

de buscar o servigo, podendo ser finito ou infinito (muito grande).

6. Disciplina da fila: especificada pela relacao entre as ordens de chegada e atendimento

e comumente classificada em:

a) FIFO (first in - first out): quando os atendidos seguem a ordem das chegadas. Essa

é a regra mais utilizada em filas do cotidiano.
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b) LIFO (last in - first out): quando o primeiro a ser atendido é o que chegou por

ultimo. Utilizada em carregamento de contéineres em navios.

c) PRI (priorityservice): quando o atendimento segue uma ou mais prioridades pre-

estabelecidas. Utilizada em internagoes hospitalares ou cirurgias.

d) SIRO (service in randomorder): quando o atendimento segue uma ordem aleatoria.

Utilizada em contemplagao de consorcios.

2.1.2 Estruturas de Filas

A estrutura de uma fila pode ser categorizada, conforme Moraes, Silva e Rezende (2011),

em:

1. Canal tnico, fase tnica: onde o atendimento é realizado por um tnico recurso, os

clientes formam uma fila tnica e o atendimento se d4 em uma tnica etapa.

2. Canal tunico, fases multiplas: quando o atendimento é realizado em sequéncia por
mais de um recurso, os clientes formam uma fila Gnica e sao atendidos em etapas

sequenciadas.

3. Canais miltiplos, fase tinica: a prestacao do servigo de caixas em agéncias bancéarias,
frequentemente, utiliza-se dessa estrutura. E caracterizada pela existéncia de mais de

um recurso, atendente, e por atendimento em tnica etapa.

4. Canais multiplos, fases multiplas: descrita pela existéncia de mais de um recurso e o

atendimento ocorre em etapas sequenciadas.

2.1.3 Notagao

A notacao de Kendall é frequentemente utilizada para representar as caracteristicas um
sistema de fila tinica com um ou mais servidores idénticos em paralelo. Proposta pelo ma-
temético britanico David George Kendall, em 1953, ela é composta pelas seis caracteristicas

descritas a seguir:

1. Processo de chegada a fila (A): probabilistico ou deterministico.

2. Tempo de servigo/atendimento (B): deterministico ou probabilistico.
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3. Nuamero de servidores em paralelo por fila (C).

4. Disciplina da fila (D): o caso mais comum é o FIFO, o primeiro a chegar é o primeiro

a ser servido.

5. Namero méaximo de usuérios no sistema (E): podendo ser ilimitado, k — 0o, situagao

em que tal caracteristica pode ser omitida.

6. Tamanho da populacao (F): também podendo ser omitida essa informagao quando for

considerada muito grande (k — 00).

2.2 C(Conceitos essenciails

O conteudo a seguir fundamenta-se em Carvalho & Morgado (2013) e Trivola (1999) onde

podera ser aprofundado.

DEFINIGAO 2.2.1. Espago Amostral (S) € o conjunto de todos os resultados possiveis de uma

experiéncia aleatoria.
DEFINICAO 2.2.2. Qualquersubconjunto de um espago amostral é denominado evento.

DEFINIGAO 2.2.3. Seja E um experiéncia aleatdria com um espago amostral associado S.
Uma fungao que associe a cada elemento de S um nimero x = x(s) é denomina davaridvel
aleatoria.

Se uma varidvel aleatoria pode assumir um nimero finito ou uma quantidade enumerdvel
de valores € dita discreta. Caso contrdrio, ou seja, quando uma varidvel aleatoria pode tomar
um numero infinito de valores, e esses valores podem ser associados a mensurag¢oes em uma

escala continua, € chamada de continua.

DEFINICAO 2.2.4. Fungao de Probabilidade € uma funcao que associa a cada evento A, um

numero P(A) e satisfaz as sequintes propriedades:
o P(z;) > 0, para todo x; pertencente a x(s);

DEFINIGAO 2.2.5. A colegao dos pares (z;, P(x;)) para i = 1, 2, 8, ... € denominada de

distribuicao de probabilidade da varidvel aleatoria .
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DEFINICAO 2.2.6. Fung¢ao Densidade de Probabilidade é uma funcao que descreve a proba-
bilidade de que uma varidvel aleatoria x esteja em um intervalo pequeno na vizinhanga de

um evento z, isto é {t —h < x <x+h}.

DEFINIGAO 2.2.7. Desvio padrao (o) é uma medida de dispersao das observagdes em torno

da média aritmética e pode ser calculada pela equagao abaizo:

n—1

- [

onde x; sao todos os elementos da amostra e p é a média aritmética desses valores.

DEFINIGAO 2.2.8. Média aritmética indica o valor em torno do qual hd um equilibrio na

distribuicao dos dados e pode ser feito conforme formula a sequir:

(2.2) i1 %

/"L:
n

DEFINIGAO 2.2.9. Coeficiente de varia¢ao € um indice que indica a homogeneidade de uma
amostra comparando o desvio padrao com a média. Seu cdlculo é simples e ocorre conforme

formula a sequir:

(2.3) cv="12
i
onde |1 € a média e o o desvio padrao.

Embora varie conforme aplicagao, frequentemente, diz-se que se CV < 25% a amostra é

considerada razoavelmente homogénea.

2.3 Distribuicoes de Probabilidade

Alguns modelos de distribui¢ao de probabilidade, cujos requisitos de aplicagao encontram-
se em principio atendidos nas situacoes em andlise neste trabalho, estao apresentados a
seguir.

O conceitos a seguir foram apresentados em consonancia com Larson & Farber (2010),

Barbosa (2014) e Dantas (1997), material que podera amparar exploragdo complementar.
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2.3.1 Distribuicao Normal

De acordo com Bittencourt & Viali (2006), a conceituagao inicial da distribuigao normal
se deu em artigo publicado pelo matematico francés Abraham de Moivre (1667 — 1754) em
1738. Entretanto, o desenvolvimento da equagao dessa distribui¢cao somente ocorreu em
1808 e 1809, respectivamente, pelos mateméticos alemaes Robert Adrian (1775-1843) e Carl
Friedrich Gauss(1777 - 1855).

A relevancia desse modelo estd associada & sua aplicacao para a descricao de diversos
fenémenos fisicos. Outro aspecto que reforca a utilizacao desse modelo é a sua aplicacao ao
estudo das médias de amostras extraidas de umadistribuicao qualquer, que tendem aseguir

o padrao normal & medida que a amostra aumenta, consoante Lamarca (2016).

DEFINIGAO 2.3.1. Defini¢cdo: Seja x uma varidvel aleatdria continua com média p, com
—o00 < x < o0, e desvio padrao o > 0, entao a equacao que descreve a Func¢ao Densidade de

Probabilidade para uma Distribuicao Normal € dada por:

e_%(%)z

(2.4) f(z)= v

Pode-se dizer que x possui uma distribuicao normal com pardmetros p e o em que | e €

a média e o o desvio-padrao.

Para calcular a probabilidade da variavel aleatoria x encontrar-se em um intervalo dado
(a, b), ou seja, a < x < b, deve-se aplicar a integral & fungdo Densidade de Probabilidade
no intervalo. Como essa integral pode nao possuir solu¢ao analitica, tem-se por alternativa
a aplicacao de mudanca de variavel, de forma a possibilitar sua integracao, utilizando a
variavel aleatoria Z, com média zero e desvio padrao um.

Essa variavel aleatoria pode ser escrita como:

(2.5) 7= = )

onde p é a média e o o desvio-padrao da variavel aleatoria y.

Desta forma, a probabilidade de a < z < b pode ser obtida da seguinte forma:

— — h— — h—
(2.6) P(a< X<b):P<a P X278 M):P(a Pz« u)
g

g o o o
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Outra caracteristica da Distribuicao Normal, ilustrada na Figura 2.1, é a simetria e
a concentracao da probabilidade em torno do valor médio e sua vinculagao com o desvio

padrao.

99,994%
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Figura 2.1: Densidade de Probabilidade da Distribuicao Normal
Fonte: o autor

2.3.2 Distribuigao de Poisson

A distribuicao de probabilidade de Poisson foi introduzida, em 1837, pelo matemaético e
engenheiro francés Siméon Denis Poisson (1781 — 1840) em publicac¢ao onde abordou a aplica-
¢ao da teoria da probabilidade a processos de julgamentos criminais, cujo titulo é Recherches
seve la probabilité de jugements en matiere criminelle et en matiére civile. Poisson ocupou
cargos académicos na Ecole Polytechnique e na Sorbonne e desenvolveu também pesquisas
sobre mecéanica, eletricidade, elasticidade, calor, som e estudos mateméticos com aplicacao
na medicina e na astronomia.

A distribuicao de Poisson tem uso frequente na modelagemdo niimero de ocorréncias de
um evento por um periodo de tempo definido. Ela baseia-se em apenas um parametro, A,

que é a taxa média de ocorréncias do evento por unidade de tempo.
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DEFINICAO 2.3.2. Uma wvaridvel aleatoria x que pode assumir qualquer um dos valores
1=20,1,2,3..., ou seja, inteiros positivos, € chamada varidvel aleatoria de Poisson, com

pardmetro \ > 0, se:

(2.7) P(x =)= f(x) =

Os pressupostos basicos para a utilizacao desse modelo de distribuigcao sao que A perma-
necga constante no decorrer do tempo, ou que se adote seu valor médio como parametro, e
que o numero de ocorréncias em um periodo nao interfira no total de ocorréncias de outro.
Sua ilustragao grafica, constante de Figura 2.2 a seguir, possibilita a visualiza¢ao da varia¢ao

significativa de forma em fun¢ao do parametro .
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Figura 2.2: Densidade de Probabilidade da Distribui¢ao Poisson
Fonte: o autor

2.3.3 Distribuicao Gama

A distribuicao Gama foi estudada primeiramente em 1836 pelo francés Pierre-Simon
Laplace (1749 — 1827). Laplace foi um dos mais influentes cientistas franceses, sendo con-

sidera r alguns ewton francés”, ten ado relevantes contribuicoes nas areas de
derado por al o “Newton f; ”. tendo dad 1 tes contribuico d
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equacoesdiferenciais, estudos sobre a teoria do calor, a velocidade do som e, também na
evolucao do Calculo das Probabilidades. No que tange & probabilidade, uma das suas obras
mais célebres é o livro “Theorie Analytique des Probabilités” (Teoria Analitica das Probabi-
lidades), publicada em 1812 (ANDREOTTI, 2016).

DEFINICAO 2.3.3. Uma varidvel aleatoria x tem distribuicao Gama, com pardmetros a e [3,

com a, B >0, se sua fun¢ao de densidade de probabilidade é dada por:

Ia_l 6_%
2.8 )= —————— , x>0
2.9 f@) = Sy
Com a = %eﬁ = %2, respectivamente denominados pardmetro de forma e pardmetro de
escala.

E, onde p € a média, o é o desvio padrao e I' (a) € a fun¢io Gama calculada no ponto

a, sendo esta funcao dada por:

(2.9) ['(x) = /000 e dt

Um caso particular da distribuicao Gama, com o = 1, € a Distribuicao Exponencial,

apresentado a sequir.

Distribuicao Exponencial

A distribuicao exponencial é frequentemente utilizada para descrever a distribuicao dos
tempos entre ocorréncias em situacoes em que a distribui¢ao do niimero de ocorréncias por

intervalo de tempo se da pelo método de Poisson.

DEFINIGAO 2.3.4. Definicao: Uma varidvel aleatoria x terd uma Distribui¢do Exponencial

com pardmetro A > 0, se sua funcao de densidade de probabilidade € dada por:

Ae ™ se x>0
(2.10) flz)=

0, sex <0
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Logo, sua funcao de Distribuicao Acumulada € dada por:

(2.11) F(z)=P(X <uz)= / ANeMdt=1— e >0

0

Sua representacao grafica encontra-se ilustrada na Figura 2.3 a seguir:
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Figura 2.3: Densidade de Probabilidade da Distribuicao Exponencial
Fonte: o autor

2.4 Testes de Hipotese

A temaética abaixo foi tratada em consonéncia com Beiguelman (1996) e Siegel (1975),
onde poderao ser encontradas informagcoes adicionais.

Os testes de hipdtesetém por finalidade avaliar a hipdtese de que uma amostra aleatoria
tenha sido extraida de uma populacao com a distribuigao especificada, ou seja, de posse
de uma amostra aleatoria de uma populagao y com funcao densidade de probabilidade

desconhecida, a aplicacao desses testes permite verificar as hipoteses:
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e Hy(Hipotese Nula): x tem fungao densidade de probabilidade f,
e H,(Hipotese Alternativa): x nao tem func¢ao densidade de probabilidade f

H4a uma diversidade de testes de hipotese disponiveis, dos quais dois serao detalhados a
seguir por sua aplicabilidade as situagdes em analise neste estudo: o teste do Qui-Quadrado

e o teste de Kolmogorov-Smirnov.

Teste Qui-Quadrado

O matematico britanico Karl Pearson (1857 - 1936), membro da Royal Societyof Lon-
don, contribuiu significativamente para o desenvolvimento da Estatistica, tendo, inclusive,
fundado o primeiro departamento universitario dedicado a Estatistica em todo o mundo, na
University College London, em 1911. Ele escreveu um conjunto de 18 artigos denominados
Mathematical Contribution to the Theory Evolution, entre 1893 e 1912, onde contribuiu, den-
tre outros temas, com o desenvolvimento do teste de hipoteses Qui-Quadrado (MEDEIROS
FILHO, 2001a).

O Qui-Quadrado, simbolizado por x2, é um teste de hipoteses que se destina a encontrar
um valor da dispersdao para duas variaveis nominais. E um teste ndo paramétrico, ou seja,
nao depende dos parametros populacionais, como média e variancia.

O principio béasico deste método é comparar proporcgoes, isto €, as possiveis divergéncias
entre as frequéncias observadas e esperadas para um evento. Evidentemente, pode-se dizer
que dois grupos se comportam de forma semelhante se as diferencas entre as frequéncias
observadas e as esperadas em cada categoria forem muito pequenas.

Sao requisitos a aplicacao deste teste: a independéncia dos grupos, a aleatoriedade da
selecao dos grupos, a utilizagao da frequéncia como dado a ser comparado e o pertencimento
de cada observagao a apenas um grupo.

Para a aplicacao deste teste, deve-se primeiro calcular um valor tinico que represente a
casualidade, ou nao, dos desvios encontrados. Para isso, efetua-se o somatorio das razoes do
quadrado da diferenga entre as frequéncias observadas e esperadas pela frequéncia esperada,

conforme férmula a seguir:

(2.12) K= et EE)

=1

As hipdteses a serem testadas sao:
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1. Hipotese nula: As frequéncias observadas nao possuem diferenca significativa das

frequéncias esperadas.

2. Hipotese alternativa: As frequéncias observadas sao significativamente diferentes das

frequéncias esperadas.

Para avaliar a aceitacao da hipotese, compara-se o resultado obtido para x? aplicando-se
a féormula acima com o chamado Y? critico, que comumente ¢ apurado com o auxilio da
tabela a seguir:

Tabela 1: Tabela Qui-quadrado critico

Grau de Nivel de Significancia (a)

Liberdade 0,99 0,95 0,90 0,80 0,70 0,50 0,30 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01
1 0,000 0,004 0,016 0,064 0,148 0,455 1,074 1,642 2,706 3,841 5,412 6,635
2 0,020 0,103 0,211 0,446 0,713 1,386 2,408 3,219 4,605 5,991 7,824 9,210
3 0,115 0,352 0,584 1,005 1,424 2,366 3,665 4,642 6,251 7,815 9,837 11,345
4 0,297 0,711 1,064 1,649 2,195 3,357 4,878 5,889 7,779 9,488 11,668 13,277
5 0,554 1,145 1,610 2,343 3,000 4,351 5,064 7,289 9,236 11,070 13,388 15,080
6 0,872 1,635 2,204 3,070 3,828 5,348 7,231 8,558 10,645 12,592 15,033 16,812
7 1,239 2,167 2,833 3,822 4,671 6,346 8,383 9,803 12,017 14,067 16,622 18,475
3 1,646 2,733 3,490 4,594 5,627 7,344 9,524 11,030 13,362 15,507 18,168 20,080
9 2,088 3,325 4,168 5380 6,393 8,343 10,656 12,242 14684 16919 19,679 21,666
10 2,558 3,940 4,865 6,179 7,267 9,342 11,781 13,442 15,987 18,307 21,161 23,209
11 3,053 4,575 5,578 6,989 8,148 10,341 12,899 14,631 17,275 19,675 22618 24725
12 3,571 5,226 65,304 7,807 9,034 11,340 14,011 15,812 18,549 21,026 24,064 26,217
13 4,107 5,892 7,042 8,634 9,826 12,340 15119 16,985 19,812 22362 25472 27,688
14 4 660 6,571 7,790 9467 10,821 13,339 16,222 18,151 21,064 23685 26,873 29,141
15 5,229 7,261 8,547 10,307 11,721 14,339 17,322 19311 22,307 24,996 28,2560 30,578
16 5812 7,692 9,312 11,152 12,624 15338 18,418 20,465 23,542 26296 29,633 32,000
17 6,408 8,672 10,085 12,002 13,531 16,338 19,611 21,616 24,760 27,687 30,895 33,400
18 7.015 9,390 10,865 12,857 14,440 17,338 20,601 22760 25989 28869 32346 34,805
19 7,633 10,117 11,651 13,716 15,532 18,338 21,689 23,900 27,204 30,144 33,687 36,191
20 8,260 10,851 12,443 14572 16,266 19,337 22775 25038 28412 31410 35020 37,566

Na Tabela 1, onivel de significancia, ou seja, a maxima probabilidade de erro aceita se
encontra identificado nos cabecalhos das colunas. Nos cabegalhos das linhas estao represen-
tados os possiveis graus de liberdade, obtido subtraindo-se um da quantidade de classes em
que foram agrupados os resultados da amostra. No cruzamento da linha correspondente ao
grau de liberdade com a coluna relativa ao nivel de significancia desejado se localiza o valor
critico para a situacgao em anélise.

A tomada de decisao é feita comparando-se o valor calculado com o critico identificado,
rejeitando-se a hipotese nula sempre que o resultado do calculo nao for inferior ao valor

critico.
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Teste de Kolmogorov-Smirnov

O matemaético russo Andrei Nikolayevich Kolmogorov (1903 - 1987), considerado por
alguns o mais influente matematico soviético do século XX, membro da Academia de Ci-
éncias da Uniao Soviética, criou uma base axiomética para probabilidade fundamentada na
Teoria dos Conjuntos. Trabalhou ainda com funcoes conjugadas em espago euclidiano mul-
tidimensional e com a teoria das fungoes de uma variavel complexa (MEDEIROS FILHO,
2001b).

O teste de hipotese de Kolmogorov-Smirnov consiste na apuragao da maior diferenca
absoluta entre a funcao de distribuicao acumulada assumida e a distribuicao empirica dos

dados, conforme féormula abaixo:

(2.13) KS =sup |F, (z) — F(z)]

onde F,(x) é a fungao de distribui¢do acumulada empirica e F(x) é a distribui¢ao em teste.

e Hipotese nula: As frequéncias observadas nao possuem diferenga significativa das

frequéncias esperadas.

e Hipotese alternativa: As frequéncias observadas sao significativamente diferentes das

frequéncias esperadas.

Tabela 2: Tabela KS critico

Tamanho Nivel de Significancia (a)
amostra 0,20 0,15 0,10 0,05 0,01
2 0,584 0,726 0,776 0,842 0,995
3 0,565 0,507 0,642 0,708 0,829
4 0,454 0,525 0,564 0,624 0,828
5 0,446 0,474 0,510 0,565 0,733
[ 0,410 0,436 0,470 0,521 0,569
7 0,381 0,405 0,438 0,486 0,618
g 0,358 0,381 0,411 0,457 0,577
9 0,339 0,360 0,388 0,432 0,543

-
o

0,322 0,342 0,368 0,410 0,514
0,307 0,326 0,352 0,391 0,490
0,295 0,313 0,338 0,375 0,468
0,284 0,302 0.325 0,361 0,450
0,274 0,202 0,314 0,349 0,433
0,266 0,283 0,204 0,338 0,418
0,258 0,274 0,295 0,328 0,404
0,250 0,266 0,285 0,318 0,292
0,244 0,259 0,278 0,309 0,381
0,237 0,252 0,272 0,301 0,271
0,221 0,246 0,264 0,204 0,263
0,210 0,220 0,240 0,270 0,256
0,190 0,200 0,220 0,240 0,220
0,180 0,190 0,210 0,230 0,290
107 114 122 136 163
Vn Vn ﬁ Vn Vn

(0t P B = = o a a a a
MO mooom=dmdkWrn =

n= 35
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As hipoteses a serem testadas sao: A comparagao do resultado calculado ao valor critico,
identificado conforme Tabela 2, possibilitada a ratificacao da hipdtese nula ou sua rejeicao e
a consequente aceitacao da hipotese alternativa.

O teste de Kolmogorov-Smirnov, por independer da agregacao dos dados em classes,
mostra-se mais simples e menos subjetiva a sua aplicacao. Ao contrario do teste do Qui-
quadrado, nao se aplica a dados qualitativos.

Se o valor calculado for inferior ao critico identificado, a hipétese nula é confirmada e,

por conseguinte, a hipotese alternativa é rejeitada.

2.5 Avaliacao de Desempenho do Sistema

Em alinhamento com Pereira (2009), a avaliacdo de desempenho do sistema de filas
consiste no levantamento de dados que possam subsidiar a analise e a construcao de alter-
nativas para a sua otimizacao. Neste contexto, algumas informagcoes mostram-se de grande

relevancia:

a) Os tempos de permanéncia na fila e no sistema.
b) As quantidades de clientes na fila e no sistema.
c) A probabilidade de inexisténcia de cliente.

d) A probabilidade do servigo ser prestado dentro de um intervalo de tempo.

Considerando taxas de chegada (\) e de servigo (i) independentes do estado do sistema
e adotando o valor médio dessas taxas como caracteristicas constantes do sistema, as quan-

tidades médias de clientes no sistema e na fila sao obtidas, respectivamente, pelas equagoes

a seguir:

(2.14) L,=> nP,
n=0

e

(2.15) Ly= )Y (n—s)P,



2.5 Avaliagao de Desempenho do Sistema 30

onde:

e s = nimero de postos de servico em paralelo;

L = namero médio de clientes no sistema (fila + em servigo);

P,, = probabilidade de ter-se n clientes na fila;

L, = ntmero médio de clientes na fila.

Para um sistema considerado em equilibrio, ou seja, quando o niimero médio de entradas

de clientes ¢ igual ao nimero médio de saidas, podem ser aplicadas as formulas de Little:

(2.16) Ly = AW,e L, = AW,

Em que W, representa o tempo médio de espera no sistema (fila 4+ atendimento) e W, o
tempo médio na fila.

No contexto da avaliacao de desempenho, um dos processos mais estudados na modelagem
de sistemas de filas de espera é chamado de processo de nascimento e morte, que associam a
ideia de nascimento a uma chegada a fila e de morte a saida de um cliente depois de atendido.
Esse modelo tem por premissa o ajustamento da Distribuicao Exponencial para os tempos
entre chegadas sucessivas e o tempo de espera, além do pressuposto do sistema se encontrar
em equilibrio.

Um modelo bastante estudado e relacionado a processos de nascimento e morte, com
as chegadas dos clientes ocorrendo segundo um processo de Poisson e o tempo de servigo
com distribuigao exponencial, ¢ denotado por M/M /k ou M/M /k/FIFO /oo /o0, utilizando-se

anotagao de Kendall, onde:

a) O primeiro M (memoryless)é a distribuigao dos tempos entre chegadas, exponencial ;
b) O segundo M(memoryless) é a distribuigao dos tempos de servigo, analogo ao anterior;
c) O k representa a quantidade de atendentes em paralelo (k>1);

d) FIFO a disciplina da fila, o primeiro a chegar é o primeiro a ser servido (FirstIn
FirstOut).

e) O primeiro co indica a inexisténcia de nimero maximo de usuérios no sistema.
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f) O segundo oo indica uma populagao de potenciais usuarios do servigo muito elevada.

As principais relagoes relativas a esse modelo e que suportam a avaliacao de desempenho

do sistema sdo:

a) Taxa de ocupagao: p = ﬁ onde X é a taxa de chegada (chegadas por unidade de

tempo), u é a taxa de atendimento (atendimentos por servidor por unidade de tempo)

e k o total de servidores.

b) Probabilidade de nao haver clientes na fila Py, dada por:

(2.17) Py =

c) Probabilidade do tempo de espera (T,) exceder t, dada por:

P, k*
(2.18) P(Tq>t)= —2—e ®Nt onde P, = ﬁpkpo



CAPITULO 3

RESULTADOS E DISCUSSAO

A agéncia bancaria em estudo esta localizada em shopping center com mais de 300 lojas
e por onde circulam diariamente cerca de 80 mil pessoas, segundo informacao constante no
site da instituicao.

Para a caracterizacao do sistema em anélise, serd omitida a informacao referente ao
tamanho da populagao (N) por ter sido esta considerada como muito grande ( N = o0).
Para tanto, avaliou-se que a quantidade de pessoas que circulam diariamente no shopping
(n = 80.000) e que eventualmente podem buscar atendimento a servigos de caixa na agéncia
bancéria ¢ muitas vezes superior & média de atendimentos diarios (n = 280).

Outro aspecto relevante para a caracterizacao da fila é a inexisténcia de nimero méaximo
de usuarios no sistema, uma vez que a legislacao a respeito do atendimento bancario nao
permite a imposi¢ao de tais limites e que a Unica restricao para o acesso ao servigo esta
relacionada ao horario de ingresso na agéncia bancaria.

Na selecao dos dados para anélise foram excluidas as informagcoes referentes aos atendi-
mentos prioritarios, tanto no que tange aos volumes de atendimento quanto no que se refere
ao numero de servidores envolvidos no atendimento, em funcao de tais demandas nao ocu-
parem toda a jornada de trabalho do funcionario designado a executar tais atendimentos e

que este dedica parte de sua jornada a outras atividades nao inerentes ao atendimento.
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Desta forma, o sistema em questao manteve trés funcionarios no atendimento normal

(nao prioritario) nos 19 dias tuteis do més em anélise, caracterizando-se sua classificagdo pela

disciplina de fila FIFO.

3.1 Processo de chegada a fila

O ingresso de um cliente na fila de caixa se da de forma individual, embora mais de um
possa ingressar na agéncia ao mesmo tempo. Isto ocorre em decorréncia da necessidade de
retirada de senha em equipamento tinico disponivel ao lado da porta de entrada no ambiente
de atendimento da agéncia. Desta forma, o tempo entre as emissoes das senhas sucessivas
foi considerado como tempo entre as chegadas de clientes.

No periodo em anélise, foram emitidas 5.317 senhas, das quais 68 foram descartadas para
os calculos a seguir, 19 delas por serem as primeiras senhas do dia, nao tendo, portanto, como
calcular o prazo decorrido desde a emissao da anterior e as demais 49 foram desconsideradas
em funcao de sua geracao ter ocorrido fora do expediente bancério, sendo portanto a perda
amostral de 1,28%.

3.1.1 Tempo entre chegadas sucessivas a fila

Baseando-se nessas 5.249 senhas consideradas vélidas, foram calculados a média de 60,27
segundos entre cada chegada e o desvio padrao de 67,52, dados estes utilizados para a busca
de modelo de distribuicao adequado para a descricao da situacao e dos dados em estudo.
Da razao entre o desvio padrao e a média, obteve-se também o coeficiente de variacao que,
neste caso, superou 100%, indicando a baixa homogeneidade da amostra.

Tendo em vista os resultados encontrados em trabalhos similares, como os de Oliveira
(2015) e Lamarca (2016), adotou-se como Hipdtese Nula o ajustamento da Distribuigao
Exponencial e como Hipotese Alternativa seu nao ajustamento a situagao em estudo.

Utilizando o Microsoft Excell® foram calculadas as frequéncias e as probabilidades ob-
servadas, acumuladas e nao acumuladas, com base nos dados coletados da senhas validas
mencionadas anteriormente. Utilizando-se ainda o mesmo software, foram calculadas as
frequéncias e probabilidades esperadas para a Distribuicao Exponencial.

Novamente fazendo uso da ferramenta acima, aplicou-se o teste de hipétese Kolmogorov-

Smirnov, obtendo-se os resultados constantes da Tabela 3 abaixo:
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Tabela 3: Teste Kolmogorov — Smirnov para Distribuicao Exponencial do tempo entre
entradas de usuarios em uma agencia bancaria, Brasilia-DF, 2016

Tempo entre Frequéncia Distribuigde acumulada Diferenca
entradas observada Empirica Em hipotese absoluta
Até 20 segundos 1544 0,254 0,282 0.012
Até 25 segundos 1.857 0,354 0,340 0,014
Até 30 segundos 2140 0,408 0,392 0,016
Até 40 segundos 2635 0,502 0.485
Até 50 segundos 3.025 0,576 0,564 0.013
Até 60 segundos 3.348 0,638 0,630 0,007
Até 70 segundos 3616 0,689 0,687 0,002
Até 80 segundos 3.829 0,730 0,735 0,005
Até 90 segundos 4018 0,765 0,775 0,010
Até 100 segundos 4204 0,801 0,810 0,009
Até 120 segundos 4 460 0.850 0.863 0.014
Até 140 segundos 4659 0,888 0,902 0,014
Até 160 segundos 4 815 0.917 0,930 0012
Até 180 segundos 4915 0,936 0,950 0,013
Até 200 segundos 4998 0,952 0,964 0,012
Até 220 segundos 5.051 0,962 0.974 0.012
Até 240 segundos 5.100 0,972 0,981 0,010
Até 260 segundos 5139 0,579 0,987 0.007
Até 280 segundos 5164 0.984 0,990 0,007
Até 300 segundos 5.184 0,988 0,993 0,006
Até 400 segundos 5236 0,958 0,999 0,001
Até 500 segundos 5.243 0,999 1,000 0,001
Até 600 segundos 5.247 1,000 1,000 0,000
Até 700 segundos 5248 1,000 1,000 0.000
Até 800 segundos 5.248 1,000 1,000 0,000
Até 900 segundos 5248 1,000 1,000 0,000
Até 1000 segundos 5.248 1,000 1.000 0.000
Até 1100 seqgundos 5249 1,000 1,000 0,000

Fonte: o autor

A diferenca absoluta méxima observada foi de 0,017, valor inferior & diferenca critica, que,
para um nivel de significancia de 0,05, foi calculada pela razao entre 1,36 e a raiz quadrada
de 5.249, total de senhas validas, obtendo-se 0,019 como resultado. Logo, com base neste
teste, a hipotese em questao nao pode ser rejeitada e, portanto, ratifica-se a aplicabilidade
da Distribuicao Exponencial a descricao da distribuicao de probabilidade do tempo entre
chegadas sucessivas de clientes & agéncia.

Adicionalmente, foram aplicados os testes Qui-quadrado e Kolmogorov-Smirnov para a
Distribuicao Normal sendo rejeitada, em ambos os testes, a hipétese de ajustamento do

modelo. No teste Kolmogorov-Smirnov, o valor absoluto maximo obtido foi de 0,139, muito
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superior ao valor critico de 0,019. No teste Qui-quadrado, a soma dos indices dos intervalos
resultou maior que 500, superando em muito os 31,41 admitidos para o nivel de significancia
de 0,05.

A utilizagao de representacao gréafica dessas distribui¢oes possibilita uma boa visao e o
exercicio da intui¢ao no entendimento do ajustamento da distribuicao tedrica ao resultado
empirico e pode configurar como ferramenta auxiliar na abordagem do tema com alunos do
Ensino Médio. O grafico das distribuigoes empirica, Normal e Exponencial para o tempo
entre chegadas sucessivas de clientes ilustra bem tal uso e evidencia o nao ajustamento da

Distribui¢ao Normal e indica um bom ajustamento da Distribuigdo Exponencial (Grafico 1).
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Figura 3.1: Grafico 1 - Representagao das distribuigoes de probabilidade empirica, Normal e
Exponencial dos tempos (s) entre chegadas sucessivas de usuarios em uma agéncia bancaria,

Brasilia-DF', 2016.
Fonte: o autor

3.1.2 Entradas por intervalo

O periodo diario de atendimento bancario, que no Distrito Federal é das 11 as 16 horas,
foi fracionado em 30 intervalos sucessivos e sem intercessao, de 10 minutos. Foram calculados
o desvio padrao de 3,55 e a média de 9,31 entradas por intervalo. Verificou-se também as

quantidades maxima de 20 e minima de uma entrada por intervalo.
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Em seguida, para cada um dos 570 intervalos, do total de 19 dias, utilizando o Microsoft
Excell® computou-se a quantidade de chegadas de clientes, ou seja, o nimero de senhas
emitidas, obtendo-se os resultados constantes da Tabela 4. Nela pode-se observar que nos
dias 22 e 24 tivemos a menor quantidade de clientes e que no intervalo das 12:20h as 12:30h

temos a menor média de ingressos por intervalo, 6,42.

Tabela 4: Distribuicao das chegadas por faixa horaria de usuarios em uma agencia
bancaria, Brasilia-DF', 2016.

Quantidade de atendimentos por data e intervalo de 10 minutos Média

nerale. ———————=——2 5 10 11 12 16 17 12 22T 3[ 5 = = intenao
[1001110) 19 12 14 14 9 16 18 & 16 14 14 8 18| 13| o 15| 15 12 & 1311
fieiizo; w8 11 14 14 o2 7 8 6 10 s o |E o | 5 12 1w 8,68
Miz201130 11 06 11 w0 16 7 6 1 12 s 8 7 1) 7 el 12| opmm o 8,95
Mi3otey 7 0 7 o8 11 06 0 upmE s s 13 8| w| 2] s 11 w0 s 8,37
Hidg1150) o 0o 965 30 13 o3 7 13 s 7 7 ofE|l fE o0 0 s 7,85
(15012000 0 8 14 8 10 & o 7 8 7 7 8 1| sy al B 6 A0 8,21
Mzogizi0y 6 05 8 417 11 5 1w 5 10 s 70 e w0 Elam o 7,26
M2101220) 008 00 11 7 11 13 6 6 6 7 o] ] 5] w0 s 6 7,32
[Mz=012200 & & 10 5 &8 &5 13 7 5 4 2 ¢ B'I B o4 & & 5,42]
Hoaoize0) 11 5 & © & ©§ § ©& =& §& ©& °© i = ﬂ o 6  ° 3 7.26
Mz4oizs0y s000@ 7 07 14 9 11 7 12 14 8 13 8 9 el 1 1w 8,79
M2se1300) 9 09 11 8 11 13 0 14 11 o wofE ) A o o & 5 7 9,05
Ma3ogazi0y; 5 0o s o 12 12 w0 w0 & 6 s50E 5| wpeE| s s 7 7,00
M3013200 11 8 7 12 s 2 14 s 11 11 8 9o of c|pmEAl s s s s 8,63
M3201330y 1 9 6 13 &5 14 88 o 8 & 6 5 74 s| |l | s s 7 7,84
M3301340) 7 13 14 12 16 1 w0 1 13 1 5 7 133 s| e g 7 9 13 100
M3401350) 5 6 6 o 13 5 13 5 9 13 11 5 of e 4@ s s 7 7,63
M3s01400) 9 11 13 8 & 6 6 1 & &5 141 1 o e A 44 o = 1w 8,32
(4001410 14 6 10 12 15 19 1204 1w 9o 11 s o 71 f | o 7 15 1016
a4z @E 11 7 w0 9 13 s 12 7 8 10 71 sfpEl o f| s upE 8,47
[M4201430) &8 11 5 11 16 & 12 1 12 10 s 7 11| 1w 5E 15 19 & 1026
M430;1440) 9 9 11 15 20 1 1 12 11 12 11 71004 7 A e 12 w0 15 1068
(44001450 11 10 12 12 12 & 13 14 7 1 9 9 o w f o o s5 s 9,47
Hasgisoy 7 07 11 14 7 w0 14 s & 11 6 10 1| 6] f w] w0 s 7 9,53
[5001540) 07 7 10 17 14 0 18 12z o 10 12 o 14 ] 1] o & s 9o 1068
Ms1015200 9 09 12 9 14 13 7 1 8 14 8 o 18| 12| 14 13| 10 14 1@ 1158
(52015300 9 12 13 15 7 11 12 12 14 11 9 14 13} u| 14 s o 12 13 114
[5301540) 14 18 14 14 18 18 19 14 14 13 7 10 18| 7| o] o 14 o 12 1358
[54001550) 13 08 o 13 & 47 16 11 12 13 41 6 & s 1] 1o 12 12 12 1137
pss01600] 11 8 8 12 16 14 11 1w 13 a 13 7 1l 7| o 12l 8 1 w  wn
Totalpordata 269 256 292 334 327 328 348 286 305 284 247 254 291) 224] 23eQ 224) 271 266 262

Fonte: o autor

Nos graficos a seguir é possivel visualizar a concentracao dos dias de maior e menor de-
manda, respectivamente, proximos ao inicio e ao final do més, assim como uma concentragao
do fluxo de usuario nas proximidades do horario de atendimento e uma redugao desse fluxo

logo apos a abertura da agéncia.
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Figura 3.2: Grafico 2 - Representacao do total didrio de usuarios em uma agencia bancéria,
Brasilia-DF', 2016.

Fonte: o autor
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Figura 3.3:

Gréfico 3 - Representagao da média de chegadas por intervalo de usuérios em
uma agencia bancaria, Brasilia-DF, 2016.

Fonte: o autor



3.2 Tempo de servi¢o/atendimento 38

Em seguida, novamente fazendo uso do o Microsoft Excell®, foram calculadas as frequén-
cias e as probabilidades observadas, acumuladas e nao acumuladas, com base nos dados
coletados das senhas validas mencionadas anteriormente. Tendo em vista que a distribui-
¢ao dos tempos entre entradas seguiu o modelo Exponencial, buscou-se, por meio do teste
Kolmogorov-Smirnov, confirmar a aderéncia da distribuicao de Poisson para a quantidade
de entradas por intervalo de tempo. Esta hipotese nula foi ratificada, obtendo-se o desvio
absoluto maximo de 0,056, inferior ao valor critico de 0,057, calculado para um nivel de
significancia de 0,05. Conforme Tabela 5.

Tabela 5: Teste Kolmogorov-Smirnov para Distribuicao de Poisson da quantidade de
chegadas de usuérios em uma agencia bancaria por intervalo de tempo, Brasilia-DF, 2016.

Frequéncia Frequéncia Diferenca

Intervalos observada esperada  absoluta
Até 1 entrada 0,00351 0,00094 0,003
Ate 2 entradas 0,00877 0,00487 0,004
Até 3 entradas 0,03333 0,01709 0,016
Até 4 entradas 0,06842 0,04550 0,023
Até 5 entradas 0,13333 0,09837 0,035
Até 6 entradas 023684  0,18037
Ate 7 entradas 0,33158 0,28938 0,042
Até 8 entradas 0,45614 041617 0,040
Até 9 entradas 0,55439 0547286 0,007
Até 10 entradas 0,63860 0,66924 0,031
Até 11 entradas 0,74737 077243 0,025
Até 12 entradas 0,80877 0,85245 0,044
Até 13 entradas 0,86842 0,90972 0,041
Até 14 entradas 0,92982 0,94779 0,018
Até 15 entradas 0,94386 0,97141 0,028
Até 16 entradas 0,96842 0,98514 0,017
Até 17 entradas 0,97544 0,99266 0,017
Até 18 entradas 0,98947 0,99654 0,007
Até 19 entradas 0,99825 0,99845 0,000
Até 20 entradas 1,00000 0,99933 0,001

Fonte: o aturor

3.2 Tempo de servigo/atendimento

O processo de atendimento de caixa apresenta elevada variacao no volume de transagoes

realizadas para cada cliente em atendimento, conforme observacao qualitativa do pesqui-
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sador, ratificada em visita a agéncia, enquanto para a conclusao do atendimento de alguns
clientes fez-se necessario somente a execucao de uma transagao, como a transferéncia de valor
entre contas, para outros eram necessarias dezenas, como o processamento do pagamento de
um lote de titulos.

Além da inconstancia no volume de servicos prestados por atendimento, ha ainda uma
significativa variagao no tempo necessario ao atendente para a execugao dos diversos servigos
prestados. Para ilustrar tal diversidade, apresenta-setabela com dados do tempo consumido
para alguns dos servigos mais frequentes, conforme dados fornecidos pela instituicao finan-
ceira (Tabela 6).

Tabela 6: Tempo médio consumido por servigo executado por caixas de uma agencia
bancaria, Brasilia-DF', 2016.

Senico Prestado no Caixa Tempo (s)
Saques Conta Corrente e Poupanca 41
Convénios Diversos 53
Recebimento de Tributo 65
Recebimento de Valores IPVA/Taxas 65
Recebimento de Tarifas de Exclusdo Do CCF 71
Pagamento de Beneficio com Cartéo 73
Transferencias entre Contas 91
Depésito em Dinheiro 92
Saque Cartdo Pré-Pago 103
Pagamento de Restitui¢cdo IR 103
Fundo de Participa¢do do Senvidor 117
Pagamento Contra Recibo 120
Saque Contra Recibo - Poupanca 120
Pagamentos de Beneficios Contra Recibo 144
Saque de Depdsitos Judiciais e Administrativos 159
Pagamento de Cheque 160
Aplicacdes de Depdsitos Judiciais 183
Pagamento e Recebimento (Transferencia Eletronica) 210

Fonte: o aturor

Toda essa diversidade foi refletida nos dados coletados, apresentando um tempo minimo
de 10 e um méaximo de 1.833 segundos para a conclusao de um atendimento. O tempo médio
calculado foi de 151,87 segundos e o desvio padrao para a amostra foi de 139,71. A nao
homogeneidade dessa amostra pode ser verificada também pelo coeficiente de variacao que,
para o tempo de atendimento, foi de 92%.

Em seguida, novamente fazendo uso do Microsoft Excell®, foram calculadas as frequéncias

e as probabilidades observadas, acumuladas e nao acumuladas, com base nos dados coletados.
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Em busca da identificacao de modelo probabilistico adequado para a descricao da dis-
tribuicao desses tempos, aplicou-se o teste Kolmogorov-Smirnov para a Distribuigao Expo-
nencial, mas a hipotese nula foi rejeitada, pois o valor maximo observado para a diferenca
absoluta foi de 0,1905, superior ao valor critico calculado que, para um nivel de significancia
de 0,05, foi de 0,0186 (Tabela 7).

Mesmo assumindo nivel de significancia mais elevado, como 0,10, com valor critico cal-
culado de 0,0223, a hipotese de utilizagao de Distribuigao Exponencial para a descricao da
distribuicao dos tempos de atendimento foi rejeitada, tanto aplicando o teste acima quanto
o Qui-quadrado.

Tabela 7: Teste Kolmogorov-Smirnov para Distribuicao Exponencial do tempo de
atendimento de usuarios em uma agéncia bancaria, Brasilia-DF, 2016.

Tempo entre Frequéncia  Distribuic 3o acumulada Diferenca
entradas ohsenada Empirica Em hipotese  absoluta
Até 10 segundos 1 0,000 0,064 0,064
Até 15 segundos 2 0,000 0,094 0,084
Até 20 segundos 4 0,001 0,123 0,123
Até 25 segundos 12 0,002 0,152 0,150
Até 30 segundos 36 0,007 0,179 0,172
Até 40 segundos 218 0,041 0,232 0,191
Até 50 segundos 522 0,058 0,281 0,182
Até 60 segundos 848 0,159 0,326 0,167
Ate 70 segundos 1.263 0,238 0,369 0,132
Até B0 segundos 1.618 0,304 0,409 0,105
Até 90 segundos 1.837 0,364 0,447 0,083
Até 100 segundos 2 257 0,424 0,482 0,058
Até 120 segundos 2812 0,529 0,546 0,017
Ate 140 segundos 3.304 0,621 0,602 0,019
Até 160 segundos 3678 0,692 0,651 0,040
Ate 180 segundos 4.007 0,754 0,694 0,059
Ate 200 segundos 4.255 0,800 0,732 0,068
Até 220 segundos 4.435 0,834 0,765 0,069
Ate 240 segundos 4.589 0,863 0,794 0,069
Até 260 segundos 4 696 0,883 0,820 0,064
Ate 280 segundos 4.775 0,898 0,842 0,056
Ate 300 segundos 4 856 0,913 0,861 0,052
Até 400 segundos 5.068 0,953 0,928 0,025
Até 500 segundos 5.167 0,972 0,963 0,009
Até 600 segundos 5228 0,983 0,981 0,002
Até 700 segundos 5.256 0,989 0,990 0,002
Ate 800 segundos 5279 0,993 0,995 0,002
Até 1100 segundos 5261 0,985 0,997 0,002

Fonte: o aturor

As hipéteses de utilizagao das distribui¢oes Normal e Gama também foram rejeitadas

com a aplicagao do teste dehipotese. Sendo aplicadas as mesmas condigoes utilizadas para a
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Distribuicao Exponencial, foram obtivas diferengas absolutas méaximas de, respectivamente,
0,185 e 0,155, superiores ao valor critico de 0,0223, calculado para uma significancia de 0,10

(Tabela 8).

Tabela 8: Teste Kolmogorov-Smirnov para as distribui¢oes Normal e Gama do tempo de
atendimento de usudrios em uma agéncia bancaria, Brasilia-DF, 2016.

Tempo entre Frequéncia Distribui¢ o acumulada Diferenca absoluta
entradas observada Empirica Normal Sama MNormal Gama
Ate 10 segundos 1 0,000 0,155 0,043 0,155 0,043
Até 15 segundos 2 0,000 0,164 0,068 0,163 0,058
Até 20 segundos 4 0,001 0,173 0,094 0,172 0,093
Até 25 segundos 12 0,002 0,182 0,119 0,180 0,117
Ate 30 segundos 36 0,007 0,192 0,145 0,185 0,138
Ate 40 segundos 218 0,041 0,212 0,196 0,171 0,155
Ateé 50 segundos 522 0,098 0,233 0,245 0,135 0,147
Até 50 segundos 848 0,159 0,255 0,292 0,095 0,132
Até 70 segundos 1.263 0,238 0,279 0,337 0,041 0,099
Ate 80 segundos 1.618 0,304 0,303 0,379 0,001 0,075
Ate 90 segundos 1.937 0,364 0,329 0,420 0,035 0,055
Ate 100 segundos 2257 0,424 0,355 0,458 0,069 0,033
Até 120 segundos 2.812 0,529 0,410 0,527 0,119 0,001
Até 140 segundos 3.304 0,621 0,466 0,589 0,155 0,032
Até 160 segundos 3.678 0,692 0,523 0,643 0,169 0,049
Ate 180 segundos 4.007 0,754 0,580 0,650 0,174 0,083
Ate 200 segundos 4.255 0,800 0,635 0,732 0,165 0,069
Ate 220 segundos 4.435 0,834 0,687 0,767 0,147 0,067
Até 240 segundos 4.589 0,863 0,736 0,799 0,127 0,064
Até 260 segundos 4.696 0,883 0,781 0,826 0,103 0,057
Ate 280 segundos 4.775 0,898 0,820 0,850 0,078 0,048
Ate 300 segundos 4.856 0,913 0,855 0,870 0,058 0,043
Até 400 segundos 5.068 0,953 0,962 0,938 0,009 0,015
Ate 500 segundos 5167 0,972 0,994 0,971 0,022 0,001
Até 500 segundos 5.228 0,983 0,999 0,986 0,018 0,003
Até 700 segundos 5.256 0,989 1,000 0,993 0,011 0,005
Ate 800 segundos 5.279 0,993 1,000 0,997 0,007 0,004
Ate 1100 segundos 5.291 0,995 1,000 0,959 0,005 0,003

Fonte: o aturor

Como abordado no item 3.1.1, a utilizagao de representacao grafica dessas distribuigoes
pode proporcionar uma melhor compreensao do aluno quanto a aderéncia da distribuicao
tedrica a empirica e, no caso da distribuicao dos tempos de servico, a inadequagao dos
modelos testados (Grafico 4).
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Figura 3.4: Grafico 4 - Representacao das distribui¢oes de probabilidade empirica, Normal
e Exponencial dos tempos de servico aos usuérios em uma agéncia bancéria, Brasilia-DF,
2016.

Fonte: o aturor

3.3 Tempo de espera

O tempo médio de espera para a amostra foi de 305,08 segundos, ou seja, um pouco
superior a 5 minutos. Desse total, 98,51% dos atendimentos ocorreram dentro do limite legal
que é de 20 minutos no Distrito Federal. Dos 79 restantes, 17 atendimentos aconteceram nos
dias 7 e 8 de novembro dentro do prazo de 30 minutos, limite legal para as datas consideradas
de pico como aquelas (DISTRITO FEDERAL, 2000). Portanto, o total de atendimentos fora
do prazo regulamentado foi de 1,17% (n=62).

Novamente com o auxilio do Microsoft Excell®, foram calculadas as frequéncias e as
probabilidades observadas, acumuladas e nao acumuladas, com base nos dados coletados. A

distribuicao desses prazos encontra-se registrada na Tabela 9.
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A hipoétese nula do teste de hipdtese Kolmogorov-Smirnov para a Distribuicao Gama
foi ratificada para uma significancia de 0,10, por ter alcancado valor maximo de 0,0222,
inferior ao valor critico de 0,0224.Este mesmo teste foi aplicado as distribui¢oes Normal
e Exponencial, tendo, em ambos os casos, sido rejeitadas as Hipoteses Nulas, por terem
alcancado diferencas méximas absolutas de, respectivamente, 0,1379 e 0,0544, superiores ao
valor critico (Tabela 10).

Tabela 9: Teste KS Distribuicao Gama para tempo de espera de usuarios em uma agéncia
bancéria, Brasilia-DF, 2016.

Tempo entre Frequéncia Distribuicdo acumulada Diferenca
entradas observada Empirica Em hipdtese  absoluta
Até 10 segundos 54 0,010 0,020 0,0099
Ateé 15 segundos 100 0,019 0,032 0,0131
Até 20 segundos 139 0,026 0,044 0,0180
Até 30 segundos 251 0,047 0,069 0,0222
Até 40 segundos 389 0,073 0,095 0,0220
Até 60 segundos 660 0,124 0,146 0,0222
Até 80 segundos 950 0,179 0,197 0,0187
Até 100 segundos 1.243 0,234 0,244 0,0125
Ate 120 segundos 1.522 0,286 0,293 0,0069
Até 140 segundos 1.795 0,338 0,338 0,0002
Até 160 segundos 2.041 0,384 0,380 0,0037
Até 180 segundos 2276 0,428 0,420 0,0078
Até 200 segundos 2.497 0,470 0,453 0,0116
Ate 220 segundos 2.661 0,500 0,494 0,0068
Até 240 segundos 2828 0,532 0,527 0,0047
Ate 260 segundos 3.003 0,565 0,559 0,0062
Até 280 segundos 3.164 0,595 0,588 0,0069
Até 300 segundos 3.345 0,629 0,616 0,0133
Até 400 segundos 3.983 0,749 0,730 0,0193
Até 500 segundos 4407 0,829 0,811 0,0179
Ate 600 segundos 4652 0,875 0,868 0,0068
Ate 700 segundos 4819 0,906 0,908 0,0020
Até 800 segundos 4926 0,926 0,936 0,0099
Até 1100 segundos 5.013 0,943 0,958 0,0131

Fonte: o aturor
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Tabela 10: Teste KS para as distribui¢coes Normal e Exponencial para tempo de espera de
usudrios em uma agéncia bancaria, Brasilia-DF, 2016.

Tempo entre Frequéncia Distribuicdo acumulada Diferenca absoluta
entradas observada Empirica Normal Exponencial Normal Exponencial

Ate 10 segundos 54 0,010 0,148 0,032 I [},138| 0,0221

Até 15 segundos 100 0,019 0,182 0,048 0,133 0,0292
Até 20 segundos 139 0,026 0,156 0,063 0,130 0,0373
Até 30 seqgundos 251 0,047 0,165 0,094 0,118 0,0464
Até 40 segundos 389 0,073 0,174 0,123 0,101 0,0497
Até 60 segundos 660 0,124 0,193 0,179 0,[}69
Até 80 segundos 950 0,179 0,213 0,231 0,034 0,0520
Até 100 segundos 1.243 0,234 0,234 0,279 0,000 0,0457
Ate 120 segundos 1.522 0,286 0,256 0,325 0,030 0,0389
Até 140 segundos 1.795 0,338 0,279 0,368 0,058 0,0304
Ate 160 segundos 2.041 0,384 0,304 0,408 0,080 0,0243
Ate 180 segundos 2276 0428 0,329 0,446 0,099 0,0176
Ate 200 segundos 2497 0,470 0,355 0,481 0,115 0,012
Ate 220 segundos 2661 0,500 0,382 0,514 0,119 0,0133
Ate 240 segundos 2828 0,532 0,409 0,545 0,123 0,0128
Ate 260 segundos 3.002 0,565 0,437 0,574 0,128 0,0087
Ate 280 segundos 3.164 0,595 0,465 0,601 0,130 0,0055
Ate 300 segundos 3.345 0,629 0,493 0,626 0,138 0,0032
Ate 400 segundos 3.982 0,749 0,632 0,730 0,117 0,0188
Ate 500 segundos 4407 0,829 0,755 0,806 0,074 0,0230
Ate 600 segundos 4 652 0,875 0,852 0,860 0,023 0,0149
Até 700 segundos 4819 0,906 0,919 0,899 0,013 0,0072
Ate 800 segundos 4926 0,926 0,960 0,927 0,034 0,0009
Ate 1100 segundos 5013 0,943 0,998 0,973 0,027 0,0018

Fonte: o aturor
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Figura 3.5: Grafico 5 - Representacao das distribui¢oes de probabilidade empirica, Normal

e Gama dos tempos de espera dos usuérios em uma agéncia bancaria, Brasilia-DF, 2016.

Fonte: o aturor
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Analogamente ao abordado nos item 3.1.1 e 3.2, a representacao grafica das distribuicoes
pode proporcionar uma melhor compreensao do aluno quanto a aderéncia da distribuicao

tedrica a empirica.

3.4 Desempenho do Sistema

3.4.1 Taxa de ocupacao

A taxa de ocupacao média do sistema para o periodo foi de 83,99%, indicando estar o
sistema em condicao de equilibrio, ou seja, haver capacidade de atendimento em condigao
de suficiéncia para o volume de demandas do periodo. Tal condi¢ao encontra-se também
refletida nos dados empiricos do tempo de espera, onde 98,87% dos atendimentos ocorreram
em prazo igual ou inferior ao limite estabelecido por lei.

Essa condicao de suficiéncia foi avaliada ainda para as datas isoladamente como forma
de identificar eventuais necessidades de incremento ou possibilidade de redugao da estrutura
alocada em dias isolados. Para isso, considerou-se a taxa média de atendimento do periodo,

u = 0,395 atendimentos por minuto por operador, e aplicou-a a taxa de chegadas diarias

(Tabela 11).

Tabela 11: Taxa de ocupagao do sistema de atendimento de uma agéncia bancaria,
Brasilia-DF', 2016.

Data Taxa de Taxa Ocupac&o p (%)
chegada A 3 servidores 2 servidores 4 servidores
1/11/2016 269 1,12083 946 141.8 70,9
3/11/2018 257 1,07083 90,3 1355 67,8
4/11/2018 292 1,21667| 102,6 154,0 77,0
7/11/2018 337 1,40417| 118,5 7.7 88,9
8/11/2016 330 1,37500) 116,0 174,0 87,0
9/11/2016 328 1,36667| 1153 173,0 86,5
10/11/2016 348 1,45000] 1223 183,5 91,8
11/11/2016 287 1,19583 100,9 151,3 75,7
14/11/2016 305 1,27083 1072 160,8 804
16/11/2016 285 1,18750] 100,2 150,3 75,1
17/11/2016 248 1,03333 87,2 130,8 654
18/11/2016 255 1,06250 896 1345 67,2
21/11/2016 292 1,21667 154,0 77,0
22/11/2016 224 0,93333 787 118,1 59,1
23/11/2016 236 0,98333 830 124 4 62,2
24/11/2016 224 0,93333 787 118,1 59,1
25/11/2016 271 1,12917 953 1429 71,5
28/11/2016 267 1,11250 939 140.8 704
29/11/2016 262 1,09167 92,1 138,2 69,1

Fonte: o aturor
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Da avaliagao diaria pode-se verificar a inaplicabilidade de medidas de redugao de estrutura
mesmo em dias isolados, pois a simulagao de utilizagao de dois servidores resultou em taxas
de ocupacao superiores a 100% em todas as datas. Ha ainda de se observar que, mesmo com a
manutencao dos trés funcionarios dedicados, em 47,37% das datas ocorreu a extrapolacao do
patamar de 100% de utilizacao, indicando insuficiéncia da estrutura alocada, tendo, inclusive,
alcancado o patamar de 122,3% no dia 10. Para essas datas, os dados sugerem a necessidade
de incremento na quantidade de atendentes, indicando um quadro de quatro caixas como
adequado.

A indicacao de insuficiéncia de estrutura para tantas datas, mesmo com uma taxa de
ocupacao global de 83,99%, pode estar relacionada a utilizacao da taxa média de atendi-
mento que pode ter tido seu resultado minorado pela utilizacao, em seu calculo, de dados
referentes aos dias com taxa de utilizacao inferior a 90%, onde a performance dos atendentes
tenderia a ser reduzida pelo encolhimento da demanda. Essa hipotese foi testada com o
recélculo da taxa média de atendimento, obtendo 0,405, considerando apenas os dias com
taxa de utilizagao superior a 100%. Aplicando-se esse novo indice ao calculo da taxa de
ocupacao, para as datas anteriormente indicadas como extrapoladas, observa-se uma redu-
¢ao no distanciamento da estrutura alocada a necesséaria nas diversas datas, ou melhor, a
extrapolacao aos 100% diminui, contudo, ao menos para cinco das nove datas, manteve-se o
indicativo da necessidade de incremento de estrutura alocada, considerando que nos dias 4 e
21.11.2016, para as quais a taxa ficou em 100,1%, as situagoes encontram-se estéveis. Desta
forma, para 26,31% dos dias em analise, mostra-se necessario o incremento no nimero de
atendentes (Tabela 12).

Tabela 12: Taxa de ocupacao recalculada para dias “pico” em uma agéncia bancaria,
Brasilia-DF', 2016.

Data Taxa de Taxa Ocupacdo p (%)
chegada A 3 servidores 2 servidores 4 servidores
4/11/2016 292 1,21667 100,1 150,1 75,1
7/11/12016 337 1,40417 115,5 173,3 86,6
8/11/2016 330 1,37500 113,1 169,7 84,8
9/11/2016 328 1,36667 12,4 168,6 84,3
10/11/2016 348  1,45000 119,3 178,9 89,5
11/11/2016 287  1,19583 98,4 1475 73,8
14/11/2016 305 1.27083 1045 156,8 78,4
16/11/2016 285 1,18750 97,7 146,5 73,3
21/11/2016 292 1,21667 85,0 1275 63,7

Fonte: o aturor

De forma analoga a abordada no item 3.1.1, a utilizagao de representagao grafica das taxas
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de ocupacao também poderia ser adotada na abordagem do tema junto aos alunos do Ensino
Médio, proporcionando entendimento mais intuitivo e facil do conceito e do significado dos
resultados. Como ilustragao, grafico referente aos dados constantes na Tabela 11 vem a

seguir (Grafico 6).
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Figura 3.6: Grafico 6 - Representacao das taxas de ocupagao da forga de trabalho em uma
agéncia bancaria, Brasilia-DF', 2016.
Fonte: o aturor

Probabilidade de inexisténcia de clientes na fila

Ainda em busca da identificacao de eventual ociosidade no sistema, para a atual situagao,
ou seja, com 3 servidores, aplicou-se, em complementacao a avaliagao da taxa de ocupacao,
o calculo da probabilidade de inexisténcia de clientes na fila como indicio de baixa ocupacao
e, portanto, de ociosidade. Utilizando-se da equagao (2.17), deste trabalho, e reproduzida

abaixo, obteve-se uma probabilidade de 0,018 de existir zero cliente na fila.
B 1
k-t (A, 1 A\

Sava(z) + 2 3) (5)

Para as situacoes simuladas, com 2 e 4 servidores, foram obtidas as probabilidades nula

e de 0,036, respectivamente, para inexistir cliente na fila.
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Esse resultado ratifica o indicado na avaliacao da taxa de ocupagao, que o sistema em

analise nao possui ociosidade, ou melhor, nao apresenta significativa ociosidade.

Probabilidade de descumprimento da “Lei da fila”

Outro fator relevante a ser considerado na analise dedesempenho do sistema, por estar
vinculado a satisfacao do cliente e ao cumprimento de legislagao municipal, cuja inobservancia
pode ensejar em aplicacoes de multas e, consequentemente, em perdas financeiras para a
instituicao gestora do sistema, é a probabilidade de extrapolagao do prazo limite de 20
minutos, em dias normais, e 30 minutos, nos dias considerados de “pico”, para a permanéncia
do cliente na fila.

Para essa avaliagao, foi aplicada a formula (2.18) e reproduzida abaixo, obtendo-se a
probabilidade de 0,0066 para a estrapolacao do prazo de 20 minutos e de 0,0010 para a

superac¢ao do limite de 30 minutos.
P,
P(Tq>t)= 1_ke—(ku—/\)t

Os dados empiricos, como registrado no item 3.3, também apontaram para uma reduzida
probabilidade de extrapolacao do prazo de 20 minutos, com 1,51% dos clientes permanecendo
mais do que 20 minutos na fila. Corroborando com o indicativo de reduzida probabilidade

de perda de prazo.
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Neste trabalho buscou-se a utilizagao de conceitos relacionados & Teoria de Filas para
a avaliacao do funcionamento do atendimento de caixa em agéncia bancaria de Brasilia,
Distrito Federal.

Com a aplicacao de conceitos de probabilidade a tema cotidiano, objetivou-se contribuir
para o fortalecimento da formacao de professores do Ensino Médio com a exploragao da
natureza aleatoria do elemento fila e da aplicabilidade da Matematica a sua compreensao.
A utilizacao de conceitos como média, taxa de variacao e taxa de ocupacao, que envolvem
calculos basicos, pode contribuir com a utilizacao desse tema & pratica docente no Ensino
Meédio.

A utilizacéo do software MicrosoftExcell® pode, também, ser considerada uma estratégia
para a execucao de calculos de distribuicao e desvio padrao, cuja realizagao direta pode nao
estar ao alcance do aluno, por se tratar de software de boa disponibilidade. O aproveita-
mento da visao grafica dos resultados, tanto das distribui¢oes quanto das taxas de ocupagao,
também pode ser indicado como alternativa para a ilustragao e facilitacao da compreensao
do tema e dos resultados por alunos deste nivel de escolaridade.

No tocante a gestao do sistema de fila da agéncia, trabalhou-se a identificacao de modelo
probabilistico adequado & descrigao dos principais elementos da fila, utilizando-se de teste
de hipotese. Foram aplicados conceitos relativos a Teoria de Filas para avaliar a adequacao
do atendimento quanto ao cumprimento da chamada “lei da fila” e a suficiéncia da estrutura

adequada ao atendimento para os dias avaliados, com indicativo de ajustes pontuais. Os
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resultados obtidos demonstraram um uso eficiente dos recursos e sua insuficiéncia em algumas
datas, consideradas de “pico”, indicando o incremento de um atendente nessas datas como
solucao para a garantia de bom fluxo de atendimento.

Para o aprofundamento do tema, sugere-se a realizacao de anélise similar a outras agén-
cias do Distrito Federal para a compreensao do fluxo de atendimento e funcionamento do
servigo de caixa da instituicao financeira nessa unidade federativa, de forma a possibilitar
acao integrada de ajuste e adequagao desse atendimento.

Seria, ainda, importante explorar-se a aplicacao dessas teorias de probabilidade a outras
filas presentes no cotidiano do aluno do Ensino Médio, como filas de supermercado e do “Na
Hora” - que retine em um tnico local, representacoes de 6rgaos publicos federais e distritais,
de forma articulada, para a prestacao de servicos publicos aos cidadaos- como ampliacao
da estratégia de proporcionar ao aluno o alcance da utilidade e aplicabilidade do estudo da

probabilidade para a compreensao da previsibilidade de eventos aleatérios habituais.
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