
UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUÇÃO

Bárbara Regina Pinto e Oliveira

Alocação de leitos de internação com o
uso da abordagem de Otimização via

Simulação

Belo Horizonte

2019



Bárbara Regina Pinto e Oliveira

Alocação de leitos de internação com o
uso da abordagem de Otimização via

Simulação

Versão final da tese apresentada ao pro-

grama de pós-graduação em Engenharia de

Produção da Universidade Federal de Mi-

nas Gerais, como requisito para a obtenção

do título de Doutor em Engenharia de Pro-

dução na linha de pesquisa Otimização de

Sistemas Logísticos de Grande Porte.

Orientador: Luiz Ricardo Pinto

Coorientador: João Antônio de Vasconcelos

Belo Horizonte

2019



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Oliveira, Bárbara Regina Pinto e. 
O48a                  Alocação de leitos de internação com o uso da abordagem de 

Otimização via Simulação [recurso eletrônico] / Bárbara Regina Pinto e 
Oliveira. – 2019. 

                            1 recurso eletrônico (xiv, 83 f. : il., color.) : pdf. 
  

      Orientador: Luiz Ricardo Pinto. 
      Coorientador: João Antônio de Vasconcelos. 
                    

                           Tese (doutorado) - Universidade Federal de Minas Gerais, 
                     Escola de Engenharia. 
 
                            Bibliografia: f. 75-83. 
                            Exigências do sistema: Adobe Acrobat Reader. 
                             

     1. Engenharia de produção - Teses. 2. Simulação (Computadores) - 
Teses. 3. Otimização - Teses. 4. Algoritmos genéticos - Teses. I. Pinto, 
Luiz Ricardo. II. Vasconcelos, João Antônio de. III. Universidade Federal 
de Minas Gerais. Escola de Engenharia. IV. Título. 
 

                                                                                                                CDU: 658.5(043) 

 
                        Ficha catalográfica: Biblioteca Profº Mário Werneck, Escola de Engenharia da UFMG 



6TOZ ap oiqnlno ap 6 'aluozlioH ola€1

olU - Ond

o+oid oinO op leiapaJ opeplsioAluR
eznoS se+loi=J uoslluueí' auooieH (e)Joid

h-
sleiag seulH op leiopoJ

0Ç5j03UI

apeplsloAlun
'(e)JOJd

eqlQPPQ oolJaPaJJ '(e)+old

-=-'i.''\-"-'r-\
Odor '(e)JOJd solaouoose/\ ap oluQ:

n
JOPe+UOlJO - o+uld OPJEJ zlnl

2

soiquaaui solad epJnl!:lsuoo eoueq elad '6 1 0Z ap oiqnlno ap 60 uua epeAoady

auod apupi{.) ap a }sl8ol SBuuolslS ap OEõelnualS 3 0B5pzlui110

eslnbsad ap pqu11 'SO=)IN=)gJ.OIROS Syb'qa.LEIS }VH OY=1)NgAHg.LNI g IVNOT=)Veado
vslnõsgd OEõei+uaouoo ap eaa? 'Oy5n(]ot]a a(] v]HVHNE]t)Na ula io]no(]
ap nei8 op OB5ua+qo lied o.]!slnbai ouço 'ov:)n(]ot]d :](] vldyHN:lgN=1 uua olõenpeiD
-sgd ap pulei8oid op opel8alo=) olad epeuSlsap t?iopeuluBXH t?oue8 ç pp1lauiqns asa.L

VWllAllO a 0XNld VN101a VXVtiWYS

OB5elnuilS elA OB5t?zluijlo
osn o uioa og5euao:lul op se:llol OP oç5e30lV op uiofieploqe eP

ov5vAoudv ua vuaoa

oy5naouó aa VIUVHNaONa wa ov5vnavuo-sgd aa vwvuooud

SIVU39 SVNll3a ivu=a31 3avaisu3AiNn



Agradecimentos

Agradeço meu orientador, Prof. Dr. Luiz Ricardo Pinto, e coorientador, Prof. Dr. João

Antônio de Vasconcelos, pelo conhecimento compartilhado e motivação no decorrer desta pes-

quisa.

Aos professores do Departamento de Engenharia de Produção da Universidade Federal de

Minas Gerais (UFMG), pela minha formação acadêmica e profissional.

Aos meus pais e minha irmã, pelo apoio e incentivo ao longo de toda minha trajetória

acadêmica.

Aos meus amigos e esposo, pela paciência, carinho e compreensão no dia-a-dia.

Aos colegas de trabalho e ao Instituto Federal de Minas Gerais (IFMG), pelo apoio que

sempre me deram na condução do doutorado.

À equipe do Núcleo de Educação em Saúde Coletiva (NESCON), especialmente ao Francisco

Carlos Cardoso de Campos por ter me apresentado ao problema estudado nesta pesquisa, e pela

colaboração no fornecimento de informações importantíssimas.

Por fim, agradeço também à CAPES pelo apoio financeiro ao desenvolvimento desta pesquisa.

iv



Nunca tenha certeza de nada. A sabedoria começa com a dúvida.

Freud

v



Resumo

Nesta pesquisa é proposta uma abordagem de Otimização via Simulação para planejamento

da capacidade e alocação de leitos de internação. A otimização é conduzida pelo Algoritmo

Genético NSGA-II, adequado à formulação e resolução de problemas com múltiplos objetivos.

As soluções geradas pelo NSGA-II a cada iteração são avaliadas via Simulação Paralela, pois

a avaliação analítica das soluções implicaria em diversas suposições irrealistas e simplistas do

problema estudado. A abordagem proposta foi aplicada em uma das macro-regiões de saúde

de Minas Gerais, onde cerca de 77% dos pacientes são assistidos pelo sistema público de saúde.

Conforme resultados alcançados, 1.179 leitos públicos seriam necessários para minimizar a recusa

dos pacientes residentes nesta macro-região, destes, 188 leitos deveriam ser contratados do sistema

privado. Embora essa solução aumente os custos diários dos leitos em 13%, ela também é capaz

de reduzir as taxas de recusa em cerca de 1/30 dos valores registrados atualmente. Diante disto,

a metodologia configura uma alternativa aos métodos empíricos e suposições simplistas aplicados

atualmente para planejamento do sistema de internação brasileiro.

Palavras-chave: Otimização via Simulação; Algoritmos Genéticos; Simulação Paralela; Aloca-

ção de leitos de internação.
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Abstract

This research proposes a Simulation Optimisation approach for planning hospital beds capacity

and allocation. The optimisation is conducted by the NSGA-II, a Genetic Algorithm suitable

for framing and solving problems with multiple objectives. Each solution generated by it is

evaluated through Parallel Simulation, because its analytical evaluation would imply on making

several unrealistic and simplistic assumptions. An application was performed in one of the

health regions of Minas Gerais, Brazil, where the public health system assists nearly 77% of the

patients. The results showed that 1,179 public beds would be appropriate to minimise patients

refusal rates, and that 188 more beds should be outsourced from the private system to achieve

better service levels. Although this solution increases the beds daily costs by 13%, it reduces

the refusal rates about 1/30th of its current values. Therefore, it is an alternative to empirical

methods currently applied for planning the Brazilian hospitalisation system.

Keywords: Simulation-Optimization; Genetic Algorithms; Distributed Simulation; Hospital

beds allocation.
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Capítulo 1

Introdução

Os sistemas de saúde vêm sendo desafiados pelo aumento do custo total de operação e a ocorrência

de importantes alterações demográficas e epidemiológicas. Em 2015, cerca de 9% do Produto

Interno Bruto (PIB) brasileiro, i.e., R$ 546 bilhões foram gastos no consumo final de bens e

serviços da área da saúde (IBGE, 2015). Isso representa um aumento de mais de 76% em relação

ao ano de 2010. A partir destes dados, é evidente a importância de se desenvolver pesquisas que

busquem melhorar a qualidade dos serviços assistenciais através de sistemas mais eficientes.

O planejamento dos sistemas de internação está entre as políticas públicas mais debatidas no

Brasil, onde cerca de 77% da população é assistida pelo sistema público de saúde (ANS, 2018).

Em 2018, o Brasil contava com um total de 432.788 leitos, sendo 300.280 (69%) exclusivos

do Sistema Único de Saúde (SUS), distribuídos desigualmente e concentrados basicamente nos

grandes centros urbanos (CNES, 2018).

Apesar de estar entre os problemas mais debatidos na área da saúde, até 2015 a estimativa

das demandas dos pacientes e o planejamento do sistema público de internação brasileiro eram

pautados na Portaria nº 1.101/2002 (Brasil, 2002), cujos princípios norteadores foram baseados

na realidade assistencial daquele momento. Além disso, ao invés de considerar parâmetros es-

pecíficos para cada tipo de leito e paciente, esta portaria utiliza como referência valores médios

e globais de internação, e.g. tempo médio entre as chegadas e permanência dos pacientes no

sistema.

Desta forma, enquanto alguns leitos registravam altas taxas de ocupação e recusa, outros

apresentavam baixos níveis de utilização, contribuindo fortemente para o alto desperdício de

recursos públicos.

Em 2015 a Portaria nº 1.101/2002 (Brasil, 2002) foi revogada, entrando então em vigor a



Portaria nº 1.631/2015 (Brasil, 2015), que consiste na revisão dos parâmetros de planejamento

propostos no documento anterior. Mesmo representando um importante passo para melhoria

da estimativa das necessidades assistenciais da população brasileira, na prática as diretrizes

dispostas na Portaria nº 1.631/2015 (Brasil, 2015) ainda não foram aplicadas.

Ressalta-se que esta não é uma problemática exclusivamente brasileira. Outros países en-

frentam problemas similares, e na ausência de diretrizes adequadas, decisões estratégicas de

planejamento público são frequentemente fundamentadas em perspectivas puramente políticas

ou pragmáticas.

A partir do exposto, torna-se evidente a necessidade de estabelecer uma metodologia efici-

ente para planejar e otimizar o sistema público de internação brasileiro, que considere de maneira

conjunta as especificidades das especialidades demandadas e recursos ofertados, e.g., ocupação

desejável para cada tipo de leito e tempo de internação dos pacientes para cada tipo de especia-

lidade.

Esta pesquisa utilizou como referência o problema de otimização da alocação dos leitos SUS

em uma das macro-regiões de saúde do estado de Minas Gerais, devido principalmente à exis-

tência de um amplo banco de dados disponível pelo Departamento de Informática do SUS (DA-

TASUS), de onde foram coletadas as seguintes informações:

1. Número total de leitos registrados nos municípios.

2. Demanda de internações para cada especialidade.

3. Tempo de internação dos pacientes nos leitos.

4. Custo diário dos leitos.

5. Percentual de beneficiários de plano de saúde para cada especialidade.

Basicamente, três alternativas podem viabilizar a otimização do sistema estudado: (i) aquisi-

ção de novos leitos públicos; (ii) contratação de leitos do sistema privado ou (iii) realocação dos

leitos SUS existentes.

Diante das restrições financeiras a primeira alternativa não foi considerada, i.e., investigamos

se realocando os leitos e fazendo novas contratações do sistema privado seria possível atender a

demanda existente com custos e taxas de recusa mínimos.

Apesar dos grandes esforços empregados em pesquisas voltadas ao projeto desses sistemas,

na prática os métodos exatos de otimização se mostraram ineficientes na avaliação de problemas
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desta natureza, i.e., problemas NP-difíceis de grande porte. Os principais obstáculos destas

metodologias estão relacionados ao baixo nível ou mesmo falta de estruturação dos problemas

relacionados à área da saúde, à aleatoriedade e dimensão dos sistemas estudados (Ahmadi-Javid

et al., 2017).

Quanto aos modelos de simulação, amplamente utilizados na reprodução e análise de sistemas

dinâmicos, o grande desafio consiste na redução do tempo de simulação.

Outras abordagens foram, então, propostas para encontrar as soluções mais eficientes para

esses problemas e investigar suas performances com recursos computacionais limitados. Dentre

as quais destaca-se a Otimização via Simulação (OvS), utilizada nesta pesquisa. Na OvS a

interação entre estas técnicas se dá através da otimização de variáveis de desempenho avaliadas

por modelos dinâmicos de simulação (Fu et al., 2015).

Segundo Lin et al. (2013), poucas rotinas de otimização incluídas nos pacotes de simulação são

adequadas ao tratamento de problemas com múltiplos objetivos. Por outro lado, nos problemas

de alocação de recursos públicos é comum a existência de objetivos conflitantes.

Diante disto, nesta pesquisa a otimização é conduzida pelo Algoritmo Genético NSGA-II,

proposto em Deb et al. (2002). As soluções são avaliadas via Simulação a Eventos Discretos. A

integração destas metodologias se justifica pela inviabilidade de se formular analiticamente uma

das funções objetivo do problema estudado. Conforme será detalhado, a simulação funciona

como uma "caixa preta"que avalia esta função para determinado conjunto de inputs fornecidos

pela otimização.

Os resultados da simulação são utilizados pelo NSGA-II para comparar as soluções encontra-

das e estabelecer novas direções de busca do algoritmo. A interação entre estes métodos continua

até que um critério de parada seja alcançado.

A principal premissa verificada nesta pesquisa é que o planejamento do sistema público de

internação a partir da metodologia proposta seja capaz de minimizar as taxas de recusa e o custo

dos leitos, e também de reduzir os problemas agravados pelo planejamento ineficiente deste

sistema, como: (i) elevado risco de infecção dos pacientes alocados em condições precárias, (ii)

longas filas de espera para internação dos pacientes, e (iii) elevado desperdício de recurso público

investido em leitos mal estimados.
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1.1 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa consiste em otimizar a alocação de leitos de internação

conectando a Simulação a Eventos Discretos, geralmente aplicável a problemas com baixo nível

de estruturação, aos Algoritmos Genéticos, utilizados na formulação e otimização de problemas

com múltiplos objetivos.

Para alcançar este objetivo, esta pesquisa apresenta como objetivos específicos:

• Sugerir uma formulação matemática para otimizar a alocação de leitos de internação;

• Implementar o Algoritmo Genético NSGA-II para conduzir o processo de otimização;

• Desenvolver um modelo de simulação para avaliar as funções objetivo do problema, para

posterior ordenação e comparação das soluções pela otimização;

• Elaborar uma proposta de integração dos modelos em um processo de Otimização via

Simulação.

1.2 Contribuições

A principal contribuição desta pesquisa consiste em propôr um método de Otimização via Simu-

lação para otimizar a alocação de leitos de internação.

A principal premissa averiguada é que a integração do Algoritmo Genético NSGA-II ao

processo de Otimização via Simulação seja mais adequada para resolver este tipo de problema

do que os métodos empíricos e suposições simplistas aplicados atualmente para planejamento do

sistema de internação brasileiro.

A partir das análises feitas também foi averiguado que a metodologia proposta nesta pesquisa

atende algumas das demandas latentes da Otimização via Simulação levantadas em Amaran et al.

(2014), como:

1. Capacidade de representar problemas NP-difíceis, com múltiplos objetivos e variáveis con-

tínuas e discretas trabalhadas conjuntamente.

2. Tratamento adequado de múltiplos outputs na simulação;

3. Consolidação e cooperação de diversas técnicas em algoritmos híbridos.
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Além destes aspectos científicos, a pesquisa também contribui propondo uma formulação mais

abrangente ao problema estudado, não limitando-se a um município ou recurso específico, mas

buscando otimizar o sistema de internação como um todo. Ao contrário do proposto, verificou-se

que grande parte das pesquisas levantadas se limita ao estudo de um recurso/sistema específico em

determinada localidade/instalação, quando na prática, nas redes de saúde, observa-se a iteração

de várias facilidades hospitalares com diferentes recursos e capacidades de atendimento.

No intuito de abordar esta diversidade de demandas e serviços das redes de saúde, os parâ-

metros e variáveis do problema estudado foram discriminados por especialidade, município de

residência e atendimento dos pacientes, e tipo de leito. Isto garante a abordagem de subsistemas

mais homogêneos, evitando os problemas resultantes da análise indevida de valores médios e

globais de internação já retratados: (i) elevadas taxas de recusa devido à subestimação de leitos

menos especializados, e.g. clínicos, e (ii) desperdício dos recursos públicos devido à superestima-

ção de leitos mais especializados, e.g. UTIs.

Além disso, ao contrário de diversas pesquisas, a função custo diário dos leitos não foi re-

presentada por uma constante, mas sim por uma função que depende do número e tipo de leito

ofertado, de forma à considerar na otimização a lógica básica da economia de escala.

Finalmente, conforme sugerido em Jones (2011), considerou-se também a relação entre o

número de leitos alocados em cada local e a recusa máxima admissível para determinar as taxas

de ocupação desejáveis para cada conjunto de leitos.

1.3 Organização do Texto

O restante deste texto está organizado conforme detalhado na sequência. O segundo capítulo

apresenta uma revisão teórica acerca dos principais problemas de alocação de recursos na área da

saúde, da utilização de Algoritmos Genéticos na formulação e resolução de problemas com múlti-

plos objetivos e a combinação desses algoritmos em abordagens de Otimização via Simulação. O

terceiro capítulo propõe uma formulação matemática ao problema de alocação de leitos de inter-

nação. O quarto capítulo propõe a aplicação do Algoritmo Genético NSGA-II para resolução do

problema destacado, e a integração da Simulação a Eventos Discretos para avaliação das soluções

obtidas. O quinto capítulo apresenta os resultados alcançados na aplicação da abordagem de

Otimização via Simulação em uma das macro-regiões de saúde de Minas Gerais. Por fim, o sexto

e último capítulo apresenta as conclusões geradas a partir da análise dos resultados alcançados
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nesta pesquisa, indicando também possíveis trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos para

continuidade e aprofundamento das contribuições práticas e teóricas aqui levantadas.
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Capítulo 2

Referencial Bibliográfico

Neste capítulo é apresentado o referencial bibliográfico relacionado à pesquisa. O objetivo desta

revisão consiste em fornecer aos leitores um arcabouço teórico necessário para fundamentar as

contribuições desta pesquisa. Os seguintes conteúdos foram abrangidos:

1. Problemas de localização e alocação na área da saúde

2. Algoritmos Genéticos

3. Otimização via Simulação

2.1 Problemas de localização e alocação na área da saúde

Nos últimos anos as redes de saúde vêm sendo desafiadas pela diminuição do crescimento econô-

mico mundial, pelo aumento do custo total de operação, e significativas alterações demográficas e

epidemiológicas. Pesquisas realizadas pelo IBGE revelaram que R$ 446 bilhões foram gastos em

indústrias e prestadoras de serviços da área de saúde no Brasil em 2015. Este valor representa

cerca de 9% do PIB nacional, reforçando a importância de se desenvolver pesquisas no que se

refere à correta alocação dos recursos destinados ao setor de saúde do país.

2.1.1 Histórico e Aplicações

Na última década constatou-se um aumento no interesse da aplicação da PO na otimização de

sistemas na área da saúde, isto se deve, principalmente, à capacidade de analisá-los através de

modelos abstratos. Além disso, os hospitais e indústrias da área de saúde precisaram reduzir



seus custos de operação, fazendo dos métodos da PO importantes ferramentas no processo de

tomada de decisão (Diefenbach and Kozan, 2011).

Dentre os problemas abordados pela PO na área da saúde, destacam-se:

• Dimensionamento de sistemas hospitalares (e.g. Zhou et al., 2018; Bidhandi et al., 2019).

• Localização e alocação de facilidades (e.g. Zhang et al., 2016; Zarrinpoor et al., 2017).

• Projeto de operação de sistemas de urgência e emergência (e.g. Nogueira et al., 2016;

Aringhieri et al., 2017).

Na área da saúde, os impactos destas decisões vão muito além das métricas econômicas comu-

mente utilizadas pelos gestores. Nestes casos, o aumento dos índices de morbidade e mortalidade

também estão entre os critérios avaliados (Ahmadi-Javid et al., 2017). A incompreensão destas

peculiaridades, bem como dos objetivos e restrições destes problemas, fizeram com que diversas

iniciativas falhassem na tentativa de propor melhorias às redes de saúde (Rich and Piercy, 2013).

2.1.2 Problema de Programação de Admissão de Pacientes

O Problema de Programação de Admissão de Pacientes (Patient Admission Scheduling Problem

- PASP) consiste em designar os pacientes de um sistema de saúde para os leitos compatíveis

com suas especialidades, buscando maximizar a eficiência do tratamento, o conforto do paciente

e a ocupação dos hospitais, satisfazendo as restrições médicas necessárias e observando, quando

possível, as preferências dos pacientes Bastos et al. (2019).

O PASP está entre os problemas mais debatidos na área da saúde, pois internações cancela-

das ou atrasadas influenciam diretamente na qualidade dos serviços prestados e na dotação de

recursos aos hospitais públicos (Bachouch et al., 2012).

Além disso, o planejamento ineficiente desses sistemas pode refletir no aumento do tempo

de espera e também do risco de infecção dos pacientes, que muitas vezes são internados em

ambientes inapropriados enquanto aguardam a liberação da internação (Pinto et al., 2014).

Neste âmbito, Jones (2011) destaca a importância de se analisar a relação entre as taxas

de recusa e ocupação desejável dos leitos. No trabalho dos autores, os sistemas de internação

são comparados às filas de espera Erlang-B, em que um pequeno incremento na ocupação dos

recursos ofertados resulta no aumento exponencial dos tempos de espera dos usuários.

Entretanto, a definição da ocupação adequada desses recursos é bastante complexa, pois,

depende dos seguintes fatores:
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1. Tipologia dos recursos: leitos mais dedicados ou específicos, e.g., neonatal, devem man-

ter taxas de ocupação mais baixas.

2. Capacidade dos sistemas: pequenos hospitais devem manter níveis mais baixos de ocu-

pação para operarem com taxas de recusa semelhantes às observadas em grandes centros

de internação.

Atualmente, a análise desse problema está entre as demandas mais debatidas pelas políticas

públicas no Brasil, onde cerca de 77% da população é assistida pelo sistema público (ANS, 2018).

Os leitos disponíveis para internação, entretanto, não são suficientes para atender esta demanda.

Conforme informações levantadas no Cadastro Nacional de Estabelecimentos da Saúde (CNES),

em 2018 o Brasil contava com 432.788 leitos, sendo 300.280 (69%) exclusivos do sistema público,

distribuídos desigualmente e concentrados basicamente nos grandes centros urbanos.

Além disto, enquanto alguns tipos de leito registram altos índices de recusa e ocupação,

outros indicam baixa ocupação, contribuindo fortemente no desperdício dos recursos públicos

investidos. Dentre as causas do planejamento ineficiente destes recursos, destaca-se o fato de que

os gestores ao planejar os sistemas de internação, frequentemente, se baseiam em parâmetros

medianos e globais, acarretando na subestimação de leitos menos especializados, e.g. clínico, e

na superestimação de leitos mais especializados, e.g. neonatologia.

Diante do exposto, verifica-se a necessidade de se estabelecer um método mais acurado para

otimizar a alocação de leitos nas redes de saúde, que considere parâmetros específicos dos serviços

de internação, e.g. tipologia dos recursos, e, das necessidades assistenciais, e.g. faixa etária e

tempo de internação dos pacientes.

É importante ressaltar que assim como todos os problemas de otimização, o PASP pode ser

hierarquicamente classificado nos seguintes níveis de decisão: (i) estratégico, (e.g. Chen et al.,

2010; Lee and Kwak, 2011),(ii) tático, (e.g. Bair et al., 2010; Holm et al., 2013) e (iii) operacional,

(e.g. Ceschia and Schaerf, 2011; Range et al., 2014).

2.1.3 Principais Abordagens

Em Ahmadi-Javid et al. (2017) os problemas de localização e alocação são classificados em dois

tipos.

A primeira categoria consiste no problema da p-medianas, cujo objetivo é minimizar a dis-

tância ponderada percorrida entre os pontos de oferta e demanda do sistema estudado. Neste
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caso, cada usuário é alocado à facilidade mais próxima. Apesar de estar entre as abordagens mais

utilizadas na localização e alocação de facilidades, as soluções por ela propostas nem sempre são

equitativas, forçando alguns usuários à deslocarem mais na rede que outros (Rahman and Smith,

2000).

A segunda categoria é formada por problemas de cobertura, em que se considera as restrições

de distância máxima permitida no deslocamento dos usuários. Apesar da popularidade deste

tipo de abordagem, encontrar soluções ótimas nos problema de cobertura não é uma tarefa fácil,

principalmente em países em desenvolvimento, onde pode não ser possível garantir os recursos

necessários ao atendimento das restrições de distância.

Nesta tese, propomos uma abordagem diferente para alocar os leitos de internação. Neste

caso: (i) a alocação dos pacientes respeita uma distância máxima permitida ao deslocamento,

(ii) os leitos só podem ser retirados ou realocados para outra unidade médica do mesmo local e

(iii) novos leitos não podem ser adquiridos pelo sistema público, entretanto, mais leitos podem

ser contratados do sistema privado.

Desta forma, o número máximo de leitos que cada local poderá receber é dado pela soma dos

leitos privados e públicos já existentes nestas localidades. O problema é, portanto, capacitado,

e por isto nem sempre será possível encontrar uma solução que garanta que 100% dos pacientes

alocados sejam atendidos, i.e. o paciente será recusado caso o leito em que foi alocado não esteja

disponível no momento da internação.

Diferente das abordagens comumente utilizadas, os pacientes ou usuários do sistema estudado

podem não ser alocados aos leitos das unidades mais próximas, isto se as restrições de distância

forem respeitadas e a recusa e custos dos leitos forem minimizados.

Diversas pesquisas de alocação de recursos públicos levantadas neste referencial consideram

apenas um único objetivo nos problemas analisados (e.g. Bruno et al., 2016; Guerriero et al.,

2016; Cao et al., 2018), seja este de maximização da qualidade dos serviços ofertados ou de

minimização das distâncias totais percorridas pelos usuários.

Entretanto, na prática é comum a existência de problemas com múltiplos e conflitantes ob-

jetivos (Multiobjective Optmisation Problems – MOPs), que necessitam de abordagens mais es-

pecíficas na procura por soluções não dominadas (Stummer et al., 2004).

Segundo Gunantara (2018), na tentativa de considerar múltiplos objetivos nas formulações

matemáticas, algumas aplicações de métodos da PO tratam apenas uma função objetivo do pro-

blema, enquanto as demais são incluídas nas restrições, sujeitas a limites inferiores ou superiores
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que definem a região de viabilidade dos problemas. Outra opção consiste na agregação dos múl-

tiplos objetivos na função objetivo escalar. Posteriormente, serão mostradas nesta pesquisa as

principais implicações na utilização destas abordagens.

Recentemente, os critérios de equidade espacial, cobertura, acessibilidade e custos foram

considerados em Zhang et al. (2016) para planejar a localização e alocação de facilidades da

área de saúde em Hong-Kong. Evidentemente, os objetivos analisados são conflitantes, pois,

para se prover acessibilidade é preciso instalar as facilidades próximas às regiões mais povoadas,

culminando em soluções de maior custo e menor equidade espacial. Por sua vez, a busca por

custos operacionais menores tende a concentrar a capacidade do sistema em uma ou poucas

facilidades nos grandes centros urbanos, de forma a reduzir os gastos com instalação e manutenção

de pequenas facilidades, e fomentar a economia de escala, piorando por sua vez os critérios de

acessibilidade e equidade espacial.

A utilização de formulações que abranjam os conflitos mencionados anteriormente, garantiria

maior equilíbrio dos critérios de otimização.

2.1.4 Metodologias Aplicáveis

Diferentes formulações matemáticas são utilizadas para modelagem de problemas de localização

e alocação de facilidades ou instalações. A programação inteira mista destaca-se entre os modelos

já desenvolvidos (Afshari and Peng, 2014), e.g. Bastos et al. (2019).

Apesar dos grandes esforços empregados em pesquisas voltadas ao projeto desses sistemas, na

prática os métodos exatos se mostraram ineficientes na avaliação dos problemas de grande porte

desta natureza (Ahmadi-Javid et al., 2017). Assim como em outros problemas de otimização

combinatória, os seguintes fatores dificultam ou inviabilizam a aplicação de métodos exatos para

otimizar a alocação de recursos públicos (Jones et al., 2002):

• Grande quantidade de variáveis binárias e inteiras;

• Não linearidade dos problemas;

• Formulações analíticas complexas ou inviáveis;

Além disso, a estocasticidade e aleatoriedade intrínseca nas operações dos sistemas de inter-

nação dificultam a definição do número ótimo de leitos, fazendo com que junções de técnicas de

simulação, teoria das filas, e modelagem matemática se tornem cada vez mais comuns.
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Em Pinto et al. (2014), os autores propõem um modelo analítico baseado em Teoria das

Filas para otimizar a alocação de leitos de internação. A viabilidade e o comportamento das

configurações propostas pela otimização são avaliados via simulação.

Ao analisar problemas de grande porte, entretanto, diversas pesquisas recorrem a heurísticas

que possam gerar soluções eficientes com esforço computacional razoável (Adewumi and Ali,

2010).

Os Algoritmos Genéticos, e.g., Shi et al. (2017), se destacam entre algumas das heurísti-

cas aplicadas na resolução de problemas de otimização na área da saúde, seguido dos métodos

de Particle Swarm Optimization (PSO) e Simulated Annealing, e.g. Chen and Lin (2017) e

Eskandari-Khanghahi et al. (2018).

2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) englobam algoritmos de otimização estocástica baseados no

princípio da Evolução Natural de Charles Darwin, em que os indivíduos mais adaptados às

condições ambientais presentes têm chances maiores de sobreviverem e reproduzirem (Bäck,

1963).

Estes algoritmos têm recebido grande atenção da comunidade científica na procura por méto-

dos mais eficientes na resolução de problemas de otimização de grande porte e múltiplos objetivos.

2.2.1 Aplicações e Conceitos

Os Algoritmos Genéticos são utilizados na resolução de problemas no campo da saúde (e.g. Shi

et al., 2017), manufatura (e.g. Li et al., 2016), finanças/economia (e.g. Kozeny, 2015) e logística

(e.g. Soleimani and Kannan, 2015).

Segundo Coello (2006), os AGs apresentam algumas vantagens relação aos métodos clássicos

de otimização:

1. Os AGs não dependem de informações do gradiente das funções objetivo no processo de

otimização, permitindo sua aplicação em problemas menos estruturados da PO.

2. Os AGs avaliam diversas soluções em conjunto, garantindo sua aplicação em problemas

com múltiplos objetivos.

3. Os AGs utilizam operadores estocásticos na condução da otimização, favorecendo a conti-

nuidade de soluções desejáveis ao associá-las à maiores chances de evolução.
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Segundo Deb (2011), esses princípios garantem maior aplicabilidade dos AGs em problemas

NP-Difíceis com múltiplos objetivos e restrições/objetivos não lineares ou estocásticos.

Na terminologia específica dos AGs, um indivíduo nada mais é que uma solução candidata

ao problema analisado. A Figura 2.1 apresenta uma síntese da lógica dos AGs.

Figura 2.1: Lógica dos AGs

Inicialmente, uma população com npop indivíduos é definida. Em diversas pesquisas (e.g. Ko-

zeny, 2015; Soleimani and Kannan, 2015), essa geração inicial de soluções é aleatória. Entretanto,

alguns estudos (e.g Li et al., 2016; Shi et al., 2017) propõem a utilização de um conhecimento

específico ou metodologia na proposição de soluções iniciais, buscando melhor desempenho e

convergência dos algoritmos.

Definida a geração inicial, os indivíduos são avaliados conforme os objetivos e restrições do

problema, e a evolução ocorre por meio dos processos de cruzamento e mutação dessas soluções.

O cruzamento é a combinação de dois ou mais indivíduos genitores para definição de um ou mais

indivíduos descendentes. A mutação consiste na perturbação de um indivíduo específico. Ao

reintroduzir diversidade genética à população, a mutação permite explorar novas buscas locais

na vizinhança deste indivíduo. As probabilidades de cruzamento, 𝑝𝑐 ∈ [0,1], e mutação das

soluções, 𝑝𝑚 ∈ [0,1], determinam a proporção de indivíduos que participarão desses processos,

i.e. 𝑝𝑐 × npop e 𝑝𝑚 × npop, e a proporção de indivíduos que serão apenas copiados na próxima

geração, i.e. (1− 𝑝𝑐)× npop e (1− 𝑝𝑚)× npop.

Os operadores evolutivos buscam manter a diversidade dos indivíduos de geração em geração,

evitando a convergência prematura do algoritmo.

A seleção dos indivíduos que participarão destes processos depende da forma como os algorit-
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mos são implementados, mas, é importante que indivíduos descendentes tenham grandes chances

de serem mais bem avaliados, desta forma, a evolução da espécie será realmente observada, e a

diversidade da população será de fato mantida.

Segundo Zhou et al. (2011), a avaliação dos indivíduos se diferencia nos AGs aplicados aos

problemas de otimização de um objetivo (Scalar Objective Optimization Problems - SOPs) e

múltiplos objetivos (Multiobjective Optimization Problems - MOPs). Enquanto nos SOPs é

possível classificar e diferenciar as soluções por meio dos métodos de ordenação simples, nos

MOPs a ordenação e comparação das soluções é parcial, o que será mais bem detalhado na

sequência pelo conceito de dominância.

O processo de elitismo é o último realizado, e seleciona os indivíduos mais bem avaliados da

população formada por genitores e descendentes para compor a próxima geração, que passará

pelos mesmos processos evolutivos. O principal objetivo do elitismo é garantir que soluções mais

eficientes não sejam perdidas devido aos fatores randômicos do processo de evolução (Zitzler

et al., 2004).

O número máximo de gerações é o indicador mais utilizado como critério de parada dos AGs.

Entretanto, outros indicadores estatísticos também podem ser usados como critérios de parada.

Nos AGs a escolha da estrutura para representar os indivíduos na população é extremamente

importante. A representação mais simplificada é a matricial. Nela cada linha representa um

indivíduo, já as colunas indicam os valores das variáveis e funções objetivo daquele indivíduo.

Além desta estrutura simplificada, outras foram propostas às distintas aplicações desses al-

goritmos. Dentre as quais, cita-se os Algoritmos Genéticos de Agrupamento (AGAs), em que

os indivíduos são representados por grupos de genes. Pitaksringkarn and Taylor (2005) utilizam

esta estrutura de agrupamento no problema de localização dos pontos de coleta de um produto

agrícola da Tailândia. Neste caso, 73 pontos de coleta foram divididos entre os cinco estados da

região nordeste da Tailândia.

Em Adewumi and Ali (2010) outro tipo de estrutura é proposta para representar os indiví-

duos em um Algoritmo Genético Multinível aplicado ao problema de alocação dos alojamentos

estudantis. No estágio inicial do algoritmo as populações são estruturas com tridimensionais,

em que os índices i, j e p definem o número de estudantes da categoria i alocados no corredor

j na solução proposta pelo indivíduo p. No último estágio as populações são estruturas com

dimensões i, k, l, p, que definem o número de estudantes da categoria i alocados no andar k do

bloco l na solução proposta pelo indivíduo p.
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2.2.2 Problemas com Múltiplos Objetivos

Por utilizarem uma abordagem baseada na análise de diversas soluções em conjunto, os AGs são

indicados na resolução de problemas de otimização com múltiplos objetivos (Konak et al., 2006).

Os MOPs apresentam a seguinte formulação matemática genérica:

𝑚𝑖𝑛/𝑚𝑎𝑥 𝑓(𝑥) = 𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ..., 𝑓𝑀 (𝑥)

𝑠.𝑎. 𝑥 ∈ Ω
(2.1)

Em que Ω é o espaço de decisão, x ∈ Ω é o vetor de decisão com N variáveis, 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑁 ),

e f(x ) é o vetor de M funções objetivo 𝑓(𝑥) = 𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ..., 𝑓𝑀 (𝑥).

Nos problemas restritos, o espaço viável Ω é definido conforme Equação (2.2).

Ω =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
𝑔𝑗(𝑥) = 𝑔𝑗(𝑥1,𝑥2,...,𝑥𝑁 ) ≤ 0 𝑗 = 1,2,...,𝐽

ℎ𝑘(𝑥) = ℎ𝑘(𝑥1,𝑥2,...,𝑥𝑁 ) = 0 𝑘 = 1,2,...,𝐾

𝑥𝐿𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑥𝑈𝑖 𝑖 = 1,2,...,𝑁

(2.2)

Para cada ponto/vetor x do espaço viável Ω (Ω ⊂ R𝑁 ) existe um ponto/vetor z no espaço dos

objetivos 𝜃 (𝜃 ⊂ R𝑀 ) definido por 𝑧 = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ..., 𝑓𝑀 (𝑥)).

2.2.3 Principais Abordagens e Algoritmos

Existem três tipos de métodos para abordar problemas desta natureza (Farahani et al., 2010). O

primeiro consiste no Método 𝜉-restrito, em que um dos objetivos é otimizado enquanto os demais

são incluídos no conjunto de restrições, e.g. (Tavana et al., 2018).

A Equação (2.3) exemplifica a transformação de um problema biobjetivo em um problema

com apenas um objetivo. Neste caso, a função 𝑓1 é incluída no conjunto de restrições, reduzindo

o espaço de soluções viáveis ao conjunto de pontos com 𝑓1 inferior à 𝜉.

𝑀𝑖𝑛 𝑓2

𝑠.𝑎. 𝑓1 ≤ 𝜉
(2.3)

Outra opção seria formular o problema agrupando os objetivos por uma única função escalar,

e.g. Karmellos et al. (2015). Neste caso, conforme indicado na Equação (2.4), à cada função

objetivo é atribuído um peso 𝑤𝑚 proporcional ao grau de importância do critério de otimização.
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𝑀𝑖𝑛 𝑧 = 𝑤1 × 𝑓1 + 𝑤2 × 𝑓2

𝑠.𝑎. 𝑤1 + 𝑤2 = 1
(2.4)

Apesar de simples, esta abordagem apresenta algumas limitações, uma vez que (i) requer conhe-

cimento prévio acerca da importância relativa dos objetivos de otimização, (ii) não considera os

conflitos existentes entre estes objetivos e (iii) é inadequada na solução de problemas cujo espaço

de busca não seja convexo.

Conforme ilustrado nas Figuras 2.2 e 2.3, se a curva Pareto não for convexa inexiste um valor

de 𝛼 para o qual a solução ótima de um SOP será obtida na parte não convexa da curva.

Figura 2.2: Problema com curva Pareto convexa
Fonte: Adaptado de Das and Dennis (1997).

Apesar de obter alguns pontos da curva Pareto (R e M ), a solução P da Figura 2.3 nunca

será uma solução obtida pelo problema resultante da combinação linear destes objetivos, pois, a

tangente à curva neste ponto também intercepta Q com uma inclinação diferente da tangente à

curva neste outro ponto. Desta forma, a direção de busca do ótimo seria desviada para Q a fim

de se obter uma função objetivo menor para o SOP.

Na terceira abordagem busca-se soluções que balanceiem os conflitos dos múltiplos objetivos

(Zhou et al., 2011). Para tanto, é preciso definir e utilizar um método para avaliar e ordenar as

soluções geradas, dentre os quais, destaca-se o critério de dominância, definido na sequência.
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Figura 2.3: Problema com curva Pareto não convexa
Fonte: Adaptado de Das and Dennis (1997).

Definição 1. Dados dois vetores de solução 𝑥1 e 𝑥2, com suas respectivas funções objetivo

𝑓(𝑥1) 𝑒 𝑓(𝑥2), 𝑓(𝑥1) domina 𝑓(𝑥2), i.e. 𝑓(𝑥1) ≺ 𝑓(𝑥2), se em um problema de minimização as

seguintes condições forem satisfeitas:

1. ∀ m = 1, 2, ..., M: 𝑓𝑚(𝑥1) ≤ 𝑓𝑚(𝑥2)

2. ∃ m = 1, 2, ..., M: 𝑓𝑚(𝑥1) < 𝑓𝑚(𝑥2)

Neste caso, 𝑓(𝑥1) domina 𝑓(𝑥2), se 𝑓(𝑥1) não for pior que 𝑓(𝑥2) em todas as funções objetivo,

e se 𝑓(𝑥1) é melhor que 𝑓(𝑥2) em pelo menos uma função objetivo.

Segundo Zhou et al. (2011), uma solução viável x* ∈ Ω é Pareto-Ótima se @ uma solução y

∈ Ω tal que 𝑓(𝑦) ≺ 𝑓(𝑥*). Ainda de acordo com Zhou et al. (2011), a imagem desse conjunto de

soluções no espaço de funções objetivo consiste na fronteira Pareto-Ótima.

Nos MOPs a otimização é conduzida para encontrar ou se aproximar dessa fronteira, retor-

nando ao final da execução do algoritmo soluções mutuamente não dominadas. Na ausência de

qualquer outra informação adicional, nenhuma dessas soluções pode ser considerada melhor do

que as outras que estão na mesma fronteira (Deb et al., 2002).

A Tabela 2.1 lista alguns dos Algoritmos Evolucionários Multiobjetivos (Multiobjective Evo-

lutionary Algorithms - MOEAs) disponíveis na literatura específica, e apresentam suas principais

diferenças.
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Em Zhang and Xing (2017) os autores dividem a evolução dos MOEAs em três gerações. Na

primeira geração (1993-1998), grande parte dos métodos de seleção se basearam no critério de

dominância, já as estratégias de diversidade se basearam em mecanismos de compartilhamento

da fitness, e.g. MOGA, NPGA e NSGA. A segunda geração (1995-2002) é marcada por métodos

de seleção baseados em estratégias de arquivamento externo e inclusão do processo de elitismo na

evolução dos indivíduos, e.g. PAES, SPEA-II, NSGA-II. Desde 2003, diferentes MOEAs foram

propostos (Zhang and Xing, 2017), e.g. MOEA/D, NSGA-III e RVEA .

Nesta pesquisa optou-se por utilizar uma adaptação do algoritmo NSGA-II proposto em Deb

et al. (2002). O NSGA é um Algoritmo Genético que utiliza o critério de dominância na ordenação

dos indivíduos, permitindo, portanto, a abordagem de problemas de otimização com múltiplos

objetivos. O NSGA-II incorpora o processo de elitismo e o conceito de distância de multidão

para garantir a diversidade dos indivíduos e a convergência do algoritmo. O detalhamento da

implementação deste algoritmo está apresentado no Capítulo 4.

2.2.4 Desempenho dos Algoritmos

A definição de métricas apropriadas para mensuração do desempenho dos MOEAs auxilia na

validação e comparação dos algoritmos. Entretanto, conforme destacado em Abraham and Jain

(2005), nos MOEAs os seguintes fatores dificultam a aplicação destes indicadores:

1. Nas iterações uma população de indivíduos é avaliada ao mesmo tempo.

2. A natureza estocástica dos MOEAs demanda que múltiplas replicações sejam feitas para

adequada mensuração do desempenho.

3. Os MOEAs podem ser avaliados por diferentes aspectos, e.g. diversidade dos indivíduos e

convergência dos algoritmos.

As métricas se dividem nas seguintes categorias: (i) qualificam a eficiência do algoritmo em

termos do esforço computacional requisitado, (ii) avaliam sua eficácia através da medição de

acurácia, robustez, escalabilidade e convergência (Coello et al., 2007).

Segundo Zhou et al. (2011) e Deb (2011) os principais indicadores utilizados mensuram a con-

vergência ou aproximação do algoritmo ao conjunto Pareto-Ótimo e a diversidade das populações

de indivíduos.
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A Tabela 2.2 apresenta algumas destas métricas, i.e., associam um valor para cada fronteira

de soluções não dominadas, refletindo sua qualidade segundo um critério específico (Zitzler et al.,

2003).
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A principal limitação das métricas listadas consiste na necessidade de se conhecer a fronteira

Pareto-Ótima do problema para que sejam calculadas ou estimadas. Entretanto, em problemas

reais esta informação geralmente é inacessível. Devido à este motivo, optamos por utilizar o

hipervolume para estimar a convergência do algoritmo ao longo de cada geração.

O hipervolume (HV) foi proposto por (Zitzler and Thiele, 1998), e mensura o espaço objetivo

coberto pela área formada entre os pontos de um conjunto Pareto e certo ponto deste espaço

definido como referência.

Conforme observado na Figura 2.4, quanto maior o valor de HV, melhor é o conjunto Pareto,

pois, um alto valor de HV indica que houve boa dispersão ou diversidade das soluções, além de

boa convergência do algoritmo.

Figura 2.4: Cálculo do hipervolume de um conjunto Pareto
Fonte: Adaptado de Fonseca et al. (2005)

2.3 Otimização via Simulação

Segundo Lee et al. (2008), alguns fatores associados aos problemas de otimização podem dificultar

sua modelagem analítica: (i) aleatoriedade dos parâmetros de entrada, (ii) dinâmica não linear,

e (iii) existência de múltiplos e conflitantes objetivos. Ainda de acordo com esses autores, apesar

de muito utilizada na abordagem destes sistemas, a Simulação a Eventos Discretos é capaz de

avaliar apenas alternativas indicadas, o que pode ser considerado insuficiente do ponto de vista

da otimização. Nestes casos, a integração entre estas diferentes abordagens pode ser uma solução

mais adequada.

A Simulação a Eventos Discretos é apenas uma das técnicas usadas para análise e melhoria

das redes de saúde. Outros métodos de simulação também são usados nesta área de estudo, e.g.,
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Teoria das Filas e Simulação Baseada em Agentes.

Em Belciug and Gorunescu (2016) os autores propõem um Algoritmo Genético Híbrido com

modelo de filas para estudar a alocação de pacientes e otimizar os custos e taxas de recusa.

Existem diversas diferenças entre este trabalho e o proposto nesta pesquisa. Primeiramente, em

Belciug and Gorunescu (2016) os autores utilizam um modelo de filas para representar o sistema

em estudo. Além disso, enquanto eles analisam apenas pacientes de geriatria em um hospital

específico, nós analisamos diversas especialidades e localidades. Outro ponto importante consiste

na simplificação de parâmetros estocásticos, como o tempo de internação e a intervalo de tempo

entre as chegadas dos pacientes. Em Belciug and Gorunescu (2016) os autores utilizam um

intervalo de 30% de variância em torno da média, enquanto nesta pesquisa nós atribuímos uma

distribuição de probabilidade para cada especialidade.

Em Jun et al. (1999), Jacobson et al. (2006) e Günal and Pidd (2010) diversas aplicações da

Simulação a Eventos Discretos na área da saúde são apresentadas.

Em Jun et al. (1999) e Jacobson et al. (2006) os autores estudam o impacto da alocação de

recursos hospitalares e programação das internações na eficiência das redes de saúde. Além disso,

os autores fazem uma revisão de estudos que buscam otimizar a alocação de recursos humanos

e materiais na área da saúde.

Em Günal and Pidd (2010) as aplicações são divididas nas seguintes categorias: emergência,

internação, ambulatório, e diversas outras unidades como as UTIs e os centros de análises clínicas.

Os autores afirmam que pelo fato de vários estudos terem sido feitos para sistemas ou facilidades

específicas, as abordagens aplicadas são dificilmente generalizáveis. Além disso, estas pesquisas

costumam fazer suposições muito simplistas da influência e relações que exitem entre as diferentes

facilidades dos sistemas estudados.

Os múltiplos outputs retornados, e a capacidade de representar estas relações, tornam os

modelos de Simulação à Eventos Discretos adequados para abordar este tipo de problema (Jun

et al., 1999).

Até o ano 2000, as técnicas de otimização e simulação foram mantidas praticamente separadas,

mesmo com todas as pesquisas relevantes para combiná-las (Fu, 2002). Nas últimas décadas,

porém, diversas rotinas de otimização foram incluídas em pacotes de simulação. De forma geral,

o objetivo destas rotinas é buscar a melhor configuração dos sistemas simulados, de forma a

maximizar ou minimizar um ou múltiplos critérios de interesse (Lin et al., 2013).
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2.3.1 Conceitos Básicos

Segundo Pierreval and Paris (2000) a integração destas técnicas pode ser feita de duas manei-

ras. A primeira é baseada na otimização da superfície de resposta do problema, definida pela

simulação de um conjunto de soluções de interesse. E a segunda consiste em explorar e simular

de maneira iterativa as soluções candidatas do problema. Neste caso, é preciso garantir conexão

direta entre o algoritmo de otimização e a simulação.

Conforme Figura 2.5, nesta metodologia a otimização repassa um design inicial ao modelo

de simulação. Este design é então simulado e a mensuração do desempenho desta configuração

é retornada à otimização, que utiliza esta informação para definir novas direções de busca do

algoritmo. Esse processo se repete até que um critério de parada seja alcançado (Fu, 2013).

Figura 2.5: Interação entre os pacotes de otimização e simulação
Fonte: Adaptado de Kelton and Law (2000).

A interação entre essas técnicas, também chamada de Otimização via Simulação, consiste,

portanto, na otimização de variáveis de desempenho medidas por modelos estocásticos de Simu-

lação a Eventos Discretos (Fu, 2001).

Em Juan et al. (2015) os autores listam diversas aplicações da abordagem de Otimização via

Simulação no campo da saúde (e.g. Kasaie and Kelton, 2013), produção (e.g. Gansterer et al.,

2014) e logística (e.g. Alizadeh et al., 2011).

Na área da saúde, Kasaie and Kelton (2013) sugerem a interação de técnicas de otimização e

simulação na alocação de recursos limitados destinados ao controle de epidemias. Na pesquisa os

autores propõem um modelo de Simulação Baseada em Agentes para reproduzir o comportamento
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dinâmico do sistema estudado sob determinadas configurações.

Segundo Swisher et al. (2000), em um modelo de simulação com p inputs Ψ = {Ψ1,Ψ2,...,Ψ𝑝},

e q outputs Φ = {Φ1,Φ2,...,Φ𝑞}, onde Φ é função de Ψ, Φ = Φ(Ψ), o objetivo da Otimização

via Simulação seria definir para quais valores de Ψ a função Φ(Ψ), resposta da simulação, é

otimizada.

Ao contrário da abordagem de programação matemática, na Otimização via Simulação a

modelagem analítica dos objetivos e restrições do sistema simulado nem sempre é viável. Nestes

casos, a simulação funciona como uma caixa preta que avalia as funções do problema para

determinado conjunto de inputs (Amaran et al., 2014).

Devido ao elevado esforço requerido nesse processo, Amaran et al. (2014) ressaltam a impor-

tância de se considerar as variáveis de entrada mais relevantes ao problema, reduzir ao máximo

seus intervalos de variação e fornecer boas soluções iniciais ao algoritmo.

2.3.2 Limitações da Otimização via Simulação

O esforço requerido no processo de avaliação das soluções via simulação poderá exceder o desejável

na resolução de um modelo linear de médio porte, configurando uma dicotomia entre o tempo

gasto na geração e análise das soluções candidatas (Fu, 2001).

Além disso, segundo Banks et al. (2000), a principal dificuldade da Otimização via Simulação

consiste na natureza estocástica dos sistemas modelados, pois, nestes casos, a performance de

determinada configuração é estimada, e não definida de maneira exata. Desta forma, é impossível

assegurar que uma alternativa é melhor que outra, reduzindo a eficiência dos algoritmos de oti-

mização, que buscam mover-se em direções de melhoria. A utilização de diversas replicações, ou

simulação de extensos períodos, está entre as principais estratégias utilizadas na redução da vari-

ância do critério de desempenho otimizado. Entretanto, nestes casos, pouquíssimas alternativas

poderiam ser exploradas devido ao elevado esforço computacional requerido.

Fica claro, então, a importância de se pesquisar outras abordagens de Otimização via Si-

mulação mais eficientes e eficazes, i.e. que analisem o mínimo de soluções possível e mapeiem

grande parte da fronteira Pareto-Ótima (Lin et al., 2013).

Se ainda assim a simulação das soluções propostas pela otimização exigir grande esforço

computacional, outras estratégias podem ser usadas para contornar esta limitação, e.g. definição

de superfícies de resposta ou metamodelos.

Os metamodelos consistem em formulações simplificadas que representam a lógica de um
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sistema, implícita no código e estrutura dos modelos originais de simulação. Segundo Barton

(1992), os metamodelos são aplicados nas diversas etapas dos projetos de simulação, e.g., na

identificação dos parâmetros mais impactantes na performance de um sistema, ou na condução de

cenários para analisar a dinâmica e o comportamento de um sistema em diferentes configurações.

Os metamodelos buscam um melhor entendimento das relações existentes entre inputs e

outupts na otimização das superfícies de resposta dos problemas estudados (Simpson et al.,

2001).

Entretanto, segundo Banks et al. (2000), a existência de um quantitativo significativo de

configurações ou combinações, e a diversidade do conjunto de variáveis (discretas ou contínuas,

quantitativas ou qualitativas) dificulta a definição de um metamodelo confiável.

Portanto, nesta pesquisa buscou-se outra estratégia para redução do tempo gasto na simula-

ção das soluções propostas pela otimização. Neste caso, as replicações e experimentos requisitados

foram simulados de maneira simultânea em computadores conectados, técnica conhecida como

Simulação ou Computação Paralela.

Segundo Pierreval and Paris (2000), os AGs apresentam características intrínsecas que faci-

litam essa paralelização em diferentes processadores. Existem duas formas de paralelizar estes

algoritmos:

1. Método Global: analisa diferentes conjuntos de indivíduos da população em paralelo,

deixando os operadores e processos evolutivos para o programa "mestre", Figura 2.6.

2. Estratégia de Granulação: a população é dividida em distintos conjuntos, os operadores

e processos evolutivos são conduzidos pelos próprios algoritmos de otimização e simulação

locais. Neste caso, um operador é definido para migração dos indivíduos entre subpopula-

ções, garantindo a propagação de soluções eficientes e evitando a convergência prematura

do algoritmo de otimização, Figura 2.7.

Nesta pesquisa foi utilizado o Método Global de computação paralela. A otimização, condu-

zida pelo algoritmo NSGA-II, é feita pelo programa mestre, e apenas a etapa de simulação das

soluções candidatas é paralelizada.

Em Banks et al. (2000), os autores afirmam que fatores randômicos intrínsecos à estratégia

de otimização de heurísticas robustas 1, como os AGs, reforçam sua tolerância quanto à variação
1Uma heurística é dita robusta quando sua eficácia não depende da estrutura do problema. Os algoritmos

desta natureza podem ser aplicados em problemas com variáveis de diferentes domínios, sendo pouco sensíveis à
variação destes inputs (Hong and Nelson, 2009).
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Figura 2.6: Método Global para computação paralela dos Algoritmos Evolucionários
Fonte: Adaptado de Pierreval and Paris (2000).

Figura 2.7: Estratégia de Granulação para computação paralela dos Algoritmos Evolucionários
Fonte: Adaptado de Pierreval and Paris (2000).

das medidas de desempenho retornadas pela simulação, garantindo que resultados satisfatórios

sejam alcançados sem ser necessário simular várias e extensas replicações.

As abordagens que promovem a iteração entre modelos de simulação e heurísticas são co-

nhecidas como Simheuristics. Elas permitem que as incertezas dos problemas estocásticos de

otimização combinatória sejam tratadas de maneira natural. Além disso, elas facilitam as análi-

ses de sensibilidade e confiabilidade dos critérios de otimização durante a avaliação de soluções

candidatas (Juan et al., 2015).
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Conforme detalhado no Capítulo 3, para cada solução a simulação retornará à otimização as

taxas de recusa dos leitos, usadas para avaliar e comparar as soluções geradas. Essas taxas são

calculadas via simulação, pois suas formulações matemáticas implicariam em diversas suposições

irrealistas do problema estudado.

Neste caso, o algoritmo NSGA-II retornará não apenas uma, mas sim um conjunto de soluções

não dominadas. Ao esforço da simulação restaria a validação dessas soluções, e o apoio na tomada

de decisão quanto à escolha da solução não dominada mais adequada ao problema analisado.
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Capítulo 3

Formulação Matemática

Conforme mencionado, nesta pesquisa propomos uma abordagem de Otimização via Simulação

ao problema de alocação de leitos de internação. O processo de otimização é conduzido pelo

Algoritmo Genético NSGA-II, e as soluções geradas são avaliadas via Simulação a Eventos Dis-

cretos. As avaliações são retornadas à otimização, que utiliza esta informação para comparar

e ordenar as soluções geradas e definir novas direções de busca do algoritmo. Esse processo se

repete até que um critério de parada seja alcançado.

A abordagem proposta é aplicada em uma das macro-regiões de saúde de Minas Gerais.

Entretanto, o universo de aplicações não deve ser limitado ao sistema estudado.

Basicamente, investigamos se realocando os leitos já existentes ou contratando outros leitos

do sistema privado seria possível atender a demanda com custos e taxas de recusa mínimos.

Desta forma, o número máximo de leitos que cada local poderá receber é dado pela soma dos

leitos privados e públicos já existentes nestas localidades. O problema é, portanto, capacitado,

e por isto nem sempre será possível encontrar uma solução que garanta que 100% dos pacientes

alocados sejam atendidos, i.e. o paciente será recusado caso o leito em que foi alocado não esteja

disponível no momento da internação.

Na sequência será detalhada a notação e a formulação matemática proposta ao problema

estudado.

3.1 Conjuntos

O : pontos de origem ou residência dos pacientes, O = {1,...,no}.

D : pontos de destino ou atendimento dos pacientes, formado pelos locais onde já existem estru-



turas de internação operantes D = {1,...,nd}.

E : especialidades demandadas pelos pacientes, E = {1,...,ne}.

L: tipos de leito L = {1,...,nl}. Foram considerados os seguintes tipos de leito:

3.2 Variáveis de Decisão

A formulação matemática proposta busca otimizar a capacidade de atendimento do sistema

público de internação estudado, e a alocação dos pacientes às unidades de atendimento, expressos

pelas seguintes variáveis de decisão:

𝑥𝑜,𝑑,𝑒: percentual da demanda do município o pela especialidade tipo e alocado à cidade d, onde

0 ≤ 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 ≤ 1.

𝑦𝑑,𝑙: número de leitos do tipo l ofertados no município d, onde 𝑦𝑑,𝑙 ∈ Z+.

3.3 Parâmetros

A formulação e modelagem do problema estudado estão sujeitas ao levantamento dos seguintes

parâmetros:

𝑛𝑙: vetor do número de leitos ofertados nos municípios (públicos + privados), 𝑛𝑙𝑑 ∈ Z+, ∀ 𝑑 ∈ 𝐷.

𝑀𝐶: matriz binária que representa a compatibilidade entre os leitos e especialidades, definida

na Tabela 3.1, 𝑚𝑐𝑙,𝑒 ∈ [0,1], ∀ 𝑙 ∈ 𝐿, 𝑒 ∈ 𝐸.

𝑀𝑃 : matriz binária das relações de precedência entre os leitos, definida na Tabela 3.2, 𝑚𝑝𝑙,𝑙′ ∈

[0,1], ∀ 𝑙, 𝑙′ ∈ 𝐿.

𝐷𝐸: matriz de demanda dos municípios pelas especialidades, 𝑑𝑒𝑜,𝑒 ≥ 0, ∀ 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑒 ∈ 𝐸.

𝐷𝐼: matriz de distância entre os pontos do sistema de internação, 𝑑𝑖𝑜,𝑑, ≥ 0, ∀ 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑑 ∈ 𝐷.

𝑑𝑚: vetor da distância máxima permitida para deslocamento dos pacientes por especialidade

demandada, 𝑑𝑚𝑒 ≥ 0, ∀ 𝑒 ∈ 𝐸.

𝑡𝑝: vetor do tempo médio de internação dos pacientes por especialidade demandada, 𝑇𝑃𝑒 ≥

0, ∀ 𝑒 ∈ 𝐸.

𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙): ocupação máxima desejável de um pool de leitos.

O cálculo da função 𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙) é baseado na formação de conjuntos de recursos (pools), definidos

para cada tipo de leito hospitalar. Conforme sugerido em Jones (2011), cada pool deve respeitar

uma ocupação máxima desejável, definida por sua capacidade, e não por valores médios ou globais

do sistema.
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Tabela 3.1: Compatibilidade entre os leitos de internação e especialidades

Tipo de Leito Especialidades Compatíveis

Cirúrgico
- Cirurgia - 28 dias a 14 anos
- Cirurgia - 15 a 59 anos
- Cirurgia - 60 anos e mais

Clínico
- Clínica - 28 dias a 14 anos
- Clínica - 15 a 59 anos
- Clínica - 60 anos e mais

Obstétrico - Obstetrícia
Pediátrico - Clínica - 28 dias a 14 anos
Neonatal - Neonatologia

UTI Adulto

- Cirurgia - 15 a 59 anos
- Cirurgia - 60 anos e mais
- Clínica - 15 a 59 anos
- Clínica - 60 anos e mais
- Obstetrícia

UTI Pediátrico - Cirurgia - 28 dias a 14 anos
- Clínica - 28 dias a 14

UTI Neonatal - Neonatologia

Tabela 3.2: Relações de precedência entre os leitos

Tipo de Leito Relações de Precedência
Cirúrgico -
Clínico -
Obstétrico -
Pediátrico -
Neonatal Obstétrico
UTI Adulto Cirúrgico, Clínico ou Obstétrico
UTI Pediátrico Pediátrico
UTI Neonatal Neonatal

Em Jones (2011), os autores também sugerem que pools menores mantenham taxas mais

baixas de ocupação, buscando reduzir as taxas de recusa desses leitos.

Baseados nestas informações, Pinto et al. (2014) definem o conjunto de Equações (3.1) para

calcular a ocupação máxima desejável nos leitos de forma que suas taxas de recusa não ultrapas-

sem 1%.

𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙 ≤ 100) = 18,726× 𝑙𝑛(𝑦𝑑,𝑙)− 9,4039

𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙 > 100) = 7,4508× 𝑙𝑛(𝑦𝑑,𝑙) + 42,484
(3.1)

O conjunto de Equações (3.1) foi obtido por análise de regressão das informações amostradas

em Jones (2011). Os demais parâmetros foram coletados a partir do banco de dados do SUS

(DATASUS, disponível em www.datasus.gov.br). Os dados são do ano de 2017. Este período
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foi utilizado para exemplificar a aplicação da metodologia proposta. Todos os dados utilizados

nesta pesquisa poderão ser disponibilizados e encaminhados pela autora via e-mail 1

3.4 Funções Objetivo

Na formulação proposta nesta pesquisa dois objetivos de otimização foram considerados: redução

das taxas de recusa (𝑓1) e custos dos leitos (𝑓2).

Como 𝑓1 e 𝑓2 apresentam diferentes unidades de medida e distintas ordens de grandeza, os

objetivos do problema foram normalizados.

𝑓1: função taxa de recusa máxima, Equação (3.2), definida via simulação pela recusa máxima

dos leitos que são ofertados na macro-região estudada.

𝑓1 = 𝑚𝑎𝑥𝑙∈𝐿 (𝑡𝑟𝑙) (3.2)

𝑓2: função custo dos leitos. Conforme os princípios da economia de escala, quanto maior um

pool de leitos, menores serão seus custos unitários. Isto se deve ao fato de que os leitos de um

mesmo pool dividem recursos em comum. Consequentemente, os custos destes recursos também

são divididos entre os leitos. A função definida na Equação (3.3) expressa esta lógica.

𝑐𝑙𝑙(𝑛) = 𝑐𝑙𝑙(1)× 𝑛−𝛾 (3.3)

E que 𝑐𝑙𝑙(𝑛) é o custo do leito l em um pool com n leitos deste mesmo tipo, e 𝛾 > 0 é a taxa

pela qual o custo decai à medida que n aumenta.

Neste caso, quanto maior o número de leitos no pool, menor será o custo para manter cada

unidade desse recurso (𝑐𝑙𝑙).

Caberá ao tomador de decisão definir o parâmetro 𝛾 baseado na suavidade de decaimento

da curva de custo de um leito. Nós assumimos que este custo seria reduzido em até 60% do

custo unitário para pools com 100 leitos, para pools maiores este custo permaneceria inalterado,

i.e. 𝑐𝑙𝑙(𝑦𝑑,𝑙 ≥ 100) = 0,6 × 𝑐𝑙𝑙(1). Após resolver esta equação, nós definimos que 𝛾 = 1,11𝐸−1.

Quando disponíveis outros valores também podem ser usados sem prejudicar a aplicabilidade da

metodologia proposta.

Conforme esperado, os custos diários dos leitos também dependem da tipologia do recurso.

1Bárbara Regina Pinto e Oliveira: barbara.brpo@gmail.com
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Em geral, os leitos UTI têm custos maiores que leitos padrões.

Nesta pesquisa este custo foi estimado para cada tipo de leito, dividindo-se o custo total

das internações registradas em 2017 pelo total de diárias e ocupação média destes leitos, Tabela

3.3. Apesar desta estimativa estar suscetível a erros, ela nos fornece uma boa referência, pois,

nenhuma informação real está disponível no banco de dados do SUS, e o valor obtido atende

bem aos objetivos propostos nesta pesquisa.

Tabela 3.3: Custo médio diário de internação nos leitos

Tipo de leito (l) 𝑐𝑙𝑙(1)

Cirúrgico R$ 425,23
Clínico R$ 106,17
Obstétrico R$ 295,54
Pediátrico R$ 139,91
Neonatal R$ 154,31
UTI Adulto R$ 547,06
UTI Pediátrico R$ 577,76
UTI Neonatal R$ 567,05

A partir do exposto, a função 𝑓2 é calculada conforme Equação (3.4).

𝑓2 =
∑︁

𝑑∈𝐷,𝑙∈𝐿
𝑦𝑑,𝑙 × 𝑐𝑙𝑙(𝑦𝑑,𝑙) (3.4)

Definidos os conjuntos, parâmetros, e variáveis do problema estudado, foi possível propor uma

modelagem matemática biobjetivo para representá-lo, detalhada na sequência.

3.5 Modelagem Matemática

𝑀𝑖𝑛 f = {𝑓1, 𝑓2} (3.5)

s.a

∑︁
𝑙∈𝐿

𝑦𝑑,𝑙 ≤ 𝑛𝑙𝑑 ∀ 𝑑 ∈ 𝐷 (3.6)

𝑦𝑑,𝑙 ≤
∑︁

𝑙′∈ 𝐿, 𝑙′ ̸=𝑙

𝑚𝑝𝑙,𝑙′ × 𝑦𝑑,𝑙′ ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑙 ∈ 𝐿 (3.7)
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𝑥𝑜,𝑑,𝑒 ≤
∑︁
𝑙∈𝐿

𝑚𝑐𝑙,𝑒 × 𝑦𝑑,𝑙 ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑒 ∈ 𝐸 (3.8)

(
𝑑𝑖𝑜,𝑑
𝑑𝑚𝑒

− 1)× 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 ≤ 0 ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑒 ∈ 𝐸 (3.9)

∑︁
𝑑∈𝐷

𝑥𝑜,𝑑,𝑒 = 1 ∀ 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑒 ∈ 𝐸 (3.10)

∑︁
𝑜∈𝑂,
𝑒∈𝐸

𝑚𝑐𝑙,𝑒 × 𝑑𝑒𝑜,𝑒 × 𝑡𝑝𝑒 × 𝑥𝑜,𝑑,𝑒
365

≤ 𝑦𝑑,𝑙 × 𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙) ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑙 ∈ 𝐿 (3.11)

0 ≤ 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 ≤ 1 ∀ 𝑜 ∈ 𝑂, 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑒 ∈ 𝐸 (3.12)

𝑦𝑑,𝑙 ∈ Z+ ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑙 ∈ 𝐿 (3.13)

Na formulação apresentada, a Equação (3.5) indica a função objetivo do problema, que consiste

em minimizar a recusa máxima e o custo diário dos leitos à disposição dos sistema público.

As soluções propostas pelo método de otimização empregado devem respeitar um conjunto

de restrições do modelo de forma a atender de maneira eficiente a demanda existente.

Conforme Equação (3.6), o número de leitos ofertados no município d deve ser menor que o

total de leitos públicos e privados disponíveis nesta localidade. A Equação (3.7) indica que alguns

leitos só podem ser alocados nos municípios caso haja previsão de oferta de outros leitos neste

local que justifiquem esta alocação, e.g. caso não haja previsão de oferta de leitos obstétricos,

nenhum leito neonatal será esperado no município. A Equação (3.8) limita a destinação de um

paciente residente em o apenas a locais d que ofertem leitos compatíveis com sua especialidade.
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Segundo a Equação (3.9), os pacientes residentes no município o poderão ser alocados na cidade d,

somente se a distância entre esses municípios for inferior à máxima permitida para deslocamento

dos pacientes com especialidade e. A Equação (3.10) garante que 100% dos pacientes com

especialidade e residentes no município o sejam alocadas. O que não significa que 100% dos

pacientes serão admitidos, dado que esta admissão dependerá da disponibilidade dos leitos que

são compatíveis com sua especialidade. Neste caso, as internações rejeitadas serão penalizadas

pela função 𝑓1.

Segundo a Equação (3.11), o número de leitos l ofertados em um município d precisa ser

suficiente para atender de maneira eficiente a demanda alocada e manter um nível de ocupação

desejável (Pinto et al., 2014).

A inclusão desta restrição ao problema ajuda a refinar as soluções geradas pelo NSGA-II,

evitando a avaliação e simulação de diversas soluções inviáveis ou ineficientes do ponto de vista

da otimização.

Finalmente, as Equações (3.12) e (3.13) restringem o domínio das variáveis de decisão do

problema.

A otimização da formulação biobjetiva proposta retorna um conjunto de soluções não domi-

nadas. Ao esforço da simulação restaria ainda a escolha da solução mais adequada desse conjunto

baseada em um critério de tomada de decisão.

Pela formulação apresentada pode-se pensar que seria mais fácil resolver o problema analisado

caso ele fosse dividido em nl subproblemas, i.e. caso fosse resolvido para cada tipo de leito l.

Entretanto, os parâmetros 𝑚𝑐𝑙,𝑒 e 𝑚𝑝𝑙,𝑙′ revelam que alguns leitos são compatíveis com duas ou

mais especialidades, e que existem relações de precedência que devem ser respeitadas, justificando

a necessidade da alocação simultânea desses recursos.

Além disso, a restrição de capacidade definida na Equação (3.6) está discriminada para cada

município. Portanto, baseado no total de leitos ofertados em cada local (𝑛𝑙𝑑), o algoritmo

define quantos leitos devem permanecer disponíveis para o SUS, quantos leitos extras devem ser

contratados do sistema privado de saúde deste local, e como o total de leitos ofertados devem

estar distribuídos entre as várias especialidades disponíveis.

Portanto, para garantir uma representação mais fidedigna destas relações e restrições do

problema, é preciso analisar os leitos de forma conjunta.

Outra peculiaridade da formulação matemática proposta consiste na estratégia de alocação

dos pacientes. Diferentemente das abordagens mais clássicas apresentadas na revisão de litera-
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tura, neste estudo os pacientes poderão ser alocados a cidades mais distantes, desde que seja

satisfeita a restrição de distância máxima permitida para atendimento.

Além disso, grande parte destas abordagens na literatura considera que cada ponto da rede

seja alocado à apenas uma facilidade ou instalação, i.e. a variável de alocação 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 é definida

como sendo binária. Apesar de comum, esta suposição não representa a realidade de países pouco

desenvolvidos como o Brasil, onde nem sempre é possível garantir os recursos necessários para

atender a toda a demanda das cidades mais próximas. Para exemplificar este caso, a Tabela

3.4 mostra o fluxo de pacientes cirúrgicos residentes em União de Minas e atendidos dentro da

macro-região de saúde.

Tabela 3.4: Atendimento de pacientes cirúrgicos de União de Minas na rede SUS

Fonte: DATASUS (2017)
Cidades Percentual Leitos Distância

Uberaba 45.10% 293 317 km
Iturama 31.37% 14 39 km
União de Minas 23.53% 9 -

Apesar de União de Minas atender a cerca de 24% da necessidade local por leitos cirúrgicos,

alguns pacientes residentes deste município foram encaminhados e internados em outras cidades.

Verifica-se que 45% dos pacientes foram internados em Uberaba, mesmo esta cidade estando mais

distante que Iturama que também recebeu pacientes de União de Minas. Portanto, os pacientes

nem sempre são alocados às cidades mais próximas.

Ainda assim, pode-se questionar como esta alocação se daria na prática sendo a variável 𝑥𝑜,𝑑,𝑒

contínua, i.e. como definir quais pacientes receberão atendimento local e quais serão encaminha-

dos para internação em outras cidades. Assim como em outros problemas de otimização, as

decisões de localização e alocação de facilidades são hierarquicamente classificadas nas seguintes

categorias: (i) estratégicas de longo prazo, e.g. planejamento ou design das cadeias de supri-

mento, (ii) táticas ou de médio prazo, e.g. alocação de capacidade operativa em instalações já

existentes (iii) operacionais ou de curto prazo, e.g. sequenciamento de atividades ou processos

em facilidades já operantes.

Nesta pesquisa apenas as decisões táticas foram abordadas. A principal premissa é averiguar

se ao realocar leitos públicos existentes ou contratar novos leitos do sistema privado seria possível

atender a demanda a níveis mínimos de recusa e custos. Desta forma, decisões de longo e curto

prazo, e.g. definição de onde abrir os hospitais, e quando deve-se encaminhar ou não um paciente,

estão fora do escopo deste estudo. As decisões de longo prazo já foram tomadas, dado que este
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sistema já se encontra em operação, já as decisões de curto prazo deverão ser tomadas à luz dos

resultados obtidos nesta pesquisa, i.e. a partir da demanda esperada e a capacidade planejada

para cada município. Para informações adicionais acerca de decisões de curto prazo na área da

saúde, o leitor poderá consultar os trabalhos de Marynissen and Demeulemeester (2016) e Bastos

et al. (2019).
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Capítulo 4

Metodologia

Este capítulo apresenta o processo de Otimização via Simulação conduzido pelo algoritmo NSGA-

II, implementado no software MATLAB® e dividido nas seguintes etapas:

1. Representação dos indivíduos na população;

2. Geração da primeira população de indivíduos;

3. Avaliação e comparação dos indivíduos;

4. Operações de evolução e elitismo.

A escolha deste algoritmo foi baseada no fato dele (i) utilizar o princípio de elitismo, evitando

que soluções eficientes sejam perdidas nos processos evolutivos, (ii) sugerir um mecanismo de

preservação da diversidade dos indivíduos, (iii) aplicar o critério de dominância na avaliação e

ordenação das soluções, permitindo a abordagem de múltiplos objetivos.

O fluxograma disposto na Figura 4.1 indica que o algoritmo NSGA-II segue as etapas de um

Algoritmo Genético clássico, entretanto, com importantes alterações nos processos de ordenação

e comparação dos indivíduos, detalhadas na sequência.

Além disso, a avaliação dos indivíduos, representada pelas linhas pontilhadas na Figura 4.1 e

destacada na Figura 4.2, incorpora a metodologia de Otimização via Simulação. Esta metodologia

foi escolhida para contornar a dificuldade de se representar analiticamente a recusa máxima dos

leitos, i.e. 𝑓1, métrica usada pelo NSGA-II para avaliação, comparação e ordenação das soluções.



Figura 4.1: Fluxograma de implementação do Algoritmo NSGA-II

Figura 4.2: Detalhamento da avaliação dos indivíduos no NSGA-II

4.1 Representação dos Indivíduos na População

Conforme apresentado, na formulação matemática proposta nesta pesquisa, Equações (3.5) -

(3.13), a variável de decisão 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 é contínua, e representa a alocação dos pacientes nos municípios

com sistemas de internação, enquanto a variável 𝑦𝑑,𝑙 é discreta, e define o número de leitos

disponíveis nestes municípios. Devido as diferenças de domínio e dimensão dessas variáveis

torna-se difícil integrá-las na representação dos indivíduos, portanto, neste trabalho optou-se

pela decomposição da otimização em duas fases. Neste caso, o número de leitos 𝑦𝑑,𝑙 é otimizado

primeiro, e a partir desta etapa é definida a alocação dos pacientes a esses leitos.

A Figura 4.3 indica a estrutura proposta para representar a população de indivíduos na

primeira etapa descrita do processo de otimização.

Na estrutura matricial proposta à população de indivíduos, os elementos 𝑝𝑑,𝑙,𝑖 definem o
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Figura 4.3: Representação dos indivíduos no NSGA-II

número de leitos l disponíveis no município d na solução proposta pelo indivíduo i, onde d ∈ D

= {1,...,nd}, l ∈ L = {1,...,nl} e i ∈ I = {1,...,npop}.

4.2 Geração da Primeira População de Indivíduos

Em Hong and Nelson (2009) os autores sugerem a adoção de diferentes estratégias para geração

da primeira população de indivíduos:

• Seleção de pontos extremos do espaço de soluções viáveis.

• Seleção de pontos centrais do espaço de soluções viáveis.

• Geração aleatória de soluções ou indivíduos.

• Geração de soluções através da consulta à profissionais ou literatura relacionada.

Neste estudo, a geração da primeira população de indivíduos é feita de forma aleatória,

respeitando, entretanto, a restrição do número máximo de leitos que podem ser ofertados nos

municípios definida pela Equação (3.6), e a restrição de precedência entre os tipos de leito definida

pela Equação (3.7).

Nesta etapa do processo são geradas npop soluções da variável de otimização 𝑦𝑑,𝑙 que di-

mensiona o número de leitos a serem ofertados nos municípios do sistema público de internação

estudado.

40



4.3 Alocação dos Pacientes

Conforme mencionado, nesta pesquisa optou-se por uma abordagem de otimização em duas-fases.

Após dimensionar a capacidade de atendimento dos municípios em um primeiro momento, i.e.

definir a matriz Y de variáveis 𝑦𝑑,𝑙, é preciso otimizar a alocação dos pacientes às localidades que

disponham de recursos compatíveis. No Capítulo 3 desta pesquisa, essa alocação é definida pela

variável 𝑥𝑜,𝑑,𝑒, que representa o percentual da demanda do município o pela especialidade tipo e

alocado à cidade d.

Para otimizar a alocação dos pacientes, é criada a variável 𝜉𝑑,𝑙. Conforme a Equação (4.1),

esta variável mensura a violação da restrição de ocupação máxima desejada nos conjuntos de

leitos de internação.

∑︁
𝑜∈𝑂,
𝑒∈𝐸

𝑚𝑐𝑙,𝑒 × 𝑑𝑒𝑜,𝑒 × 𝑡𝑝𝑒 × 𝑥𝑜,𝑑,𝑒
365

− 𝑦𝑑,𝑙 × 𝑜𝑚(𝑦𝑑,𝑙) ≤ 𝜉𝑑,𝑙 ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑙 ∈ 𝐿 (4.1)

𝜉𝑑,𝑙 ≥ 0 ∀ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑙 ∈ 𝐿 (4.2)

A inclusão desta variável busca tornar a formulação do problema menos restritiva, relaxando

a restrição definida pela Equação (3.11) no modelo original. Segundo Coello et al. (2007), os

problemas de otimização são compostos por restrições que devem ser consideradas e satisfeitas.

Entretanto, restrições mais brandas podem ser relaxadas, garantindo a ampliação e exploração

do espaço de busca do algoritmo, e a avaliação de algumas soluções inviáveis do problema. Isso

evita, sua convergência prematura.

As soluções com 𝜉𝑑,𝑙 > 0 produzidas pela relaxação são penalizadas pela Equação (4.3), cujo

objetivo é minimizar a violação da restrição de ocupação máxima desejada.

𝑀𝑖𝑛 f =
∑︁
𝑑∈𝐷,
𝑙∈𝐿

𝜉𝑑,𝑙 (4.3)

Após relaxação da restrição definida pela Equação (3.11), o modelo foi então implementado

na linguagem de programação AMPL com uso do solver GUROBI. A escolha de um método exato

para abordar esta segunda etapa do problema se deve ao fato da formulação proposta resultar

em um modelo linear simples, de variáveis contínuas, e relaxação das restrições mais restritivas,
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garantindo, desta forma, o retorno da solução ótima e viável de alocação dos pacientes no sistema

com esforço computacional ínfimo.

Apesar desta escolha, outras opções para otimizar a alocação dos pacientes no sistema ana-

lisado foram avaliadas, e.g. aplicação de heurística específica, e utilização do GA implementado.

Entretanto, estas alternativas foram descartadas. Na opção do NSGA-II, a principal desvanta-

gem levantada está relacionada à dimensão e domínio da variável de alocação 𝑥𝑜,𝑑,𝑒. Conforme

mencionado, os índices o ∈ O = {1,...,no}, d ∈ D = {1,...,nd}, e e ∈ E = {1,...,ne} desta variável

indicam, respectivamente, o município de residência do paciente, o município no qual este será

atendido, e a especialidade por ele demandada, resultando em milhares (no × nd × ne) de va-

riáveis desta natureza. Consequentemente, maiores populações de indivíduos seriam necessárias

para garantir adequada exploração do espaço de busca do problema, reduzindo a eficiência com-

putacional do algoritmo. Além disso, a análise simultânea de variáveis com domínios distintos,

inteiras (𝑦𝑑,𝑙) e contínuas (𝑥𝑜,𝑑,𝑒), dificulta a aplicação dos operadores evolutivos propostos.

A partir do exposto optou-se, portanto, pelo método exato para otimizar a alocação dos

pacientes no sistema de internação, garantindo, desta forma, o alcance do ponto ótimo global em

baixo tempo computacional.

Conforme mencionado, para cada indivíduo da população o modelo linear é executado, de

forma a otimizar a variável de alocação 𝑥𝑜,𝑑,𝑒.

4.4 Avaliação dos Indivíduos via Simulação

Após dimensionar a capacidade de atendimento dos municípios e otimizar a variável de alocação

dos pacientes, i.e. definir as variáveis 𝑦𝑑,𝑙 e 𝑥𝑜,𝑑,𝑒, é preciso simular as soluções propostas e

mensurar as taxas de recusa dos leitos SUS, que servirão para avaliar e ranquear estas soluções.

O processo de Otimização via Simulação se justifica pela incapacidade de se expressar as

taxas de recusa 𝑓1 por equações ou formulações matemáticas. Neste caso, a simulação funciona

como uma caixa preta que avalia esta função para cada solução. Além disso, conforme detalhado

na sequência, a dinamicidade e aleatoriedade intrínsecas ao processo de internação dos pacientes,

e as especificidades do problema analisado (e.g. tempo máximo de espera por leitos), dificultam

sua modelagem analítica fidedigna.

A simulação proposta nesta pesquisa (Figura 4.4) foi desenvolvida no Simulink, ferramenta

para modelagem, simulação e análise de sistemas dinâmicos disponível no softwareMATLAB®.
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Figura 4.4: Simulação do sistema de internação SUS

Como o banco de dados do DATASUS não dispõe do momento da chegada dos pacientes no

sistema, assumiu-se que estas seguem um Processo Poisson, i.e. o intervalo entre esses eventos

se aproxima da Distribuição Exponencial, EXP(1/𝜆), onde 𝜆 é a quantidade de pacientes que

chegam por hora no sistema estudado, obtida ao se dividir o número de internações esperadas

anualmente por 8.760 horas.

Ao ingressar no sistema os pacientes, entidades da simulação, recebem os seguintes atributos:

1. ESP: especialidade definida por uma função discreta baseada no percentual histórico de

internações por especialidade.
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2. LoS: distribuição do tempo de internação dos pacientes.

3. MUN: município de residência, definido por uma função discreta baseada no percentual

histórico de internações por municípios de residência.

4. ALO: município para onde cada paciente foi alocado, indicado pela variável 𝑥𝑜,𝑑,𝑒 otimizada.

Definidos esses atributos, o paciente que ingressa no sistema será atendido se pelo menos um

leito compatível com sua necessidade de especialidade estiver disponível no município para onde

ele foi alocado. Conforme proposto em Akcali et al. (2006), caso todos os leitos estejam ocupados,

o paciente poderá esperar a liberação; entretanto, se um leito não for liberado durante determi-

nado intervalo de tempo, a internação requerida é computada como recusada. Considerou-se que

os pacientes podem aguardar a liberação dos leitos gerais por até três horas.

Antes de deixar o sistema, os pacientes poderão ser encaminhados para a UTI com uma pro-

babilidade 𝑝𝑒𝐼𝐶𝑈 . A mesma lógica dos leitos gerais é aplicada na procura por uma UTI disponível

e compatível à especialidade demandada pelo paciente. Novamente, se as UTIs estiverem ocu-

padas, o paciente poderá esperar sua liberação durante um tempo antes da internação requerida

ser computada como recusada. Neste caso, os pacientes podem aguardar por até uma hora. Na

prática, a equipe médica responsável pelo paciente que definirá quanto tempo ele poderá aguar-

dar pelo leito, isto com base na gravidade ou urgência da internação demandada. Entretanto, é

inviável analisar e simular caso a caso. Além disso, inexistem informações disponíveis para fazer

qualquer inferência acerca deste parâmetro. Desta forma, definimos um tempo menor de espera

para casos mais graves, i.e. casos de internações na UTI.

A partir do exposto, verifica-se que na abordagem proposta os pacientes não são encami-

nhados para outros hospitais quando a demanda excede a oferta dos leitos. Nestes casos, a

insuficiência da capacidade de atendimento dos centros de internação é refletida através do au-

mento da recusa de pacientes (𝑓1).

Esta abordagem possibilita a modelagem mais fidedigna da operação dos sistemas de interna-

ção, pois na prática pequenos ou curtos ajustes de capacidade são viabilizados pela acomodação

temporária dos pacientes nos corredores ou outros locais.

Além disso, assumiu-se que antes das UTIs, os pacientes passam pelos respectivos leitos

gerais. Apesar disto nem sempre ocorrer na prática, i.e. alguns casos graves são encaminhados

diretamente para as UTIs. Esta suposição é razoável, visto que após tratamento nas UTIs,

os pacientes são internados em leitos gerais para continuidade do tratamento ou observação.
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Na modelagem e simulação, a ordem destas internações não impacta na recusa geral dos leitos

retornada ao algoritmo NSGA-II.

Cada solução candidata foi simulada por um ano (365 dias), pois, a partir deste período os

resultados retornados pela simulação representam de fato as condições estacionárias do sistema

estudado.

Conforme mencionado, a avaliação das soluções propostas é realizada via Método Global

de computação paralela, vide Figura 2.6. Neste caso, os operadores e processos evolutivos do

NSGA-II ficam a cargo do processador central ou "mestre", e apenas a etapa de simulação das

soluções candidatas é paralelizada. Nesta pesquisa foram utilizadas cinco estações de trabalho

quad-core com processador i5 e 8GB de memória RAM.

A Figura 4.5 indica a janela do Admin Center, que consiste em um ambiente do MA-

TLAB® em que é possível controlar e monitorar os processos paralelos sendo executados pelo

algoritmo. Na primeira aba são listadas as estações de trabalho, a título de exemplo incluí-

mos apenas uma das estações utilizadas nesta pesquisa. A segunda aba indica o MATLAB Job

Scheduler (MJS), responsável por distribuir e coordenar a execução dos processos em paralelo.

No exemplo o MJS-Simul. é composto apenas pela estação de trabalho PC-Simul. com quatro

núcleos (workers) que operam de maneira independente.

Nesta pesquisa as simulações/avaliações dos indivíduos são distribuídas aleatoriamente entre

os 20 núcleos que compõem as estações de trabalho utilizadas. O pseudocódigo Paralelização

indica como este processo acontece. O comando parfor consiste em um loop ou ciclo de comandos

executados em paralelo para cada indivíduo i da população corrente. Inicialmente, as variáveis

x e y dos núcleos ativos recebem os valores x(i) e y(i) que representam, respectivamente, o

número de leitos e o fluxo de pacientes propostos pelo indivíduo i no sistema de internação

estudado. Feitas estas atribuições a simulação é executada em paralelo, retornando à estação

central os resultados encontrados para cada configuração analisada. Ao finalizar a simulação

de um indivíduo, o núcleo recebe os inputs de outro indivíduo não avaliado. Este processo se

repetirá até que toda a população seja avaliada.

Algorithm 1 : Paralelização
1: parfor each i ∈ I
2: assignin(base,x,x(i))
3: assignin(base,y,y(i))
4: outputs(i) ← sim(Simulação)
5: end

45



Figura 4.5: Simulação do sistema de internação SUS

A partir deste processo de avaliação dos indivíduos, é possível compará-los e ordená-los em

relação às demais soluções da população, processo realizado em sequencial pelo processador

"mestre".

4.5 Classificação dos Indivíduos

Segundo Zitzler et al. (2004), os critérios de comparação das soluções nos MOEAs se distinguem

conforme a estratégia utilizada (Figura 4.6):

1. Agregação: combinação ponderada de múltiplos objetivos.

2. Critério: alternação da função objetivo usada para guiar o processo de evolução.

3. Dominância: ordenação dos indivíduos baseada nas fronteiras de dominância.

Nesta pesquisa optou-se pela estratégia de dominância proposta em Deb et al. (2002). Con-

forme o pseudocódigo Ordenação, nesta estratégia para cada indivíduo p da população P, são
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Figura 4.6: Estratégias de avaliação das soluções
Fonte: Zitzler et al. (2004)

definidos os seguintes atributos:

1. 𝑛𝑝 : número de soluções que dominam a solução p, sendo 𝑛𝑝 = 0 para as soluções perten-

centes à primeira fronteira Pareto, composta por indivíduos não dominados.

2. 𝑆𝑝 : conjunto de soluções que a solução p domina, sendo 𝑆𝑝 = ∅ para as soluções perten-

centes à última fronteira Pareto, composta por indivíduos dominados por todos os outros

das demais fronteiras.

Após inicializar estes parâmetros, cada indivíduo p da população P é comparado aos demais

indivíduos q desta mesma população. Caso p domine q, então a solução q é adicionada ao

conjunto de soluções dominadas por p (𝑆𝑝); do contrário, se q dominar p, o contador de soluções

que dominam p (𝑛𝑝) é acrescido.

Realizadas essas comparações, os indivíduos p com 𝑛𝑝 = 0 são incluídos na primeira fronteira

(ℱ1), e as soluções dominadas por esses indivíduos (𝑆𝑝) na segunda fronteira. Esse processo

continua até que todas as fronteiras sejam definidas.

Portanto, finalizada a ordenação, na primeira fronteira estarão agrupados os indivíduos que

não são dominados por nenhuma outra solução. Na segunda fronteira, se encontrão aqueles

indivíduos que são dominados por pelo menos uma solução da primeira fronteira. Na terceira

fronteira estarão os indivíduos dominados apenas por soluções das fronteiras anteriores, e assim

por diante.

Como nesta pesquisa o problema estudado é restrito, foi preciso adaptar o processo de defini-

ção das fronteiras não dominadas apresentado. Neste caso, o algoritmo implementado considera

as funções objetivo e a violação das restrições das soluções comparadas.

Além desta estratégia de ordenação, Deb et al. (2002) propõem outro critério para ranque-

amento e preservação da diversidade dos indivíduos, a Distância de Multidão (DM), também
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Algorithm 2 : Ordenação
1: for each p ∈ P do
2: 𝑆𝑝 ← ∅
3: 𝑛𝑝 ← 0
4: for each q ∈ P do
5: if p ≺ q then
6: 𝑆𝑝 ← 𝑆𝑝 ∪ {𝑞}
7: else
8: if q ≺ p then
9: 𝑛𝑝 ← 𝑛𝑝 + 1

10: end if
11: end if
12: end for
13: if 𝑛𝑝 == 0 then
14: 𝑝𝑟𝑎𝑛𝑘 ← 1
15: ℱ1 ← ℱ1 ∪ {𝑝}
16: end if
17: end for
18: 𝑖← 1
19: while ℱ𝑖 ̸= 0 do
20: 𝑄← ∅
21: for each p ∈ ℱ𝑖 do
22: for each q ∈ 𝑆𝑝 do
23: 𝑛𝑞 ← 𝑛𝑞 − 1
24: if 𝑛𝑞 == 0 then
25: 𝑞𝑟𝑎𝑛𝑘 ← 𝑖 + 1
26: 𝑄← 𝑄 ∪ {𝑞}
27: end if
28: end for
29: end for
30: 𝑖← 𝑖 + 1
31: ℱ𝑖 ← 𝑄
32: end while

aplicado nesta pesquisa.

A DM de um indivíduo i consiste na estimativa do perímetro do cuboide formado pelas

soluções vizinhas mais próximas ao indivíduo na fronteira analisada, i-1 e i+1, vide Figura 4.7.

Desta forma, as soluções com menores valores de DM, estão nos locais com maior concentração de

indivíduos do espaço de busca e, portanto, contribuem menos para a manutenção da diversidade

da população.

Conforme o pseudocódigo do algoritmo Distância de Multidão, a definição das DMs dos indi-

víduos da fronteira ℐ depende da ordenação dessas soluções segundo as distintas funções objetivo.

Após esta etapa, as DMs das soluções extremas, soluções 1 e L na Figura 4.7, são definidas como

ℐ[1]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = ℐ[𝑙]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = ∞. Para os outros indivíduos essa distância é calculada pelo so-
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Figura 4.7: Cálculo da Distância de Multidão
Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002).

matório das diferenças normalizadas das funções objetivo dos indivíduos adjacentes, conforme

indicado na linha 10 do pseudocódigo.

Algorithm 3 : Distância de Multidão
1: 𝑙← |ℐ|
2: for each i ∈ ℐ do
3: ℐ[𝑖]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 ← 0
4: end for
5: for each objective m do
6: ℐ ← 𝑠𝑜𝑟𝑡(ℐ,m)
7: ℐ[1]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 ←∞
8: ℐ[𝑙]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 ←∞
9: for i = 2 to (l - 1) do

10: ℐ[𝑖]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 ← ℐ[𝑖]𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 +
(ℐ[𝑖 + 1].m− ℐ[𝑖− 1].m)

(𝑓𝑚𝑎𝑥𝑚 − 𝑓𝑚𝑖𝑛𝑚)
11: end for
12: end for

ℐ[𝑖].𝑚, 𝑓𝑚𝑎𝑥𝑚 e 𝑓𝑚𝑖𝑛𝑚 referem-se, respectivamente, ao valor da m-ésima função objetivo

da solução i pertencente ao conjunto não dominado ℐ, e o valor máximo e mínimo da m-ésima

função objetivo na população sendo avaliada.

A partir destes critérios, Deb et al. (2002) propõem o operador ≺𝑛 para comparação dos

indivíduos. Segundo os autores, i ≺𝑛 j se pelo menos uma das seguintes condições for satisfeita:

1. 𝑖𝑟𝑎𝑛𝑘 < 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑘: a solução i domina a solução j.

2. 𝑖𝑟𝑎𝑛𝑘 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑘 e 𝑖𝐷𝑀 > 𝑗𝐷𝑀 : as soluções i e j pertencem ao mesmo conjunto de soluções

não dominadas; entretanto, a Distância de Multidão de i é maior que a de j.
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Diante disto, entre indivíduos de diferentes fronteiras é considerada melhor a solução per-

tencente à fronteira dominante, i.e. menor rank. Entre indivíduos mutuamente não dominados,

será considerada melhor a solução mais afastada na fronteira, i.e. solução com maior Distância

de Multidão. Desta forma, garante-se a manutenção da diversidade genética da população no

decorrer das gerações.

Os critérios de comparação e ordenação supracitados são utilizados nos processos evolutivos

aplicados ao algoritmo NSGA-II, conforme detalhado na sequência.

4.6 Operações de Evolução e Elitismo

4.6.1 Cruzamento

Nesta tese, o processo de cruzamento se inicializa sorteando dois indivíduos genitores da po-

pulação corrente, pai1 e pai2. A probabilidade de ocorrência do cruzamento 𝑝𝑐 definirá se os

indivíduos serão combinados para formação de outros dois novos indivíduos descendentes, filho1

e filho2, ou se serão apenas copiados na população seguinte 𝑄𝑡. Esse processo é repetido até que

a população 𝑄𝑡 esteja completa, ou seja, |𝑄𝑡| = npop.

A Figura 4.8 ilustra o processo de cruzamento implementado. Conforme indicado pelas setas

destacadas, após definir os indivíduos genitores que participarão do cruzamento, são sorteados

dois valores, corte1 e corte2, que indicam a coluna e a linha onde serão feitos os cortes para troca

de informação dos indivíduos.

Os quadrantes 1 e 4 do primeiro descendente (filho1 ) serão compostos pelas informações

clonadas do primeiro genitor (pai1 ), enquanto os quadrantes 2 e 3 herdarão as informações do

segundo genitor (pai2 ). O contrário ocorrerá na formação do segundo indivíduo descendente

(filho2 ). Os indivíduos descendentes são incluídos na população 𝑄𝑡, e o processo se repete até

que esta população esteja completa.

Conforme mencionado, os indivíduos são definidos por matrizes Y, cujos elementos 𝑦𝑑,𝑙 indi-

cam o número de leitos do tipo l contratados no município d.

Durante o cruzamento, quaisquer indivíduos genitores poderão ser combinados, e nenhum

mecanismo é aplicado para impedir a violação do número máximo de leitos que cada cidade

pode receber, restrição definida pela Equação (3.6). Desta forma, após a etapa de cruzamento

alguns indivíduos descendentes poderão violar a restrição de capacidade.

Ao permitir a geração e avaliação de soluções inviáveis, a abordagem proposta garante a
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Figura 4.8: Cruzamento dos indivíduos no NSGA-II

ampliação e exploração do espaço de busca do algoritmo, evitando sua convergência prematura

para regiões de ótimos locais.

Além de passar pelo processo de cruzamento, alguns indivíduos da população 𝑄𝑡 também

poderão sofrer mutações.

4.6.2 Mutação

As mutações são processos evolutivos que ocasionam pequenas perturbações nos indivíduos.

Segundo Xu et al. (2016), as pequenas alterações randômicas provocadas pela mutação aumentam

as chances de que as soluções mais eficientes sejam avaliadas, e ajudam a evitar a convergência

prematura do algoritmo.

A Figura 4.9 ilustra o processo de mutação considerado nesta pesquisa. Os valores l e d

indicam qual tipo de leito l será redimensionado no município d.

Definido o indivíduo que passará pelo processo de mutação, a alteração do elemento hachurado

é conduzida na tentativa de reduzir ou resolver a violação de restrições em soluções inviáveis, ou
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Figura 4.9: Mutação dos indivíduos no NSGA-II

melhorar as funções objetivo no caso de soluções viáveis.

4.6.3 Elitismo

Durante a evolução é possível que indivíduos bem avaliados sejam perdidos. O próprio algoritmo

pode recuperar esta informação nas gerações seguintes, entretanto, não existe garantia que isto

de fato aconteça, nem de quantas gerações passarão antes que esses indivíduos reapareçam na

população.

Para contornar este problema optamos por utilizar o mecanismo de Elitismo proposto em

Deb et al. (2002). No Elitismo as soluções mais bem avaliadas da geração corrente são copiadas

na próxima população de indivíduos. Isso evita, portanto, que diversas gerações tenham que ser

executadas para recuperar informações perdidas durante o processo de evolução.

Conforme Figura 4.10 e pseudocódigo Elitismo, inicialmente, define-se 𝑅𝑡, uma população

temporária formada pela união das populações de indivíduos genitores 𝑃𝑡 e descendentes 𝑄𝑡.

A população 𝑅𝑡 é ordenada segundo o critério de dominância e o cálculo da Distância de

Multidão. A partir desta ordenação o algoritmo define a próxima população de indivíduos, 𝑃𝑡+1.

Serão priorizados os indivíduos não dominados de 𝑅𝑡, i.e. pertencentes à primeira fronteira

(ℱ1). Se o número de soluções deste conjunto for inferior à npop, então, todas serão incluídas

na população 𝑃𝑡+1, já os indivíduos restantes, i.e. npop - |ℱ1| serão obtidos das fronteiras
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Figura 4.10: Processo de Elitismo NSGA-II
Fonte: Deb et al. (2002)

Algorithm 4 : Elitismo
1: 𝑅𝑡 ← 𝑃𝑡 ∪ 𝑄𝑡

2: ℱ ← 𝑓𝑎𝑠𝑡 𝑛𝑜𝑛 𝑑𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑠𝑜𝑟𝑡 (𝑅𝑡)
3: 𝑃𝑡+1 ← ∅
4: 𝑖 ← 1
5: while |𝑃𝑡+1|+ |ℱ𝑖| ≤ 𝑛𝑝𝑜𝑝 do
6: 𝑃𝑡+1 ← 𝑃𝑡+1 ∪ ℱ𝑖

7: 𝑖 ← 𝑖 + 1
8: end while
9: crowing distance assignment (ℱ𝑖)

10: sort(ℱ𝑖, ≺𝑛)
11: 𝑃𝑡+1 ← 𝑃𝑡+1 ∪ ℱ𝑖[1 : (𝑁 − |𝑃𝑡+1|)]

subsequentes.

Esse processo continua até que 𝑃𝑡+1 esteja completa, i.e., |𝑃𝑡+1| = npop, ou até que não

seja mais possível inserir todas as soluções da fronteira l analisada na próxima geração, i.e.,

|ℱ𝑙| + |𝑃𝑡+1| > 𝑛𝑝𝑜𝑝. Neste último caso, as soluções com maior valor de Distância de Multidão

serão escolhidas para completar a população 𝑃𝑡+1.
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Capítulo 5

Apresentação dos Resultados

Este capítulo apresenta os principais resultados alcançados na aplicação da abordagem de Oti-

mização via Simulação no problema de alocação de leitos de internação. Conforme mencionado,

a abordagem proposta é aplicada em uma das macro-regiões de saúde de Minas Gerais.

Uma síntese da análise dos resultados levantados está apresentada no manuscrito intitulado

"A Simulation-Optimisation approach for hospital beds allocation", submetido à International

Journal of Medical Informatics no dia 23 de Agosto de 2019, e ainda em revisão.

5.1 Definição da macro-região de saúde

Minas Gerais é o quarto maior estado do Brasil, com cerca de 20 milhões de habitantes dis-

tribuídos em 586 mil km². O estado apresenta grande disparidade interna quanto à densidade

demográfica e características socioeconômicas. Estas diferenças regionais se refletem de maneira

semelhante no campo da saúde, ocorrendo maior concentração de serviços e recursos nas regiões

centrais do estado.

O deslocamento da população em busca de atendimento hospitalar e a distribuição desigual

dos recursos da saúde no estado de Minas Gerais, desencadearam um estudo de descentralização

e regionalização dos serviços de atenção à saúde no estado. Publicado pela Secretaria de Estado

de Saúde de Minas Gerais em 2011, o Plano Diretor de Regionalização da Saúde de Minas Gerais

(PDRMG), propôs a divisão dos 853 municípios mineiros em 13 macro-regiões de saúde, conforme

ilustrado na Figura 5.1.

A definição destas regiões de saúde baseia-se no equilíbrio entre princípios da economia de

escala de recursos humanos e materiais, qualidade dos serviços prestados e acesso dos usuários.



Figura 5.1: Macro-regiões de saúde em Minas Gerais
Fonte: Malachias et al. (2011)

Existem evidências concretas das relações entre qualidade e escala dos serviços prestados, e.g.

hospitais que realizam muitas cirurgias apresentam taxas mais baixas de mortalidade se com-

parados aos que fazem poucos procedimentos cirúrgicos. Por outro lado, quando existe conflito

entre escala e acesso, há de se predominar o princípio do acesso sempre. Baseado nestes fatores,

o PDRMG objetiva direcionar a regionalização e descentralização dos serviços públicos de saúde

com vistas ao maior e mais adequado acesso dos usuários (Malachias et al., 2011).

A distribuição e delimitação dos territórios regionais proposta no PDRMG está embasada na

densidade tecnológica e complexidade dos serviços ofertados pelos diferentes níveis de atenção.

Neste caso, cada macro-região delimitada deverá a longo prazo ofertar serviços de todos os níveis

de atenção, i.e., atender as demandas dos pacientes residentes na própria região à nível primário,

secundário e terciário.

Em concordância à autossuficiência traçada as regiões de saúde a longo prazo, esta pesquisa

escolheu uma macro-região de Minas Gerais para validação e aplicação da metodologia aqui

proposta.

A Tabela 5.1 indica os critérios utilizados neste processo: (i) percentual de internações re-

gistradas cujos pacientes residiam na macro-região de saúde, e.g., 98,98% das internações feitas

em 2017 na região Nordeste se referem a pacientes residentes desta região; (ii) percentual de
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residentes da macro-região de saúde internados em outras regiões, e.g., 14,35% dos pacientes

residentes na macro-região Nordeste foram internados em outras regiões de saúde.

Tabela 5.1: Internações nas macro-regiões de saúde de Minas Gerais

Macro-região de saúde
de Minas Gerais

% de internações com re-
sidentes da macro região

% de residentes internados
em outras macro-regiões

Nordeste 98,98% 14,34%
Triângulo sul mineiro 98,80% 1,30%
Norte 98,65% 1,81%
Triângulo norte mineiro 98,29% 1,26%
Sul 98,26% 1,17%
Centro Sul 97,99% 13,68%
Leste do Sul 97,24% 14,02%
Noroeste 97,16% 8,75%
Leste 96,86% 6,09%
Oeste 96,54% 15,29%
Sudeste 94,54% 1,64%
Centro 92,12% 0,68%
Jequitinhonha 80,96% 9,06%

A partir dos dados da Tabela 5.1, a macro-região do triângulo sul mineiro foi escolhida para

validação e aplicação da metodologia proposta nesta pesquisa.

O triângulo sul mineiro, Figura 5.2, é composto por 27 municípios distribuídos entre três

micro-regiões de saúde.

Figura 5.2: Triângulo sul mineiro
Fonte: Malachias et al. (2011)

A escolha desta região se deve ao fato dela ser praticamente autossuficiente. Conforme

indicado na Tabela 5.1, mais de 98% das internações registradas em 2017 neste local foram de

pacientes residentes na macro-região. Além disso, menos de 1,5% dos pacientes que residem

nesta região foram encaminhados para atendimento em outros locais. Isto significa dizer que

esta região sofre pouca interferência das demais regiões de saúde, tornando o sistema em estudo

quase independente das demais regiões de saúde.
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5.2 Dados da macro-região de saúde em estudo

Conforme mencionado no Capítulo 3, as informações utilizadas nesta pesquisa foram coletadas e

calculadas a partir do banco de dados DATASUS, disponível em www.datasus.gov.br, e também

da Portaria 1.631/2015 (Brasil, 2015).

Segundo esta portaria, a estimativa das internações esperadas em um município o para cada

especialidade e é calculada pela Equação (5.1).

𝑑𝑒𝑜,𝑒 = 𝑝𝑟𝑜,𝑒 × 𝑡𝑖𝑒 (5.1)

Em que 𝑝𝑟𝑜,𝑒 e 𝑡𝑖𝑒 representam, respectivamente, a população referência e a proporção de in-

ternações da especialidade e. Os cálculos de 𝑝𝑟𝑜,𝑒 e 𝑡𝑖𝑒 seguiram as referências disponíveis na

Portaria 1.631/2015 e expostas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: População referência e proporção de internações em leitos gerais

Fonte: Brasil (2015).
Especialidade População Referência 𝑡𝑖𝑡𝑖𝑡𝑖 mínima 𝑡𝑖𝑡𝑖𝑡𝑖 máxima

Cirurgia 15 a 59 anos população de 15 a 59 anos × pro-
porção de 15 a 59 anos sem plano
de saúde

2,15% 3,57%

Cirurgia 60 anos ou mais população 60 anos e mais × pro-
porção 60 anos ou mais sem plano
de saúde

4,40% 7,26%

Clínica 15 a 59 anos população de 15 a 59 anos × pro-
porção de 15 a 59 anos sem plano
de saúde

1,38% 2,46%

Clínica 60 anos ou mais população 60 anos e mais × pro-
porção 60 anos ou mais sem plano
de saúde

7,24% 11,68%

Obstetrícia número de nascidos vivos × fator
de ajuste do subregistro × propor-
ção de mulheres de 15 a 49 anos
sem plano de saúde com cobertura
de obstetrícia

100% 100%

Pediatria Clínica população de menores de 15 anos
× proporção de menores 15 anos
sem plano de saúde

2,78% 4,88%

Pediatria Cirúrgica população de menores de 15 anos
× proporção de menores 15 anos
sem plano de saúde

0,84 % 1,94%

Neonatologia número de nascidos vivos × fator
de ajuste do subregistro × propor-
ção de menores de 1 ano sem plano
de saúde

8,24% 16,80%
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A partir da Equação (5.1) e Tabela 5.2, foi possível calcular a população referência, e demanda

anual mínima e máxima estimada no triângulo sul mineiro, Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Demanda esperada para cada especialidade

Especialidade População Referência Demanda Mínima Demanda Máxima
Cirurgia 15 a 59 anos 350.884 7.544 12.527
Cirurgia 60 anos ou mais 80.841 3.557 5.871
Clínica 15 a 59 anos 327.365 4.845 8.632
Clínica 60 anos ou mais 80.843 5.853 9.447
Obstetrícia 6.213 6.213 6.213
Pediatria Clínica 95.072 2.643 4.641
Pediatria Cirúrgica 95.238 800 1.846
Neonatologia 6.383 526 1.071
Total 1.042.839 31.981 50.248

Verifica-se que ao utilizar as referências mínimas da Portaria 1.631/2015 para a taxa de

internação, 31.981 pacientes seriam esperados anualmente na macro-região de saúde em estudo.

Ao utilizar os valores máximos, a demanda esperada subiria para 50.248 pacientes.

Como o banco de dados do DATASUS não dispõe do momento da chegada dos pacientes no

sistema, na simulação assumimos que estas seguem um Processo Poisson, i.e. o intervalo entre

esses eventos se aproxima da Distribuição Exponencial, EXP(1/𝜆), onde 𝜆 é a quantidade de

pacientes que chegam por hora no sistema estudado, obtida ao se dividir o número de internações

esperadas anualmente por 8.760 horas. Desta forma, a partir da Tabela 5.3 tem-se que 𝜆𝑚𝑖𝑛 =

3,65 e 𝜆𝑚𝑎𝑥 = 5,74.

O percentual de internações em leitos padrões que são posteriormente encaminhadas para as

UTIs, 𝑝𝐼𝐶𝑈 , é definido conforme os limites de referência indicados na Portaria N° 1.631/2015 e

Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Probabilidade de encaminhamento para as UTIs

Fonte: Brasil (2015).
Especialidade 𝑝𝐼𝐶𝑈𝑝𝐼𝐶𝑈𝑝𝐼𝐶𝑈 mínima 𝑝𝐼𝐶𝑈𝑝𝐼𝐶𝑈𝑝𝐼𝐶𝑈 máxima

Cirurgia 15 a 59 anos 4,88% 6,25%
Cirurgia 60 anos ou mais 9,92% 18,46%
Clínica 15 a 59 anos 4,28% 6,24%
Clínica 60 anos ou mais 6,03% 9,85%
Obstetrícia 0,05% 0,66%
Pediatria Clínica 2,34% 5,04%
Pediatria Cirúrgica 3,10% 5,61%
Neonatologia 23,54% 39,79%

Com relação aos tempos de internação dos pacientes, utilizou-se como referência as distribui-
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ções de probabilidade apresentadas na Tabela 5.5 e propostas no trabalho de Pinto et al. (2014),

que também estuda um sistema público de internação brasileiro.

Tabela 5.5: Distribuição do tempo de internação dos pacientes

Fonte: Pinto et al. (2014).
Especialidade LoS (dias)

Cirurgia 15 a 59 anos EXP(3,63)
Cirurgia ≥60 anos EXP(4,43)
Clínica 15 a 59 anos EXP(8,63)
Clínica ≥60 anos GAMMA(7,88; 1,3)
Obstetrícia GAMMA(1,08; 2,31)
Pediatria Clínica EXP(4,90)
Pediatria Cirúrgica EXP(2,86)
Neonatal LOGN(6,19; 5,34)
UTI Cirúrgica 15 a 59 anos EXP(5,30)
UTI Cirúrgica ≥ 60 anos 97*BETA(0,411; 8,13)
UTI Clínica 15 a 59 anos EXP(7,70)
UTI Clínica ≥60 anos EXP(8,80)
UTI Obstétrica 0,5 + WEIB(2,14; 1,33)
UTI Pediatria Clínica 0,5 + 97*BETA(0,61; 4,55)
UTI Pediatria Cirúrgica 0,5 + WEIB(5,24; 0,79)
UTI Neonatal 0,5 + EXP(12,00)

Neste caso, a Portaria N° 1.631/2015 não foi utilizada como referência, pois, traz apenas

valores exatos, desconsiderando a aleatoriedade desses dados. Apesar dos dados não serem

relativos à macro-região estudada, entende-se que os tempos de internação dos pacientes nos leitos

não dependem da região em análise. Sendo assim, as distribuições de probabilidade encontradas

em Pinto et al. (2014) atendem bem aos objetivos propostos nesta pesquisa.

A partir destes dados, foi possível então analisar e definir os parâmetros do algoritmo NSGA-

II implementado. As análises foram baseadas no cenário mais crítico do ponto de vista da

otimização, no qual as taxas de internação equivalem aos valores máximos de referência da

Portaria N° 1.631/2015. Desta forma, produz-se a simulação da demanda máxima esperada na

macro-região do triângulo sul mineiro.

Além dos dados do DATASUS, também foi usada uma API do Google para se obter as

distância reais entre os municípios da macro-região de saúde analisada.

5.3 Parâmetros do algoritmo NSGA-II

Assim como outras heurísticas, a eficiência dos AGs depende da escolha adequada dos parâmetros

de entrada do algoritmo. As soluções geradas são sensíveis aos valores dos inputs; portanto, é
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importante conduzir uma análise dessa relação antes de se executar o algoritmo (Jones et al.,

2002).

Uma das vantagens do NSGA-II em relação aos demais AGs está no cálculo da Distância de

Multidão, dado que este não depende de um parâmetro de entrada, diferente de diversos outros

mecanismos também utilizados na comparação e manutenção da diversidade dos indivíduos.

Além disso, conforme já mencionado, no NSGA-II a classificação dos indivíduos é baseada no

critério de dominância, dependendo apenas dos valores das funções objetivo e da violação das

restrições, sem depender da definição de parâmetros de penalidade para cálculo da fitness.

Dentre os inputs que impactam na eficiência desses algoritmos, destaca-se o tamanho da

população de indivíduos, pois, quanto maior o número de soluções neste conjunto, melhor será

a exploração do espaço de busca do problema analisado. Segundo Pierreval and Paris (2000),

o número de variáveis contidas neste espaço de busca é uma boa estimativa para definição do

tamanho da população de indivíduos.

Nesta tese, a estrutura matricial que representa os indivíduos do algoritmo NSGA-II é com-

posta pelas variáveis 𝑦𝑑,𝑙, onde d ∈ D = {1,...,nd} representa os municípios da macro-região em

estudo, e l ∈ D = {1,...,nl} os tipos de leitos. O número de variáveis y sendo otimizadas pelo

NSGA-II é, portanto, nd × nl. Conforme já mencionado, nesta pesquisa foram considerados 8

tipos de leito e 27 municípios do triângulo sul mineiro, i.e. nl = 8 e nd = 27. Desta forma, cada

indivíduo do algoritmo NSGA-II é representado por uma estrutura matricial de 216 elementos

(nd × nl). A partir deste escopo definiu-se que sua população conteria 200 indivíduos.

Além deste parâmetro de entrada, Xu et al. (2016) destacam a importância de se definir

o número máximo de gerações ou iterações do algoritmo e a probabilidade de ocorrência dos

processos evolutivos. Para determinar estes parâmetros, o algoritmo foi executado com 50,

100, 150 e 200 gerações, mantendo-se inicialmente as probabilidades dos operadores evolutivos

constantes, 𝑝𝑚 = 0,03 e 𝑝𝑐 = 0,75, e as probabilidades de internação fixadas nos valores máximos

de referência da Portaria N° 1.631/2015.

Devido aos fatores aleatórios destes operadores, foram feitas 10 replicações do algoritmo para

cada cenário em estudo, permitindo a obtenção de resultados mais confiáveis, i.e., Intervalo de

Confiança (IC) de 95%.

A Figura 5.3 ilustra a primeira fronteira de indivíduos não dominados encontrada após rodar

as 10 replicações dos cenários simulados.

Conforme esperado, quanto maior o número de gerações ou iterações simuladas, mais próxima
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(a) 50 Gerações (b) 100 Gerações

(c) 150 Gerações (d) 200 Gerações

Figura 5.3: Análise de nger - Primeira fronteira de indivíduos não dominados

fica a fronteira de soluções não dominadas da região com menores taxas de recusa e custo dos

leitos.

No intuito de avaliar e comparar a convergência e desempenho do algoritmo nos cenários

simulados, foi calculado o Hipervolume. O Hipervolume (HV), proposto por Zitzler and Thiele

(1998), mensura o espaço objetivo coberto pela área formada entre os pontos de um conjunto

Pareto e certo ponto deste espaço, definido como ponto referência. Desta forma, quanto maior o

valor de HV, melhor é o conjunto Pareto, pois mais disperso e diverso é o conjunto de soluções

não dominadas encontrado.

A Figura 5.4 apresenta o valor médio e o intervalo de confiança (95%) da área formadas entre

o ponto de referência e a primeira fronteira de indivíduos não dominados encontrada ao final de

cada iteração dos cenários simulados. Neste caso, o ponto (x = 9×105, y = 1,00) foi escolhido
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como referência, pois ele se refere aos valores máximos das funções objetivo do problema.

(a) 50 Gerações (b) 100 Gerações

(c) 150 Gerações (d) 200 Gerações

Figura 5.4: Análise de nger - Hipervolume

Ao aumentar o número máximo de gerações de 150 para 200, observou-se uma melhoria

menor que 1% no valor da métrica usada para mensuração do desempenho do algoritmo. Neste

caso, o esforço requerido na simulação adicional de 50 iterações foi considerado prescindível.

A partir destas análises definiu-se que para cada replicação do algoritmo, 150 iterações ou

gerações de indivíduos seriam avaliadas, i.e., nger = 150.

Este parâmetro foi mantido constante para determinar a probabilidade de ocorrência dos

processos evolutivos. Neste caso, quatro cenários foram avaliados: (i) 𝑝𝑚 = 0,05 e 𝑝𝑐 = 0,50, (ii)

𝑝𝑚 = 0,03 e 𝑝𝑐 = 0,75, (iii) 𝑝𝑚 = 0,01 e 𝑝𝑐 = 1,00 e (iv) variação dinâmica de 𝑝𝑚 e 𝑝𝑐 conforme

a geração corrente do algoritmo.

A variação dinâmica desses parâmetros no quarto cenário representa um mecanismo para
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reduzir as chances do algoritmo estagnar em um ponto de ótimo local, e preservar ou restaurar

níveis adequados de diversidade genética nas gerações de indivíduos.

Conforme Equações (5.2) e (5.3), nas primeiras iterações do algoritmo as chances de mutação

são mais altas, já as de cruzamento entre indivíduos são mais baixas. Desta forma, é possível

introduzir maior diversidade à população de indivíduos, evitando a convergência prematura do

algoritmo nas primeiras iterações.

No decorrer das gerações, 𝑝𝑚 diminui até alcançar o mínimo, e 𝑝𝑐 aumenta até alcançar o

máximo. Neste caso, o algoritmo prioriza buscas mais locais, preservando informações sobre a

região de busca obtidas até então. Nesta pesquisa considerou-se 𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑚 = 0,01, 𝑝𝑚𝑎𝑥

𝑚 = 0,05, 𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑐

= 0,50 e 𝑝𝑚𝑎𝑥
𝑐 = 1,00.

𝑝𝑚 = 𝑝𝑚𝑎𝑥
𝑚 + (𝑝𝑚𝑖𝑛

𝑚 − 𝑝𝑚𝑎𝑥
𝑚 ) * 𝑔𝑒𝑟 − 1

𝑔𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 − 1
(5.2)

𝑝𝑐 = 𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑐 + (𝑝𝑚𝑎𝑥

𝑐 − 𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑐 ) * 𝑔𝑒𝑟 − 1

𝑔𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 − 1
(5.3)

No intuito de avaliar melhor estes novos cenários, também foi plotado o Hipervolume, Figura

5.5.

A Figura 5.5 apresenta o valor médio e o intervalo de confiança (95%) da área formadas entre

o ponto de referência e a primeira fronteira de indivíduos não dominados encontrada ao final de

cada iteração dos cenários simulados.

Observa-se que em relação à dispersão das soluções não dominadas e convergência do algo-

ritmo, o quarto cenário se mostrou melhor. A partir destas análises definiu-se que 𝑝𝑚 e 𝑝𝑐 seriam

atualizadas dinamicamente conforme a geração corrente do algoritmo e disposto nas Equações

(5.2) e (5.3).

Na sequência são apresentados os resultados obtidos a partir da adoção dos parâmetros

indicados na Tabela 5.6.
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(a) 𝑝𝑚 = 0,05 e 𝑝𝑐 = 0,50 (b) 𝑝𝑚 = 0,03 e 𝑝𝑐 = 0,75

(c) 𝑝𝑚 = 0,01 e 𝑝𝑐 = 1,00 (d) Variação dinâmica de 𝑝𝑚 e 𝑝𝑐

Figura 5.5: Análise de 𝑝𝑚 e 𝑝𝑐 - Hipervolume

Tabela 5.6: Parâmetros do algoritmo NSGA-II

Parâmetro Descrição Valores adotados
npop Tamanho da população 200
nger Número de gerações 150
𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑚 Prob. mínima de mutação 0,01

𝑝𝑚𝑎𝑥
𝑚 Prob. máxima de mutação 0,05
𝑝𝑚𝑖𝑛
𝑐 Prob. mínima de cruzamento 0,50

𝑝𝑚𝑎𝑥
𝑐 Prob. máxima de cruzamento 1,00

5.4 Principais Resultados

Conforme apresentado, o objeto de estudo desta pesquisa consiste em um problema de otimização

biobjetiva combinatória com variáveis inteiras e contínuas. Em problemas desta natureza, o
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esforço computacional despendido na avaliação das soluções via simulação pode extrapolar o

desejável na resolução de um modelo linear de médio porte, configurando uma dicotomia entre o

tempo gasto na geração e análise das soluções candidatas (Fu, 2001). Além disso, a existência de

um quantitativo significativo de combinações possíveis, e a diversidade do conjunto de variáveis

dificulta a definição de um metamodelo confiável para avaliação das soluções propostas pela

otimização.

Desta forma, nesta pesquisa foi adotada outra estratégia para redução do tempo gasto no

processo de avaliação das soluções. No algoritmo proposto, os indivíduos da população são

avaliados via Simulação Paralela, enquanto os operadores e processos evolutivos do NSGA-II

ficam a cargo do programa central ou "mestre". Esta estratégia de paralelismo é chamada de

Método Global, vide Figura 2.6. Nesta pesquisa foram utilizadas cinco estações de trabalho

quad-core com processador i5 e 8GB de memória RAM. Conforme indicado na Tabela 5.7, cada

replicação do algoritmo durou cerca de três horas.

Tabela 5.7: Tempo de cada replicação do algoritmo

Replicação Duração (h)
1 03:26:38
2 03:16:14
3 03:05:31
4 03:05:46
5 03:15:41
6 03:18:36
7 02:57:44
8 03:04:16
9 03:46:35
10 03:11:03

Média 03:14:48
Desvio Padrão 00:13:57

Novamente, os resultados se basearam no cenário mais crítico do ponto de vista da otimi-

zação, no qual as taxas de internação equivalem aos valores máximos de referência da Portaria

N° 1.631/2015. Produzindo, desta forma, a simulação da demanda máxima esperada na macro-

região do triângulo sul mineiro. Devido aos fatores aleatórios dos operadores evolutivos, foram

feitas 10 replicações do algoritmo para este cenário em estudo, permitindo a obtenção de resul-

tados mais confiáveis.

A Figura 5.6 ilustra a primeira fronteira de indivíduos não dominados encontrada após rodar

as 10 replicações do cenário simulado.
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Figura 5.6: Primeira fronteira de indivíduos não dominados

Conforme esperado, inexiste uma solução que seja capaz de otimizar as funções objetivo

do problema ao mesmo tempo. As soluções do extremo da fronteira por exemplo, otimizam

um objetivo à custa do outro. Na ausência de qualquer informação adicional, nenhuma dessas

soluções é melhor do que as outras da mesma fronteira encontrada. Desta forma, optou-se

por analisar em detalhes a solução de menor recusa (Solução 1) e a solução com custo diário

mais próximo ao da estrutura vigente em 2017 (Solução 2), destacadas em vermelho na Figura

5.6. A Tabela 5.8 apresenta alguns resultados obtidos a partir destas soluções. No total, 10

replicações dos cenários em estudo foram simuladas, permitindo o levantamento de resultados

mais confiáveis, i.e. com IC de 95%.

Verifica-se que na Solução 1, o custo diário dos leitos, estimado pela Equação (3.4), é R$

311.593,44, e o intervalo de confiança da função de recusa, calculada via simulação, é 1,01% ±

0,08 p.p.

Já na Solução 2, o custo diário dos leitos, estimado pela Equação (3.4), é R$ 270.847,31, e o

intervalo de confiança da função de recusa, calculada via simulação, é 1,68% ± 0,02 p.p.

Para se obter um valor de referência aos resultados apresentados, o custo diário dos leitos da

estrutura vigente em 2017 também foi estimado pela Equação (3.4), resultando em R$ 270.958,97,

cerca de 13% abaixo do valor obtido na Solução 1 e muito próximo ao da Solução 2. Isto foi feito
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Tabela 5.8: Resultados das soluções em destaque

Resultados Solução 1 Solução 2
Função Custo Diário R$ 311.593,44 R$ 270.847,31
Função Recusa Máxima 1,01% ± 0,08 p.p. 1,68% ± 0,02 p.p.

Leitos

Cirúrgicos 270 234
Clínicos 567 502
Obstétrico 78 67
Pediátrico 80 64
Neonatal 44 38
UTI Adulto 87 84
UTI Pediatrico 22 22
UTI Neonatal 31 30
Total 1.179 1.041

dado que não existe hoje um banco de dados público que forneça tal informação.

O mesmo ocorre em relação à recusa. Entretanto, neste caso, não foi possível obter um valor

de referência pela execução do algoritmo, pois, ao simular o contexto real de 2017, o algoritmo não

consegue encontrar uma solução para o problema. Isto se deve ao fato de que em 2017, algumas

cidades estavam a cerca de 400 km de distância do município mais próximo com UTI, violando,

desta forma, a restrição de distância indicada pela Equação (3.9), na formulação matemática do

problema. Além disso, para reproduzir o contexto de 2017 no modelo de simulação, seria preciso

levantar a alocação dos pacientes para cada especialidade demandada nos municípios, tornando

esta análise inviável.

Desta forma, os registros levantados em Pinto et al. (2014) foram usados como referência

aos resultados apresentados. Em 2012, um centro de internações analisado por Pinto et al.

(2014), registrou 224.455 pedidos de internação, o equivalente à 39% das demandas SUS na

capital mineira. Entretanto, segundo os autores, 29.07%, i.e. 65.259 pacientes foram recusados.

Ao comparar este registro aos resultados apresentados na Tabela 5.8, verifica-se que com a

metodologia proposta é possível alcançar soluções viáveis e eficientes ao planejamento do sistema

de internação estudado, i.e., soluções que procuram minimizar os custos e taxas de recusa dos

leitos ao mesmo tempo.

Em relação ao número de leitos, na Solução 1 proposta pelo algoritmo, 1.179 leitos SUS

seriam necessários para atendimento eficiente dos pacientes, i.e., com taxas de recusa de cerca

de 1%. Já na Solução 2 seriam necessários 1.041 leitos públicos. Segundo CNES (2018), em

2017 existiam no triângulo sul mineiro 991 leitos SUS e 592 privados. Desta forma, a Solução

1 propõe contratar outros 188 leitos do sistema privado, enquanto na Solução 2 seria necessária
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a contratação de outros 50 leitos. Desta forma, ambas respeitam as restrições definidas pelas

Equações (3.6)-(3.13) na formulação matemática do problema.

Verifica-se que embora a Solução 1 aumente os custos diários dos leitos em 13%, ela também é

capaz de reduzir as taxas de recusa em cerca de 1/30 dos valores indicados em Pinto et al. (2014).

Já a Solução 2, apesar de manter os custos diários próximos ao da estrutura vigente em 2017,

tem uma taxa média de recusa 66% maior que a alcançada na Solução 1. Conforme mencionado,

na ausência de qualquer informação adicional, nenhuma dessas duas soluções é melhor do que

a outra. Neste caso, caberia ao gestor ou tomador de decisão, baseado em critérios específicos,

definir qual ponto da fronteira de soluções não dominadas seria interessante ou adequado à

realidade do sistema.

Ressalta-se que no cenário em estudo as taxas de internação equivalem aos limites máximos

de referência da Portaria N° 1.631/2015, produzindo, portanto, resultados ao cenário mais crítico

do ponto de vista da otimização.

A seguir as Tabelas 5.9 - 5.11 e a Figura 5.7, demonstram o cumprimento das restrições

impostas ao problema a partir de um estudo mais crítico dos resultados alcançados na Solução

1, i.e., de menor taxa de recusa.

A Tabela 5.9 exemplifica estes resultados na cidade de Araxá.

Tabela 5.9: Número de leitos em Araxá

Tipos de leito Proposta (NSGA-II) Públicos (2017) Privada (2017)
Cirúrgico 23 22 42
Clínico 68 55 23
Obstétrico 9 12 30
Pediátrico 6 9 12
Neonatal - - -
UTI Adulto 12 17 12
UTI Pediátrico - - -
UTI Neonatal - - -
Total 118 115 119

Conforme indicado na Tabela 5.9, na cidade de Araxá 13 leitos clínicos e 1 cirúrgico deveriam

ser contratados do sistema privado. Mesmo com esta contratação extra, a Solução 1 respeita a

restrição de capacidade do problema, definida pela Equação (3.6).

A configuração apresentada atende também as relações de precedência entre os leitos, defi-

nidas pela Equação (3.7), e.g. não havendo previsão de oferta de leitos neonatais na cidade de

Araxá, nenhuma UTI desta mesma tipologia é esperada no município.

Outro resultado importante deste sistema se refere à ocupação dos leitos. Conforme sugerido
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em Jones (2011) e considerado nesta pesquisa, os leitos devem operar próximos à ocupação

máxima desejável, definida por sua capacidade, e não por valores médios ou globais do sistema.

Neste caso, pools menores de leitos devem manter taxas mais baixas de ocupação, buscando

registrar recusas semelhantes às registradas nos maiores pools. A Tabela 5.10 exemplifica estes

resultados na cidade de Araxá.

Tabela 5.10: Ocupação média dos leitos em Araxá

Tipos de leito Leitos Ocupação
Cirúrgico 23 49,52% ± 0,86 p.p.
Clínico 68 68,39% ± 1,60 p.p.
Obstétrico 9 31,94% ± 1,55 p.p.
Pediátrico 6 24,87% ± 1,71 p.p.
Neonatal - -
UTI Adulto 12 37,48% ± 3,44 p.p.
UTI Pediátrico - -
UTI Neonatal - -

A Tabela 5.11 indica ainda o atendimento à restrição de distância máxima permitida ao deslo-

camento dos pacientes na rede de saúde, definida pela Equação (3.9) na formulação matemática.

Tabela 5.11: Distância máxima percorrida pelos pacientes

Tipos de leito Máxima simulada Limite
Cirúrgico 289 km 300 km
Clínico 289 km 300 km
Obstétrico 289 km 300 km
Pediátrico 289 km 300 km
Neonatal 293 km 300 km
UTI Adulto 193 km 200 km
UTI Pediátrico 188 km 200 km
UTI Neonatal 193 km 200 km

A Figura 5.7 ilustra a alocação proposta as pacientes de obstétricos na macro-região de saúde

do triângulo sul mineiro.

Os valores nas arestas representam o percentual de pacientes obstétricos alocados em outros

locais que não os de sua residência, e.g. em Araxá, 47,58% dos pacientes obstétricos são encami-

nhados para Uberaba, enquanto os 52,42% restantes são atendidos no município, onde 9 leitos

obstétricos foram alocados.

Nas cidades onde nenhum leito obstétrico é esperado, e.g. Veríssimo, 100% dos pacientes são

encaminhados para outro município. Em alguns casos, porém, os recursos disponíveis em um
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Figura 5.7: Alocação dos pacientes obstétricos

município são suficientes para atender não apenas a demanda local como também as de outros

locais, e.g. em Uberaba diversos pacientes internados residem nas demais cidades da região.

Verifica-se, portanto, que pacientes residentes nos municípios com sistema de internação ope-

rante têm prioridade de atendimento, evitando assim encaminhá-los para outros locais enquanto

for possível atendê-los in loco.

Os arcos da Figura 5.7 indicam que pacientes obstétricos são alocados apenas a locais com

leitos compatíveis esperados. Além disso, o somatório do percentual de pacientes alocados no

município de residência e encaminhados à outros locais com leitos de internação compatíveis,

totaliza sempre 100% da demanda. Estes resultados estão alinhados às restrições de compa-

tibilidade entre os leitos e especialidades, e a alocação de 100% dos pacientes, definidas pelas

Equações (3.8) e (3.9) na formulação matemática do problema.

Em síntese, os resultados apresentados demonstram a capacidade da metodologia proposta

nesta pesquisa em encontrar soluções viáveis e eficientes ao planejamento da capacidade e alo-

cação dos pacientes no sistema público de internação estudado, i.e. soluções que procuram

minimizar os custos e taxas de recusa dos leitos.
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Capítulo 6

Conclusões

Nesta pesquisa foi proposta uma metodologia de Otimização via Simulação para dimensionar a

capacidade de atendimento e a alocação dos pacientes em um sistema público de internação em

Minas Gerais.

Apesar de estar entre os problemas mais debatidos na área da saúde, até o ano de 2015

as decisões acerca do sistema público de internação brasileiro eram pautados na Portaria nº

1.101/2002, que utilizava como referência valores médios e globais de internação.

Em conformidade aos parâmetros propostos na Portaria nº 1.631/2015, que revogou a Por-

taria nº 1.101/2002, na modelagem matemática apresentada no Capítulo 3 desta pesquisa, os

parâmetros e variáveis do problema foram discriminados por especialidade, município de resi-

dência/atendimento dos pacientes, e tipo de leito. Desta forma, garantiu-se a abordagem de

subsistemas mais homogêneos, com redução de erros na estimativa da necessidade real de leitos,

e.g. altas taxas de recusa ou desperdício dos recursos públicos.

Além disso, na formulação do problema duas funções objetivo conflitantes foram consideradas,

a minimização das taxas de recusa e o custo dos leitos em operação no sistema público. A função

custo diário dos leitos não foi representada por uma constante, mas sim por uma função que

depende do número e tipo de leito em questão, de forma à considerar na otimização a lógica

básica da economia de escala.

Levou-se em conta, também, a relação entre as taxas de ocupação e recusa dos leitos, pois,

conforme sugerido em Jones (2011), para pequenos pools de leitos operarem com taxas de recusa

semelhantes às observadas nos grandes centros, é preciso garantir menores níveis de ocupação.

Basicamente, três alternativas poderiam viabilizar a otimização do sistema estudado: (i)

aquisição de novos leitos públicos; (ii) contratação de leitos do sistema privado ou (iii) realoca-



ção dos leitos SUS existentes. Diante das restrições financeiras, a primeira alternativa não foi

considerada, i.e., investigamos se realocando os leitos e fazendo novas contratações do sistema

privado seria possível atender a demanda existente com custos e taxas de recusa mínimos.

A escolha do Algoritmo Genético NSGA-II para condução da otimização, baseou-se em alguns

aspectos desse algoritmo adequados à tratativa do problema analisado, como:

1. Capacidade de analisar problemas de otimização sem informação preliminar do gradiente

das funções objetivo, permitindo sua aplicação em problemas menos estruturados.

2. Avaliação de um conjunto de soluções por iteração, garantindo a abordagem de problemas

com múltiplos objetivos.

3. Utilização de operadores estocásticos na condução da otimização, favorecendo a continui-

dade de soluções desejáveis no decorrer dos processos evolutivos.

Entretanto a dinamicidade, aleatoriedade e especificidades do prolema analisado, inviabiliza-

ram a formulação analítica de uma de suas funções objetivo, nos levando à integrar a Simulação

à Eventos Discretos na avaliação das soluções geradas pelo NSGA-II, em um processo conhecido

como Otimização via Simulação. Os resultados da simulação são utilizados pelo NSGA-II para

comparar as soluções encontradas e estabelecer novas direções de busca do algoritmo.

Para reduzir o esforço computacional requisitado no processo de avaliação das soluções, nesta

pesquisa foi utilizado o Método Global de computação paralela. No algoritmo proposto, os

indivíduos da população são avaliados via Simulação Paralela, enquanto os operadores e processos

evolutivos do NSGA-II ficam a cargo do programa central ou "mestre".

Como as duas funções objetivo do problema analisado são conflitantes, nenhuma das soluções

não dominadas obtidas pelo NSGA-II foi capaz de otimizá-las ao mesmo tempo. Desta forma,

optou-se por analisar em detalhes a solução de menor recusa (Solução 1) e a solução com custo

diário mais próximo ao da estrutura vigente em 2017 (Solução 2).

Os resultados da Solução 1 mostraram que 1.179 leitos SUS seriam necessários para atendi-

mento eficiente dos pacientes na região em estudo, i.e., com taxas de recusa de cerca de 1%. E

que 188 leitos extras devem ser contratados do sistema privado para alcançar melhores níveis

de serviço. Já na Solução 2, cujos custos diários são mais próximos ao da estrutura vigente em

2017, os resultados mostraram que 1.041 leitos SUS seriam necessários, sendo 50 leitos extras

contratados do sistema privado.
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Verificou-se que embora a Solução 1 aumente os custos diários dos leitos em 13%, ela também

é capaz de reduzir as taxas de recusa em cerca de 1/30 dos valores indicados em Pinto et al.

(2014). Já a Solução 2, apesar de manter os custos diários próximos ao da estrutura vigente

em 2017, tem uma taxa média de recusa 66% maior que a alcançada na Solução 1. Conforme

mencionado, na ausência de qualquer informação adicional, nenhuma dessas duas soluções é

melhor do que a outra. Neste caso, caberia ao gestor ou tomador de decisão, baseado em

critérios específicos, definir qual ponto da fronteira de soluções não dominadas seria interessante

ou adequado à realidade do sistema.

Após análise destas soluções, concluiu-se que os leitos disponíveis nos municípios e a alocação

dos pacientes afeta diretamente a performance do sistema de internação estudado, i.e., nas taxas

de recusa e ocupação praticadas. Além disso, verifica-se que ao realocar alguns leitos já instalados

na macro-região estudada, e contratar outros leitos do sistema privado, é possível minimizar as

taxas de recusa e custos de operação desse sistema.

Os resultados alcançados demonstram a capacidade da metodologia proposta em encontrar

soluções eficientes ao sistema estudado, i.e., as restrições são completamente respeitadas pelas

soluções não dominadas encontradas, que buscam otimizar as taxas de recusa e o custo dos leitos,

e também de reduzir os problemas agravados pelo planejamento ineficiente deste sistema como:

(i) altos riscos de infecção dos pacientes alocados em condições precárias, (ii) longas filas de

espera por leitos, e (iii) desperdício de investimentos públicos em recursos mal estimados.

A pesquisa também contribuiu para atender algumas questões ainda latentes na Otimização

via Simulação levantadas em Amaran et al. (2014), como:

1. Capacidade de representar problemas NP-Difíceis, com múltiplos objetivos e variáveis con-

tínuas e discretas trabalhadas conjuntamente.

2. Análise de diferentes restrições estocásticas e determinísticas;

3. Tratamento adequado de múltiplos outputs na simulação;

4. Consolidação e cooperação de diversas técnicas de simulação e otimização em algoritmos

híbridos.

Desta forma, a metodologia apresentada configura uma alternativa eficiente para determinar

a capacidade e a alocação dos leitos no Brasil, país onde na ausência de diretrizes adequadas, de-

cisões estratégicas de planejamento público são frequentemente fundamentadas em perspectivas

simplistas, puramente políticas ou pragmáticas.
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Em trabalhos futuros, a metodologia poderá ser aplicada a outras regiões de saúde, e dados

reais mais atuais poderão ser usados para apoiar os gestores nos processos de tomada de decisão.

Além disso, pesquisas futuras poderão explorar outras direções, como:

1. Aplicação de técnicas de Planejamento de Experimentos para calibração dos parâmetros

de entrada do algoritmo.

2. Estudo de outros métodos de apoio à tomada de decisão para escolha da solução não

dominada mais adequada ao problema analisado.

3. Consideração da sazonalidade e variabilidade das demandas para analisar os impactos na

ocupação de leitos e taxas de recusa.

4. Proposição de metodologias e estratégias para apoiar a tomada de decisões de curto prazo,

e.g., definir quais pacientes receberão atendimento local e quais serão encaminhados para

internação em outras cidades à luz dos resultados obtidos nesta pesquisa.
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