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Resumo

Nesta pesquisa é proposta uma abordagem de Otimizacao via Simulagdo para planejamento
da capacidade e alocagao de leitos de internagao. A otimizagdo é conduzida pelo Algoritmo
Genético NSGA-II, adequado & formulagdo e resolugdo de problemas com multiplos objetivos.
As solugdes geradas pelo NSGA-II a cada iteragdo sao avaliadas via Simulagdo Paralela, pois
a avaliacdo analitica das solugoes implicaria em diversas suposigoes irrealistas e simplistas do
problema estudado. A abordagem proposta foi aplicada em uma das macro-regioes de satude
de Minas Gerais, onde cerca de 77% dos pacientes sao assistidos pelo sistema publico de saude.
Conforme resultados alcancados, 1.179 leitos puiblicos seriam necessérios para minimizar a recusa
dos pacientes residentes nesta macro-regiao, destes, 188 leitos deveriam ser contratados do sistema
privado. Embora essa solucdo aumente os custos diarios 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 empiricos e suposi¢des simplistas aplicados

atualmente para planejamento do sistema de internacao brasileiro.

Palavras-chave: Otimizacao via Simulac¢ao; Algoritmos Genéticos; Simulacao Paralela; Aloca-

¢ao de leitos de internacgao.
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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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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas de satde vém sendo desafiados pelo aumento do custo total de operagao e a ocorréncia
de importantes alteragoes demogréficas e epidemioldgicas. Em 2015, cerca de 9% do Produto
Interno Bruto (PIB) brasileiro, i.e., R$ 546 bilhdes foram gastos no consumo final de bens e
servigos da area da satde (IBGE, 2015). Isso representa um aumento de mais de 76% em relagao
ao ano de 2010. A partir destes dados, é evidente a importancia de se desenvolver pesquisas que
busquem melhorar a qualidade dos servicos assistenciais através de sistemas mais eficientes.

O planejamento dos sistemas de internacao esta entre as politicas publicas mais debatidas no
Brasil, onde cerca de 77% da populagao ¢é assistida pelo sistema piblico de saude (ANS, 2018).
Em 2018, o Brasil contava com um total de 432.788 leitos, sendo 300.280 (69%) exclusivos
do Sistema Unico de Satide (SUS), distribuidos desigualmente e concentrados basicamente nos
grandes centros urbanos (CNES, 2018).

Apesar de estar entre os problemas mais debatidos na area da satude, até 2015 a estimativa
das demandas dos pacientes e o planejamento do sistema ptublico de internacao brasileiro eram
pautados na Portaria n® 1.101/2002 (Brasil, 2002), cujos principios norteadores foram baseados
na realidade assistencial daquele momento. Além disso, ao invés de considerar parametros es-
pecificos para cada tipo de leito e paciente, esta portaria utiliza como referéncia valores médios
e globais de internacao, e.g. tempo médio entre as chegadas e permanéncia dos pacientes no
sistema.

Desta forma, enquanto alguns leitos registravam altas taxas de ocupacao e recusa, outros
apresentavam baixos niveis de utilizagdo, contribuindo fortemente para o alto desperdicio de
recursos publicos.

Em 2015 a Portaria n® 1.101/2002 (Brasil, 2002) foi revogada, entrando entdo em vigor a



Portaria n® 1.631/2015 (Brasil, 2015), que consiste na revisao dos parametros de planejamento
propostos no documento anterior. Mesmo representando um importante passo para melhoria
da estimativa das necessidades assistenciais da populagao brasileira, na prética as diretrizes
dispostas na Portaria n® 1.631/2015 (Brasil, 2015) ainda nao foram aplicadas.

Ressalta-se que esta nao é uma problematica exclusivamente brasileira. Outros paises en-
frentam problemas similares, e na auséncia de diretrizes adequadas, decisOes estratégicas de
planejamento publico sao frequentemente fundamentadas em perspectivas puramente politicas
ou pragmaticas.

A partir do exposto, torna-se evidente a necessidade de estabelecer uma metodologia efici-
ente para planejar e otimizar o sistema publico de internacao brasileiro, que considere de maneira
conjunta as especificidades das especialidades demandadas e recursos ofertados, e.g., ocupagao
desejavel para cada tipo de leito e tempo de internagao dos pacientes para cada tipo de especia-
lidade.

Esta pesquisa utilizou como referéncia o problema de otimizagao da alocagao dos leitos SUS
em uma das macro-regides de saide do estado de Minas Gerais, devido principalmente a exis-
téncia de um amplo banco de dados disponivel pelo Departamento de Informéatica do SUS (DA-

TASUS), de onde foram coletadas as seguintes informagoes:

1. Nimero total de leitos registrados nos municipios.
2. Demanda de internagoes para cada especialidade.
3. Tempo de internagao dos pacientes nos leitos.

4. Custo diario dos leitos.

5. Percentual de beneficiarios de plano de satde para cada especialidade.

Basicamente, trés alternativas podem viabilizar a otimizagao do sistema estudado: (i) aquisi-
¢ao de novos leitos publicos; (ii) contratagao de leitos do sistema privado ou (iii) realocacao dos
leitos SUS existentes.

Diante das restri¢coes financeiras a primeira alternativa nao foi considerada, i.e., investigamos
se realocando os leitos e fazendo novas contratagoes do sistema privado seria possivel atender a
demanda existente com custos e taxas de recusa minimos.

Apesar dos grandes esfor¢cos empregados em pesquisas voltadas ao projeto desses sistemas,

na pratica os métodos exatos de otimizacao se mostraram ineficientes na avaliagdo de problemas



desta natureza, i.e., problemas NP-dificeis de grande porte. Os principais obstaculos destas
metodologias estao relacionados ao baixo nivel ou mesmo falta de estruturacao dos problemas
relacionados a area da satde, a aleatoriedade e dimensao dos sistemas estudados (Ahmadi-Javid

et al., 2017).

Quanto aos modelos de simulagao, amplamente utilizados na reproducao e analise de sistemas

dinamicos, o grande desafio consiste na reducao do tempo de simulagao.

Outras abordagens foram, entdo, propostas para encontrar as solugbes mais eficientes para
esses problemas e investigar suas performances com recursos computacionais limitados. Dentre
as quais destaca-se a Otimizac¢do via Simulacao (OvS), utilizada nesta pesquisa. Na OvS a
interacao entre estas técnicas se da através da otimizagao de variaveis de desempenho avaliadas

por modelos dindmicos de simulagao (Fu et al., 2015).

Segundo Lin et al. (2013), poucas rotinas de otimizagao incluidas nos pacotes de simulagao sao
adequadas ao tratamento de problemas com miltiplos objetivos. Por outro lado, nos problemas

de alocacao de recursos publicos é comum a existéncia de objetivos conflitantes.

Diante disto, nesta pesquisa a otimizagdo é conduzida pelo Algoritmo Genético NSGA-II,
proposto em Deb et al. (2002). As solugoes sao avaliadas via Simulagdo a Eventos Discretos. A
integragdo destas metodologias se justifica pela inviabilidade de se formular analiticamente uma
das fungoes objetivo do problema estudado. Conforme serd detalhado, a simulagao funciona
como uma "caixa preta"que avalia esta func@o para determinado conjunto de inputs fornecidos

pela otimizagao.

Os resultados da simulagao sao utilizados pelo NSGA-II para comparar as solugoes encontra-
das e estabelecer novas diregoes de busca do algoritmo. A interacao entre estes métodos continua

até que um critério de parada seja alcangado.

A principal premissa verificada nesta pesquisa é que o planejamento do sistema publico de
internacao 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 infecgao dos pacientes alocados em condigoes precarias, (ii)
longas filas de espera para internagao dos pacientes, e (iii) elevado desperdicio de recurso publico

investido em leitos mal estimados.



1.1 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa consiste em otimizar a alocacao de leitos de internacao
conectando a Simulagdo a Eventos Discretos, geralmente aplicavel a problemas com baixo nivel
de estruturagao, aos Algoritmos Genéticos, utilizados na formulagao e otimizagdo de problemas
com miiltiplos objetivos.

Para alcancar este objetivo, esta pesquisa apresenta como objetivos especificos:

e Sugerir uma formulagao matemaética para otimizar a alocacao de leitos de internacao;

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

Desenvolver um modelo de simulagdo para avaliar as fungoes objetivo do problema, para

posterior ordenacao e comparacao das solugoes pela otimizagao;

Elaborar uma proposta de integracdo dos modelos em um processo de Otimizagao via

Simulagao.

1.2 Contribuigoes

A principal contribuicao desta pesquisa consiste em propor um método de Otimizagao via Simu-
lacao para otimizar a alocacao de leitos de internacao.

A principal premissa averiguada é que a integragdo do Algoritmo Genético NSGA-IT ao
processo de Otimizacao via Simulagdo seja mais adequada para resolver este tipo de problema
do que os métodos empiricos e suposicoes simplistas aplicados atualmente para planejamento do
sistema de internacao brasileiro.

A partir das analises feitas também foi averiguado que a metodologia proposta nesta pesquisa
atende algumas das demandas latentes da Otimizagao via Simulagao levantadas em Amaran et al.

(2014), como:

1. Capacidade de representar problemas NP-dificeis, com miiltiplos objetivos e varidveis con-

tinuas e discretas trabalhadas conjuntamente.
2. Tratamento adequado de multiplos outputs na simulagao;

3. Consolidagao e cooperagao de diversas técnicas em algoritmos hibridos.



Além destes aspectos cientificos, a pesquisa também contribui propondo uma formulacao mais
abrangente ao problema estudado, nao limitando-se a um municipio ou recurso especifico, mas
buscando otimizar o sistema de internagao como um todo. Ao contrario do proposto, verificou-se
que grande parte das pesquisas levantadas se limita ao estudo de um recurso/sistema especifico em
determinada localidade/instalagdo, quando na pratica, nas redes de satude, observa-se a iteragao

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

No intuito de abordar esta diversidade de demandas e servigos das redes de saiide, os para-
metros e variaveis do problema estudado foram discriminados por especialidade, municipio de
residéncia e atendimento dos pacientes, e tipo de leito. Isto garante a abordagem de subsistemas
mais homogéneos, evitando os problemas resultantes da anélise indevida de valores médios e
globais de internagao ja retratados: (i) elevadas taxas de recusa devido a subestimagcao de leitos
menos especializados, e.g. clinicos, e (ii) desperdicio dos recursos publicos devido & superestima-
¢ao de leitos mais especializados, e.g. UTIs.

Além disso, ao contrario de diversas pesquisas, a func¢ao custo diario dos leitos nao foi re-
presentada por uma constante, mas sim por uma fungao que depende do nimero e tipo de leito

ofertado, de forma & considerar na otimizacao a logica basica da economia de escala.

Finalmente, conforme sugerido em Jones (2011), considerou-se também a relagdo entre o
nimero de leitos alocados em cada local e a recusa maxima admissivel para determinar as taxas

de ocupacao desejaveis para cada conjunto de leitos.

1.3 Organizagao do Texto

O restante deste texto esta organizado conforme detalhado na sequéncia. O segundo capitulo
apresenta uma revisao tedrica acerca dos principais problemas de alocagao de recursos na area da
saude, da utilizagdo de Algoritmos Genéticos na formulagao e resolu¢ao de problemas com multi-
plos objetivos e a combinagao desses algoritmos em abordagens de Otimizagao via Simulagao. O
terceiro capitulo propoe uma formulagdo matemética ao problema de alocagao de leitos de inter-
nagdo. O quarto capitulo propde a aplicagdo do Algoritmo Genético NSGA-IT para resolugdo do
problema destacado, e a integracao da Simulagao a Eventos Discretos para avaliagdo das solugoes
obtidas. O quinto capitulo apresenta os resultados alcancados na aplicacdo da abordagem de
Otimizagao via Simulagdo em uma das macro-regioes de satide de Minas Gerais. Por fim, o sexto

e ultimo capitulo apresenta as conclusdes geradas a partir da andlise dos resultados alcangados



nesta pesquisa, indicando também possiveis trabalhos futuros que poderao ser desenvolvidos para

continuidade e aprofundamento das contribuigoes praticas e tedricas aqui levantadas.



Capitulo 2

Referencial Bibliografico

Neste capitulo é apresentado o referencial bibliografico relacionado a pesquisa. O objetivo desta
revisao consiste em fornecer aos leitores um arcaboucgo tebrico necessario para fundamentar as

contribuigoes desta pesquisa. Os seguintes conteidos foram abrangidos:

1. Problemas de localizacao e alocagao na area da saude
2. Algoritmos Genéticos

3. Otimizagao via Simulagao

2.1 Problemas de localizacao e alocacao na area da satde

Nos ultimos anos as redes de satde vém sendo desafiadas pela diminui¢dao do crescimento econd-
mico mundial, pelo aumento do custo total de operagao, e significativas alteragoes demograficas e
epidemiologicas. Pesquisas realizadas pelo IBGE revelaram que R$ 446 bilhoes foram gastos em
indistrias e prestadoras de servigos da area de satide no Brasil em 2015. Este valor representa
cerca de 9% do PIB nacional, reforcando a importancia de se desenvolver pesquisas no que se

refere & correta alocag@o dos recursos destinados ao setor de saude do pais.

2.1.1 Histoérico e Aplicagoes

Na ultima década constatou-se um aumento no interesse da aplicacao da PO na otimizagao de
sistemas na &area da saude, isto se deve, principalmente, a capacidade de analisé-los através de

modelos abstratos. Além disso, os hospitais e industrias da area de satde precisaram reduzir



seus custos de operacdo, fazendo dos métodos da PO importantes ferramentas no processo de
tomada de decisao (Diefenbach and Kozan, 2011).

Dentre os problemas abordados pela PO na area da saude, destacam-se:
e Dimensionamento de sistemas hospitalares (e.g. Zhou et al., 2018; Bidhandi et al., 2019).
e Localizagao e alocagao de facilidades (e.g. Zhang et al., 2016; Zarrinpoor et al., 2017).

e Projeto de operagao de sistemas de urgéncia e emergéncia (e.g. Nogueira et al., 2016;

Aringhieri et al., 2017).

Na area da satude, os impactos destas decisdes vao muito além das métricas econdémicas comu-
mente utilizadas pelos gestores. Nestes casos, o aumento dos indices de morbidade e mortalidade
também estao entre os critérios avaliados (Ahmadi-Javid et al., 2017). A incompreensao destas
peculiaridades, bem como dos objetivos e restrigcoes destes problemas, fizeram com que diversas

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

2.1.2 Problema de Programacao de Admissao de Pacientes

O Problema de Programacao de Admissao de Pacientes (Patient Admission Scheduling Problem
- PASP) consiste em designar os pacientes de um sistema de satude para os leitos compativeis
com suas especialidades, buscando maximizar a eficiéncia do tratamento, o conforto do paciente
e a ocupacao dos hospitais, satisfazendo as restricoes médicas necessarias e observando, quando
possivel, as preferéncias dos pacientes Bastos et al. (2019).

O PASP esta entre os problemas mais debatidos na area da satude, pois internagoes cancela-
das ou atrasadas influenciam diretamente na qualidade dos servigos prestados e na dotacao de
recursos aos hospitais piblicos (Bachouch et al., 2012).

Além disso, o planejamento ineficiente desses sistemas pode refletir no aumento do tempo
de espera e também do risco de infeccao dos pacientes, que muitas vezes sao internados em
ambientes inapropriados enquanto aguardam a liberagao da internagao (Pinto et al., 2014).

Neste ambito, Jones (2011) destaca a importancia de se analisar a relagdo entre as taxas
de recusa e ocupacgao desejavel dos leitos. No trabalho dos autores, os sistemas de internacao
sao comparados as filas de espera Erlang-B, em que um pequeno incremento na ocupagao dos
recursos ofertados resulta no aumento exponencial dos tempos de espera dos usuérios.

Entretanto, a definicdo da ocupagao adequada desses recursos é bastante complexa, pois,

depende dos seguintes fatores:



1. Tipologia dos recursos: leitos mais dedicados ou especificos, e.g., neonatal, devem man-

ter taxas de ocupacgao mais baixas.

2. Capacidade dos sistemas: pequenos hospitais devem manter niveis mais baixos de ocu-
pacao para operarem com taxas de recusa semelhantes as observadas em grandes centros

de internacao.

Atualmente, a anélise desse problema esté entre as demandas mais debatidas pelas politicas
publicas no Brasil, onde cerca de 77% da populagao é assistida pelo sistema piblico (ANS, 2018).
Os leitos disponiveis para internagao, entretanto, nao sao suficientes para atender esta demanda.
Conforme informagoes levantadas no Cadastro Nacional de Estabelecimentos da Satude (CNES),
em 2018 o Brasil contava com 432.788 leitos, sendo 300.280 (69%) exclusivos do sistema piblico,
distribuidos desigualmente e concentrados basicamente nos grandes centros urbanos.

Além disto, enquanto alguns tipos de leito registram altos indices de recusa e ocupacao,
outros indicam baixa ocupacao, contribuindo fortemente no desperdicio dos recursos publicos
investidos. Dentre as causas do planejamento ineficiente destes recursos, destaca-se o fato de que
os gestores ao planejar os sistemas de internacao, frequentemente, se baseiam em parimetros
medianos e globais, acarretando na subestimagao de leitos menos especializados, e.g. clinico, e
na superestimagao de leitos mais especializados, e.g. neonatologia.

Diante do exposto, verifica-se a necessidade de se estabelecer um método mais acurado para
otimizar a alocagao de leitos nas redes de satide, que considere pardmetros especificos dos servigos
de internacdo, e.g. tipologia dos recursos, e, das necessidades assistenciais, e.g. faixa etéria e
tempo de internacao dos pacientes.

E importante ressaltar que assim como todos os problemas de otimizacio, o PASP pode ser
hierarquicamente classificado nos seguintes niveis de decisao: (i) estratégico, (e.g. Chen et al.,
2010; Lee and Kwak, 2011),(ii) téatico, (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 localizagao e alocagao sao classificados em dois
tipos.
A primeira categoria consiste no problema da p-medianas, cujo objetivo é minimizar a dis-

tancia ponderada percorrida entre os pontos de oferta e demanda do sistema estudado. Neste



caso, cada usuario é alocado & facilidade mais proxima. Apesar de estar entre as abordagens mais
utilizadas na localizacao e alocacao de facilidades, as solugoes por ela propostas nem sempre sao
equitativas, forgando alguns usuéarios a deslocarem mais na rede que outros (Rahman and Smith,
2000).

A segunda categoria é formada por problemas de cobertura, em que se considera as restrigoes
de distadncia méaxima permitida no deslocamento dos usuarios. Apesar da popularidade deste
tipo de abordagem, encontrar solugoes 6timas nos problema de cobertura nao é uma tarefa facil,
principalmente em paises em desenvolvimento, onde pode nao ser possivel garantir os recursos
necessarios ao atendimento das restrigoes de distancia.

Nesta tese, propomos uma abordagem diferente para alocar os leitos de internacao. Neste
caso: (i) a alocagao dos pacientes respeita uma distancia maxima permitida ao deslocamento,
(ii) os leitos s6 podem ser retirados ou realocados para outra unidade médica do mesmo local e
(iii) novos leitos ndo podem ser adquiridos pelo sistema publico, entretanto, mais leitos podem
ser contratados do sistema privado.

Desta forma, o niimero maximo de leitos que cada local podera receber é dado pela soma dos
leitos privados e piiblicos ja existentes nestas localidades. O problema é, portanto, capacitado,
e por isto nem sempre sera possivel encontrar uma solugao que garanta que 100% dos pacientes
alocados sejam atendidos, i.e. o paciente sera recusado caso o leito em que foi alocado nao esteja
disponivel no momento da internagao.

Diferente das abordagens comumente utilizadas, os pacientes ou usuarios do sistema estudado
podem nao ser alocados aos leitos das unidades mais préximas, isto se as restrigoes de distancia
forem respeitadas e a recusa e custos dos leitos forem minimizados.

Diversas pesquisas de alocagao de recursos publicos levantadas neste referencial consideram
apenas um unico objetivo nos problemas analisados (e.g. Bruno et al., 2016; Guerriero et al.,
2016; Cao et al., 2018), seja este de maximizagao da qualidade dos servigos ofertados ou de
minimizacao das distancias totais percorridas pelos usuérios.

Entretanto, na pratica é comum a existéncia de problemas com miltiplos e conflitantes ob-
jetivos (Multiobjective Optmisation Problems — MOPs), que necessitam de abordagens mais es-
pecificas na procura por solugdes nao dominadas (Stummer et al., 2004).

Segundo Gunantara (2018), na tentativa de considerar miltiplos objetivos nas formulagoes
matematicas, algumas aplicagoes de métodos da PO tratam apenas uma fungao objetivo do pro-

blema, enquanto as demais sao incluidas nas restrigoes, sujeitas a limites inferiores ou superiores
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que definem a regiao de viabilidade dos problemas. Outra opgao consiste na agregagdo dos mil-
tiplos objetivos na funcao objetivo escalar. Posteriormente, serao mostradas nesta pesquisa as
principais implicacoes na utilizagdao destas abordagens.

Recentemente, os critérios de equidade espacial, cobertura, acessibilidade e custos foram
considerados em Zhang et al. (2016) para planejar a localizagdo e alocacao de facilidades da
area de saide em Hong-Kong. Evidentemente, os objetivos analisados sao conflitantes, pois,
para se prover acessibilidade é preciso instalar as facilidades proximas as regides mais povoadas,
culminando em solugoes 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 instalagdo e manutengao
de pequenas facilidades, e fomentar a economia de escala, piorando por sua vez os critérios de
acessibilidade e equidade espacial.

A utilizagao de formulacgdes que abranjam os conflitos mencionados anteriormente, garantiria

maior equilibrio dos critérios de otimizagao.

2.1.4 Metodologias Aplicaveis

Diferentes formulagoes matematicas sdo utilizadas para modelagem de problemas de localizagao
e alocagao de facilidades ou instalacGes. A programagao inteira mista destaca-se entre os modelos
ja desenvolvidos (Afshari and Peng, 2014), e.g. Bastos et al. (2019).

Apesar dos grandes esfor¢os empregados em pesquisas voltadas ao projeto desses sistemas, na
pratica os métodos exatos se mostraram ineficientes na avaliagao dos problemas de grande porte
desta natureza (Ahmadi-Javid et al., 2017). Assim como em outros problemas de otimizagao
combinatéria, os seguintes fatores dificultam ou inviabilizam a aplicacao de métodos exatos para

otimizar a alocagao de recursos publicos (Jones et al., 2002):

e Grande quantidade de variaveis binarias e inteiras;
e Nao linearidade dos problemas;

e Formulacoes analiticas complexas ou invidveis;

Além disso, a estocasticidade e aleatoriedade intrinseca nas operagoes dos sistemas de inter-
nacao dificultam a definicao do niimero 6timo de leitos, fazendo com que jungoes de técnicas de

simulagao, teoria das filas, e modelagem matemaética se tornem cada vez mais comuns.
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Em Pinto et al. (2014), os autores propoem um modelo analitico baseado em Teoria das
Filas para otimizar a alocagao de leitos de internacdo. A viabilidade e o comportamento das
configuragoes propostas pela otimizagao sao avaliados via simulagao.

Ao analisar problemas de grande porte, entretanto, diversas pesquisas recorrem a heuristicas
que possam gerar solugoes eficientes com esforco computacional razoavel (Adewumi and Ali,
2010).

Os Algoritmos Genéticos, e.g., Shi et al. (2017), se destacam entre algumas das heuristi-
cas aplicadas na resolucao de problemas de otimizacao na area da satude, 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 otimizagao estocéstica baseados no
principio da Evolugdo Natural de Charles Darwin, em que os individuos mais adaptados as
condigoes ambientais presentes tém chances maiores de sobreviverem e reproduzirem (Béack,
1963).

Estes algoritmos tém recebido grande atencao da comunidade cientifica na procura por méto-

dos mais eficientes na resolugao de problemas de otimizagao de grande porte e miltiplos objetivos.

2.2.1 Aplicagoes e Conceitos

Os Algoritmos Genéticos sao utilizados na resolugdo de problemas no campo da satude (e.g. Shi
et al., 2017), manufatura (e.g. Li et al., 2016), finangas/economia (e.g. Kozeny, 2015) e logistica
(e.g. Soleimani and Kannan, 2015).

Segundo Coello (2006), os AGs apresentam algumas vantagens rela¢do aos métodos classicos

de otimizacao:

1. Os AGs nao dependem de informagoes do gradiente das fungdes objetivo no processo de

otimizagao, permitindo sua aplicagao em problemas menos estruturados da PO.

2. Os AGs avaliam diversas solugoes em conjunto, garantindo sua aplicacdo em problemas

com multiplos objetivos.

3. Os AGs utilizam operadores estocésticos na condugao da otimizagao, favorecendo a conti-

nuidade de solugoes desejaveis ao associd-las & maiores chances de evolugao.
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Segundo Deb (2011), esses principios garantem maior aplicabilidade dos AGs em problemas
NP-Dificeis com miultiplos objetivos e restrigdes/objetivos nao lineares ou estocésticos.
Na terminologia especifica dos AGs, um individuo nada mais é que uma solugao candidata

ao problema analisado. A Figura 2.1 apresenta uma sintese da logica dos AGs.

)

AVALIACAO DOS SELEGAO DOS CRUZAMENTO E
" INDIVIDUOS GENITORES MUTAGAO

GERAGAO DA 12
=~ POPULAGAO DE
INDIVIDUOS

POPULAGAQ AVALIAGAO DOS ORDEM DE
DESCENDENTE )—SIM . i
COMPLETA? INDIVIDUOS S PARADA? NAO
NAO SiM

Figura 2.1: Logica dos AGs

Inicialmente, uma populagao com npop individuos é definida. Em diversas pesquisas (e.g. Ko-
zeny, 2015; Soleimani and Kannan, 2015), essa geragao inicial de solugoes ¢ aleatoria. Entretanto,
alguns estudos (e.g Li et al., 2016; Shi et al., 2017) propoem a utilizagdo de um conhecimento
especifico ou metodologia na proposicao de solugOes iniciais, buscando melhor desempenho e
convergéncia dos algoritmos.

Definida a geracao inicial, os individuos sao avaliados conforme os objetivos e restricoes do
problema, e a evolugao ocorre por meio dos processos de cruzamento e mutacao dessas solucoes.
O cruzamento é a combinagao de dois ou mais individuos genitores para defini¢do de um ou mais
individuos descendentes. A mutacdo consiste na perturbacdo de um individuo especifico. Ao
reintroduzir diversidade genética a populagdo, a mutagao permite explorar novas buscas locais
na vizinhanga deste individuo. As probabilidades de cruzamento, p. € [0,1], e mutagao das
solugoes, p,, € [0,1], determinam a propor¢ao de individuos que participarao desses processos,
i.e. pe X npop e Py, X npop, e a proporgao de individuos que serao apenas copiados na proxima
geragao, i.e. (1 —p.) X npop e (1 — py) X npop.

Os operadores evolutivos buscam manter a diversidade dos individuos de geragao em geracao,
evitando a convergéncia prematura do algoritmo.

A selegao dos individuos que participarao destes processos depende da forma como os algorit-
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mos sao implementados, mas, é importante que individuos descendentes tenham grandes chances
de serem mais bem avaliados, desta forma, a evolugao da espécie sera realmente observada, e a
diversidade da populagao sera de fato mantida.

Segundo Zhou et al. (2011), a avaliagdo dos individuos se diferencia nos AGs aplicados aos
problemas de otimizagao de um objetivo (Scalar Objective Optimization Problems - SOPs) e
multiplos objetivos (Multiobjective Optimization Problems - MOPs). Enquanto nos SOPs é
possivel classificar e diferenciar as solugoes por meio dos métodos de ordenagao simples, nos
MOPs a ordenagao e comparacao das solucoes é parcial, o que serd mais bem detalhado na
sequéncia pelo conceito de dominéncia.

O processo de elitismo é o tltimo realizado, e seleciona os individuos mais bem avaliados da
populagao formada por genitores e descendentes para compor a proxima geracio, que passari
pelos mesmos processos evolutivos. O principal objetivo do elitismo é garantir que solugdes mais
eficientes nao sejam perdidas devido aos fatores randémicos do processo de evolugao (Zitzler
et al., 2004).

O ntimero maximo de geragdes é o indicador mais utilizado como critério de parada dos AGs.
Entretanto, outros indicadores estatisticos também podem ser usados como critérios de parada.

Nos AGs a escolha da estrutura para representar os individuos na populagédo é extremamente
importante. A representacao mais simplificada é a matricial. Nela cada linha representa um
individuo, j4 as colunas indicam os valores das variaveis e fun¢es objetivo daquele individuo.

Além desta estrutura simplificada, outras foram propostas as distintas aplica¢oes desses al-
goritmos. Dentre as quais, cita-se os Algoritmos Genéticos de Agrupamento (AGAs), em que
os individuos sao representados por grupos de genes. Pitaksringkarn and Taylor (2005) utilizam
esta estrutura de agrupamento no problema de localizagao dos pontos de coleta de um produto
agricola da Tailandia. Neste caso, 73 pontos de coleta foram divididos entre os cinco estados da
regiao nordeste da Tailandia.

Em Adewumi and Ali (2010) outro tipo de estrutura é proposta para representar os indivi-
duos em um Algoritmo Genético Multinivel aplicado ao problema de alocacao dos alojamentos
estudantis. No estagio inicial do algoritmo as populagoes sao estruturas com tridimensionais,
em que os indices 4, j e p definem o nimero de estudantes da categoria ¢ alocados no corredor
J na solugao proposta pelo individuo p. No ultimo estagio as populagoes sao estruturas com
dimensoes i, k, I, p, que definem o ntmero de estudantes da categoria i alocados no andar k£ do

bloco [ na solugao proposta pelo individuo p.
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2.2.2 Problemas com Miltiplos Objetivos

Por utilizarem uma abordagem baseada na analise de diversas solugoes em conjunto, os AGs sao
indicados na resolu¢ao de problemas de otimizagao com multiplos objetivos (Konak et al., 2006).

Os MOPs apresentam a seguinte formulagao matematica genérica:

min/max f(x) = fi(x), f2(x), ..., fur(x)

s.a. x €

(2.1)

Em que Q é o espago de decisao, = € € é o vetor de decisao com N variaveis, x = (z1, z2, ..., ZN),
e f(z) é o vetor de M fungoes objetivo f(z) = fi(z), fa(x), ..., far(x).

Nos problemas restritos, o espago viavel €2 é definido conforme Equagao (2.2).

Para cada ponto/vetor z do espaco vidvel Q (2 € R”) existe um ponto/vetor z no espaco dos

objetivos § (§ € RM) definido por z = (f1(x), fo(2), ..., far()).

2.2.3 Principais Abordagens e Algoritmos

Existem trés tipos de métodos para abordar problemas desta natureza (Farahani et al., 2010). O
primeiro consiste no Método &-restrito, em que um dos objetivos é otimizado enquanto os demais
sao incluidos no conjunto de restri¢oes, e.g. (Tavana et al., 2018).

A Equagao (2.3) exemplifica a transformagao de um problema biobjetivo em um problema
com apenas um objetivo. Neste caso, a fungao f1 é incluida no conjunto de restrigoes, reduzindo

o espacgo de solugbes vidveis ao conjunto de pontos com fi inferior a &.

Min f2

s.a. f1 <§

(2.3)

Outra opgao seria formular o problema agrupando os objetivos por uma tunica funcao escalar,
e.g. Karmellos et al. (2015). Neste caso, conforme indicado na Equagao (2.4), & cada fungao

objetivo é atribuido um peso w,, proporcional ao grau de importéncia do critério de otimizagao.
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Min z =wi X f1 + wa X fo (2.4)

s.a. wp +wy =1
Apesar de simples, esta abordagem apresenta algumas limitag¢oes, uma vez que (i) requer conhe-
cimento prévio acerca da importancia relativa dos objetivos de otimizagao, (ii) ndo considera os
conflitos existentes entre estes objetivos e (iii) é inadequada na solugao de problemas cujo espago
de busca nao seja convexo.
Conforme ilustrado nas Figuras 2.2 e 2.3, se a curva Pareto nao for convexa inexiste um valor

de a para o qual a solucao 6tima de um SOP seré obtida na parte nao convexa da curva.

[y \
“ “
\
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\
Espag?robjetivo Curva Pareto
\ viavel
Yy
~
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\
! \
‘ ~
VLY TS
1-oM =

V

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 solugdo P da Figura 2.3 nunca
serd uma solucao obtida pelo problema resultante da combinagao linear destes objetivos, pois, a
tangente a curva neste ponto também intercepta () com uma inclinacao diferente da tangente a
curva neste outro ponto. Desta forma, a direcdo de busca do 6timo seria desviada para ) a fim
de se obter uma func¢do objetivo menor para o SOP.

Na terceira abordagem busca-se solugdes que balanceiem os conflitos dos multiplos objetivos
(Zhou et al., 2011). Para tanto, é preciso definir e utilizar um método para avaliar e ordenar as

solucoes geradas, dentre os quais, destaca-se o critério de dominéncia, definido na sequéncia.
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4 Curva Pareto

Y Espaco objetivo
S vidvel

Figura 2.3: Problema com curva Pareto nao convexa
Fonte: Adaptado de Das and Dennis (1997).

Definicdo 1. Dados dois vetores de solucdo x' e x2, com suas respectivas funcées objetivo

f(@t) e f(z?), f(xb) domina f(z?), i.e. f(x') < f(2?), se em um problema de minimizacio as

sequintes condicdes forem satisfeitas:

1.Vm=1,2 .., M: f(z!) < fru(2?)

2.3m =12 ..., M: fr(z") < f(2?)

Neste caso, f(z') domina f(x?), se f(x') ndo for pior que f(z?) em todas as funcdes objetivo,
e se f(z') ¢ melhor que f(22) em pelo menos uma fungio objetivo.

Segundo Zhou et al. (2011), uma solugio viavel z* € Q é Pareto-Otima se 7 uma solugio y
€ Q tal que f(y) < f(xx). Ainda de acordo com Zhou et al. (2011), a imagem desse conjunto de
solucdes no espaco de funcgdes objetivo consiste na fronteira Pareto-Otima.

Nos MOPs a otimizagao é conduzida para encontrar ou se aproximar dessa fronteira, retor-
nando ao final da execucao do algoritmo solugoes mutuamente nao dominadas. Na auséncia de
qualquer outra informagao adicional, nenhuma dessas solugoes pode ser considerada melhor do
que as outras que estdo na mesma fronteira (Deb et al., 2002).

A Tabela 2.1 lista alguns dos Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivos (Multiobjective Evo-
lutionary Algorithms - MOFEAs) disponiveis na literatura especifica, e apresentam suas principais

diferencas.
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Em Zhang and Xing (2017) os autores dividem a evolu¢ao dos MOEAs em trés geragdes. Na
primeira geragao (1993-1998), grande parte dos métodos de sele¢ao se basearam no critério de
dominéncia, ja as estratégias de diversidade se basearam em mecanismos de compartilhamento
da fitness, e.g. MOGA, NPGA e NSGA. A segunda geragao (1995-2002) ¢ marcada por métodos
de selecao baseados em estratégias de arquivamento externo e inclusao do processo de elitismo na
evolucao dos individuos, e.g. PAES, SPEA-II, NSGA-II. Desde 2003, diferentes MOEAs foram
propostos (Zhang and Xing, 2017), e.g. MOEA /D, NSGA-IIT e RVEA .

Nesta pesquisa optou-se por utilizar uma adaptagéo do algoritmo NSGA-II proposto em Deb
et al. (2002). O NSGA ¢ um Algoritmo Genético que utiliza o critério de dominéncia na ordenagao
dos individuos, permitindo, portanto, a abordagem de problemas de otimizagao com miltiplos
objetivos. O NSGA-II incorpora o processo de elitismo e o conceito de distancia de multidao
para garantir a diversidade dos individuos e a convergéncia do algoritmo. O detalhamento da

implementacao deste algoritmo esta apresentado no Capitulo 4.

2.2.4 Desempenho dos Algoritmos

A definicdo de métricas apropriadas para mensuracdo do desempenho dos MOEAs auxilia na
validacdo e comparagao dos algoritmos. Entretanto, conforme destacado em Abraham and Jain

(2005), nos MOEASs os seguintes fatores dificultam a aplicagao destes indicadores:

1. Nas iteracoes uma populagao de individuos é avaliada ao mesmo tempo.

2. A natureza estocastica dos MOEAs demanda que multiplas replicagoes sejam feitas para

adequada mensuragao do desempenho.

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

convergéncia dos algoritmos.

As métricas se dividem nas seguintes categorias: (i) qualificam a eficiéncia do algoritmo em
termos do esforgo computacional requisitado, (ii) avaliam sua eficacia através da medi¢ao de
acuracia, robustez, escalabilidade e convergéncia (Coello et al., 2007).

Segundo Zhou et al. (2011) e Deb (2011) os principais indicadores utilizados mensuram a con-
vergéncia ou aproximacao do algoritmo ao conjunto Pareto-Otimo e a diversidade das populacoes

de individuos.
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A Tabela 2.2 apresenta algumas destas métricas, i.e., associam um valor para cada fronteira
de solugoes nao dominadas, refletindo sua qualidade segundo um critério especifico (Zitzler et al.,

2003).
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A principal limitacdo das métricas listadas consiste na necessidade de se conhecer a fronteira
Pareto-Otima do problema para que sejam calculadas ou estimadas. Entretanto, em problemas
reais esta informacao geralmente é inacessivel. Devido a este motivo, optamos por utilizar o
hipervolume para estimar a convergéncia do algoritmo ao longo de cada geragao.

O hipervolume (HV) foi proposto por (Zitzler and Thiele, 1998), e mensura o espago objetivo
coberto pela area formada entre os pontos de um conjunto Pareto e certo ponto deste espaco
definido como referéncia.

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 dispersao ou diversidade das solugoes, além de

boa convergéncia do algoritmo.

min

e

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

2.3 Otimizacao via Simulacgao

Segundo Lee et al. (2008), alguns fatores associados aos problemas de otimizagao podem dificultar
sua modelagem analitica: (i) aleatoriedade dos parametros de entrada, (ii) dindmica nao linear,
e (iii) existéncia de multiplos e conflitantes objetivos. Ainda de acordo com esses autores, apesar
de muito utilizada na abordagem destes sistemas, a Simulagao a Eventos Discretos é capaz de
avaliar apenas alternativas indicadas, o que pode ser considerado insuficiente do ponto de vista
da otimizacao. Nestes casos, a integracao entre estas diferentes abordagens pode ser uma solu¢ao
mais adequada.

A Simulagdo a Eventos Discretos é apenas uma das técnicas usadas para analise e melhoria

das redes de saide. Outros métodos de simulagdo também sao usados nesta area de estudo, e.g.,
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Teoria das Filas e Simulacao Baseada em Agentes.

Em Belciug and Gorunescu (2016) os autores propéem um Algoritmo Genético Hibrido com
modelo de filas para estudar a alocacao de pacientes e otimizar os custos e taxas de recusa.
Existem diversas diferencgas 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
especifico, nés analisamos diversas especialidades e localidades. Outro ponto importante consiste
na simplificacao de pardmetros estocasticos, como o tempo de internacao e a intervalo de tempo
entre as chegadas dos pacientes. Em Belciug and Gorunescu (2016) os autores utilizam um
intervalo de 30% de varidncia em torno da média, enquanto nesta pesquisa nos atribuimos uma

distribuicao de probabilidade para cada especialidade.

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

Simulagao a Eventos Discretos na drea da satude sao apresentadas.

Em Jun et al. (1999) e Jacobson et al. (2006) os autores estudam o impacto da alocagao de
recursos hospitalares e programacao das internagoes na eficiéncia das redes de satide. Além disso,
os autores fazem uma revisdo de estudos que buscam otimizar a alocagdao de recursos humanos

e materiais na area da saude.

Em Giinal and Pidd (2010) as aplicagoes sao divididas nas seguintes categorias: emergeéncia,
internagao, ambulatoério, e diversas outras unidades como as UTIs e os centros de analises clinicas.
Os autores afirmam que pelo fato de varios estudos terem sido feitos para sistemas ou facilidades
especificas, as abordagens aplicadas sao dificilmente generalizaveis. Além disso, estas pesquisas
costumam fazer suposi¢oes muito simplistas da influéncia e relagées que exitem entre as diferentes

facilidades dos sistemas estudados.

Os miiltiplos outputs retornados, e a capacidade de representar estas relagbes, tornam os
modelos de Simulagao & Eventos Discretos adequados para abordar este tipo de problema (Jun

et al., 1999).

Até o ano 2000, as técnicas de otimizagao e simulagao foram mantidas praticamente separadas,
mesmo com todas as pesquisas relevantes para combina-las (Fu, 2002). Nas ultimas décadas,
porém, diversas rotinas de otimizagao foram incluidas em pacotes de simulagao. De forma geral,
o objetivo destas rotinas é buscar a melhor configuracao dos sistemas simulados, de forma a

maximizar ou minimizar um ou multiplos critérios de interesse (Lin et al., 2013).

23



2.3.1 Conceitos Basicos

Segundo Pierreval and Paris (2000) a integragao destas técnicas pode ser feita de duas manei-
ras. A primeira é baseada na otimizacdo da superficie de resposta do problema, definida pela
simulagao de um conjunto de solucoes de interesse. E a segunda consiste em explorar e simular
de maneira iterativa as solugoes candidatas do problema. Neste caso, é preciso garantir conexao
direta entre o algoritmo de otimizacao e a simulagao.

Conforme Figura 2.5, nesta metodologia a otimizagao repassa um design inicial ao modelo
de simulagao. Este design é entao simulado e a mensuracao do desempenho desta configuracao
é retornada & otimizacao, que utiliza esta informacao para definir novas dire¢oes de busca do

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

SIMULAGAO

GERACAO DE SIMULACAO DA
™| SOLUCAO CANDIDATA ™| SOLUCAO CANDIDATA

REPORTA
ORDEM DE MELHOR

PARADA?

SOULGAO
ENCONTRADA

NAO

Figura 2.5: Interacao entre os pacotes de otimizagao e simulagao
Fonte: Adaptado de Kelton and Law (2000).

A interagdo entre essas técnicas, também chamada de Otimizagdo via Simulacao, consiste,
portanto, na otimizagao de variaveis de desempenho medidas por modelos estocésticos de Simu-
lacao a Eventos Discretos (Fu, 2001).

Em Juan et al. (2015) os autores listam diversas aplicagoes da abordagem de Otimizagao via
Simulagao no campo da saide (e.g. Kasaie and Kelton, 2013), producao (e.g. Gansterer et al.,
2014) e logistica (e.g. Alizadeh et al., 2011).

Na érea da satude, Kasaie and Kelton (2013) sugerem a interagao de técnicas de otimizagao e
simulagao na alocagao de recursos limitados destinados ao controle de epidemias. Na pesquisa os

autores propoem um modelo de Simulacao Baseada em Agentes para reproduzir o comportamento
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dindmico do sistema estudado sob determinadas configuracoes.

Segundo Swisher et al. (2000), em um modelo de simulagao com p inputs ¥ = {¥;,V,,..., ¥, },
e q outputs & = {P,P9,...,0,}, onde ¢ é funcao de ¥, & = O(V), o objetivo da Otimizacao
via Simulac@o seria definir para quais valores de ¥ a fungao ®(¥), resposta da simulagao, é
otimizada.

Ao contrario da abordagem de programacgao matemética, na Otimizagdo via Simulagdo a
modelagem analitica dos objetivos e restrigoes do sistema simulado nem sempre é viavel. Nestes
casos, a simulagdao funciona como uma caixa preta que avalia as fungoes do problema para
determinado conjunto de inputs (Amaran et al., 2014).

Devido ao elevado esforgo requerido nesse processo, Amaran et al. (2014) ressaltam a impor-
tancia de se considerar as varidveis de entrada mais relevantes ao problema, reduzir ao maximo

seus intervalos de variacao e fornecer boas solugoes iniciais ao algoritmo.

2.3.2 Limitagoes da Otimizacgao via Simulagao

O esforco requerido no processo de avaliacao das solugoes via simulagao poderé exceder o desejavel
na resolucao de um modelo linear de médio porte, configurando uma dicotomia entre o tempo
gasto na geragao e andlise das solugdes candidatas (Fu, 2001).

Além disso, segundo Banks et al. (2000), a principal dificuldade da Otimizagao via Simulagao
consiste na natureza estocastica dos sistemas modelados, pois, nestes casos, a performance de
determinada configuracao é estimada, e nao definida de maneira exata. Desta forma, é impossivel
assegurar que uma alternativa é melhor que outra, reduzindo a eficiéncia dos algoritmos de oti-
mizacdo, que buscam mover-se em diregoes de melhoria. A utilizagao de diversas replicagoes, ou
simulagao de extensos periodos, esta entre as principais estratégias utilizadas na reducao da vari-
ancia do critério de desempenho otimizado. Entretanto, nestes casos, pouquissimas alternativas
poderiam ser exploradas devido ao elevado esfor¢co computacional requerido.

Fica claro, entdo, a importancia de se pesquisar outras abordagens de Otimizagao via Si-
mulacao mais eficientes e eficazes, i.e. que analisem o minimo de solugoes possivel e mapeiem
grande parte da fronteira Pareto-Otima (Lin et al., 2013).

Se ainda assim a simulagao das solugoes propostas pela otimizagao exigir grande esforgo
computacional, outras estratégias podem ser usadas para contornar esta limitacao, e.g. definicao
de superficies de resposta ou metamodelos.

Os metamodelos consistem em formulagoes simplificadas que representam a légica de um
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sistema, implicita no cédigo e estrutura dos modelos originais de simulagao. Segundo Barton
(1992), os metamodelos sao aplicados nas diversas etapas dos projetos de simulagdo, e.g., na
identificagdo dos parametros mais impactantes na performance de um sistema, ou na condugao de
cenarios para analisar a dindmica e o comportamento de um sistema em diferentes configuracoes.

Os metamodelos buscam um melhor entendimento das relacGes existentes entre inputs e
outupts na otimizac¢ao das superficies de resposta dos problemas estudados (Simpson et al.,
2001).

Entretanto, segundo Banks et al. (2000), a existéncia de um quantitativo significativo de
configuragoes ou combinagoes, e a diversidade do conjunto de variéveis (discretas ou continuas,
quantitativas ou qualitativas) dificulta a definicdo de um metamodelo confiavel.

Portanto, nesta pesquisa buscou-se outra estratégia para redugao do tempo gasto na simula-
¢ao das solugoes propostas pela otimizacao. Neste caso, as replicagoes e experimentos requisitados
foram simulados de maneira simultdnea em computadores conectados, técnica conhecida como
Simulagéao ou Computacao Paralela.

Segundo Pierreval and Paris (2000), os AGs apresentam caracteristicas intrinsecas que faci-
litam essa paralelizagdo em diferentes processadores. Existem duas formas de paralelizar estes

algoritmos:

1. Método Global: analisa diferentes conjuntos de individuos da populagao em paralelo,

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

2. Estratégia de Granulacao: a populagao é dividida em distintos conjuntos, os operadores
e processos evolutivos sao conduzidos pelos préprios algoritmos de otimizacgao e simulagao
locais. Neste caso, um operador é definido para migracao dos individuos entre subpopula-
¢oOes, garantindo a propagacao de solugoes eficientes e evitando a convergéncia prematura

do algoritmo de otimizacao, Figura 2.7.

Nesta pesquisa foi utilizado o Método Global de computacao paralela. A otimizacao, condu-
zida pelo algoritmo NSGA-II, ¢ feita pelo programa mestre, e apenas a etapa de simulagdo das
solucoes candidatas é paralelizada.

Em Banks et al. (2000), os autores afirmam que fatores randomicos intrinsecos a estratégia

de otimizacao de heuristicas robustas !, como os AGs, reforcam sua tolerancia quanto a variacio

'Uma heuristica é dita robusta quando sua eficacia ndo depende da estrutura do problema. Os algoritmos
desta natureza podem ser aplicados em problemas com variaveis de diferentes dominios, sendo pouco sensiveis a
variagao destes inputs (Hong and Nelson, 2009).
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ALGORITMO
EVOLUIONARIO

PROCESSADOR 2

PROCESSADOR 1 PROCESSADOR P

SIMULACAO SIMULACAO SIMULACAO
000 000 000 | “Seweoss

Figura 2.6: Método Global para computagao paralela dos Algoritmos Evolucionarios
Fonte: Adaptado de Pierreval and Paris (2000).

MIGRACOES
oL o €>| ALGORITMO o, o €>| ALGORITMO
O - EVOLUIONARIO - O EVOLUIONARIO
O LOCAL O LOCAL
() = O )
SIMULACAO SIMULACAO
o PROCESSADOR 1 PROCESSADOR P
PROGRAMA
MESTRE

Figura 2.7: Estratégia de Granulagdo para computagdo paralela dos Algoritmos Evolucionarios
Fonte: Adaptado de Pierreval and Paris (2000).

das medidas de desempenho retornadas pela simulagao, garantindo que resultados satisfatérios

sejam alcancados sem ser necessario simular vérias e extensas replicagoes.

As abordagens que promovem a iteracdo entre modelos de simulacdo e heuristicas sdo co-
nhecidas como Simheuristics. Elas permitem que as incertezas dos problemas estocasticos de
otimizagdo combinatoéria sejam tratadas de maneira natural. Além disso, elas facilitam as anali-
ses de sensibilidade e confiabilidade dos critérios de otimizacao durante a avaliacao de solucoes

candidatas (Juan et al., 2015).
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Conforme detalhado no Capitulo 3, para cada solucao a simulagao retornara a otimizacao as
taxas de recusa dos leitos, usadas para avaliar e comparar as solugoes geradas. Essas taxas sao
calculadas via simulagdo, pois suas formulacoes matemaéticas implicariam em diversas suposi¢oes
irrealistas do problema estudado.

Neste caso, o algoritmo NSGA-II retornaré nao apenas uma, mas sim um conjunto de solugoes
nao dominadas. Ao esfor¢o da simulacao restaria a validacao dessas solucoes, e o apoio na tomada

de decisao quanto a escolha da solu¢do nao dominada mais adequada ao problema analisado.
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Capitulo 3

Formulacao Matematica

Conforme mencionado, nesta pesquisa propomos uma abordagem de Otimizagdo via Simulagao
ao problema de alocagao de leitos de internagao. O processo de otimizagao é conduzido pelo
Algoritmo Genético NSGA-II, e as solugoes geradas sdo avaliadas via Simulagdo a Eventos Dis-
cretos. As avaliagOes sdo retornadas & otimizagdo, que utiliza esta informagéo para comparar
e ordenar as solugoes geradas e definir novas diregoes de busca do algoritmo. Esse processo se
repete até que um critério de parada seja alcancado.

A abordagem proposta é aplicada em uma das macro-regides de satide de Minas Gerais.
Entretanto, o universo de aplicagoes nao deve ser limitado ao sistema estudado.

Basicamente, investigamos se realocando os leitos j& existentes ou contratando outros leitos
do sistema privado seria possivel atender a demanda com custos e taxas de recusa minimos.

Desta forma, o niimero méaximo de leitos que cada local podera receber é dado pela soma dos
leitos privados e piiblicos ja existentes nestas localidades. O problema é, portanto, capacitado,
e por isto nem sempre serd possivel encontrar uma solugao que garanta que 100% dos pacientes
alocados sejam atendidos, i.e. o paciente sera recusado caso o leito em que foi alocado nao esteja
disponivel no momento da internagao.

Na sequéncia serd detalhada a notacado e a formulagdo matematica proposta ao problema

estudado.

3.1 Conjuntos

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

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



turas de internagao operantes D = {1,...,nd}.
E: especialidades demandadas pelos pacientes, £ = {1,...,ne}.

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

3.2 Variaveis de Decisao

A formulacao matemética proposta busca otimizar a capacidade de atendimento do sistema
publico de internagao estudado, e a alocagao dos pacientes as unidades de atendimento, expressos
pelas seguintes variaveis de decisao:

Tod,e: Percentual da demanda do municipio o pela especialidade tipo e alocado a cidade d, onde
0<mzyqe <1

y4,: namero de leitos do tipo [ ofertados no municipio d, onde y4; € Z*.

3.3 Parametros

A formulag@o e modelagem do problema estudado estao sujeitas ao levantamento dos seguintes
parametros:
nl: vetor do niimero de leitos ofertados nos municipios (ptblicos + privados), nly € Z*, Vd € D.
MC': matriz binaria que representa a compatibilidade entre os leitos e especialidades, definida
na Tabela 3.1, me; . € [0,1], Vi€ L, ec E.
M P: matriz binaria das relagoes de precedéncia entre os leitos, definida na Tabela 3.2, mp; €
[0,1], VI, I" € L.
DE: matriz de demanda dos municipios pelas especialidades, de,. > 0, Vo€ O, e € E.
DI: matriz de distancia entre os pontos do sistema de internacao, di, 4, >0, Vo € O, d € D.
dm: vetor da distdncia méxima permitida para deslocamento dos pacientes por especialidade
demandada, dm, > 0, Ve € E.
tp: vetor do tempo médio de internacao dos pacientes por especialidade demandada, TP, >
0, VeeFE.
om(yq,;): ocupagao méaxima desejavel de um pool de leitos.

O calculo da fungao om(y4,;) € baseado na formagao de conjuntos de recursos (pools), definidos
para cada tipo de leito hospitalar. Conforme sugerido em Jones (2011), cada pool deve respeitar
uma ocupac¢ao maxima desejavel, definida por sua capacidade, e nao por valores médios ou globais

do sistema.
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Tabela 3.1:

Compatibilidade entre os leitos de internacao e especialidades

Tipo de Leito

Especialidades Compativeis

- Cirurgia - 28 dias a 14 anos

Cirtirgico - Cirurgia - 15 a 59 anos

- Cirurgia - 60 anos e mais

- Clinica - 28 dias a 14 anos
Clinico - Clinica - 15 a 59 anos

- Clinica - 60 anos e mais
Obstétrico - Obstetricia
Pediatrico - Clinica - 28 dias a 14 anos
Neonatal - Neonatologia

- Cirurgia - 15 a 59 anos

- Cirurgia - 60 anos e mais
UTI Adulto - Clinica - 15 a 59 anos

- Clinica - 60 anos e mais
- Obstetricia

UTI Pediatrico

- Cirurgia - 28 dias a 14 anos
- Clinica - 28 dias a 14

UTI Neonatal

- Neonatologia

Tabela 3.2: Relacoes de precedéncia entre os leitos

Tipo de Leito

Relacoes de Precedéncia

Cirargico -

Clinico -

Obstétrico -

Pediatrico -

Neonatal Obstétrico

UTI Adulto Ciruargico, Clinico ou Obstétrico
UTT Pediatrico Pediatrico

UTT Neonatal Neonatal

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

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

Baseados nestas informagoes, Pinto et al. (2014) definem o conjunto de Equagoes (3.1) para
calcular a ocupagao maxima desejavel nos leitos de forma que suas taxas de recusa nao ultrapas-
sem 1%.

om(yq,; < 100) = 18,726 x In(yq;) — 9,4039 (3.1)

om(yq; > 100) = 7,4508 x In(yq,) + 42,484

O conjunto de Equagdes (3.1) foi obtido por analise de regressdo das informagoes amostradas
em Jones (2011). Os demais parametros foram coletados a partir do banco de dados do SUS

(DATASUS, disponivel em www.datasus.gov.br). Os dados sdo do ano de 2017. Este periodo
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foi utilizado para exemplificar a aplicagdo da metodologia proposta. Todos os dados utilizados

nesta pesquisa poderdo ser disponibilizados e encaminhados pela autora via e-mail !

3.4 Fungoes Objetivo

Na formulacao proposta nesta pesquisa dois objetivos de otimizagao foram considerados: reducao
das taxas de recusa (f1) e custos dos leitos (f2).

Como f1 e fy apresentam diferentes unidades de medida e distintas ordens de grandeza, os
objetivos do problema foram normalizados.
fi: fungdo taxa de recusa méaxima, Equacao (3.2), definida via simula¢ao pela recusa méaxima

dos leitos que sao ofertados na macro-regiao estudada.

fi = maxer, (tr)) (3.2)

fo: fungao custo dos leitos. Conforme os principios da economia de escala, quanto maior um
pool de leitos, menores serdo seus custos unitarios. Isto se deve ao fato de que os leitos de um
mesmo pool dividem recursos em comum. Consequentemente, os custos destes recursos também

sao divididos entre os leitos. A fungao definida na Equacao (3.3) expressa esta logica.

ci(n) =clj(1) xn™7 (3.3)

E que clj(n) é o custo do leito [ em um pool com n leitos deste mesmo tipo, e v > 0 é a taxa
pela qual o custo decai & medida que n aumenta.

Neste caso, quanto maior o niimero de leitos no pool, menor serd o custo para manter cada
unidade desse recurso (cl;).

Cabera ao tomador de decisao definir o pardmetro vy baseado na suavidade de decaimento
da curva de custo de um leito. Nos assumimos que este custo seria reduzido em até 60% do
custo unitario para pools com 100 leitos, para pools maiores este custo permaneceria inalterado,
ie. cli(yay > 100) = 0,6 x cly(1). Apos resolver esta equagio, nés definimos que v = 1,11E~1.
Quando disponiveis outros valores também podem ser usados sem prejudicar a aplicabilidade da
metodologia proposta.

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

!Barbara Regina Pinto e Oliveira: barbara.brpo@gmail.com
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Em geral, os leitos UTI tém custos maiores que leitos padroes.

Nesta pesquisa este custo foi estimado para cada tipo de leito, dividindo-se o custo total
das internagoes registradas em 2017 pelo total de didrias e ocupacao média destes leitos, Tabela
3.3. Apesar desta estimativa estar suscetivel a erros, ela nos fornece uma boa referéncia, pois,
nenhuma informagao real esta disponivel no banco de dados do SUS, e o valor obtido atende

bem aos objetivos propostos nesta pesquisa.

Tabela 3.3: Custo médio diario de internagao nos leitos

Tipo de leito (1) cli(1)

Ciruargico R$ 425,23
Clinico R$ 106,17
Obstétrico R$ 295,54
Pediatrico R$ 139,91
Neonatal R$ 154,31
UTI Adulto R$ 547,06
UTI Pediatrico R$ 577,76
UTI Neonatal R$ 567,05

A partir do exposto, a func¢ao fy é calculada conforme Equagao (3.4).

o= )" yaux cli(yay) (3.4)

deD,leL

Definidos os conjuntos, pardmetros, e varidveis do problema estudado, foi possivel propor uma

modelagem matemaéatica biobjetivo para representa-lo, detalhada na sequéncia.

3.5 Modelagem Matematica

Min £={f1, f2} (3.5)
S.a
Zyd,l <nlg VdeD (3.6)
leL
Ydi < Z mpy XYy VdeD,lel (3.7)
l'e L, I'#l
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Tode < chl,e Xyqy VdeD,ocO,eckE (3.8)

leL
dig g

(—= = 1) X2p43.<0 VdeD,oeO,eeE (3.9)
dme ”

Y wo4e=1 YVoecO,eckE (3.10)

deD

X d X tpe X
Z Mcey e 60,;65 Pe X To,d,e < Yau X om(de) VdeD,lel (3.11)
0€0,
eckE
0<2p49e<1 VYoeO,deD,ecFE (3.12)
Yoy €ZY YdeD,l€L (3.13)

Na formulagao apresentada, a Equagao (3.5) indica a func¢do objetivo do problema, que consiste

em minimizar a recusa maxima e o custo diario dos leitos & disposi¢ao dos sistema publico.

As solugoes propostas pelo método de otimizacao empregado devem respeitar um conjunto

de restri¢oes do modelo de forma a atender de maneira eficiente a demanda existente.

Conforme Equagao (3.6), o numero de leitos ofertados no municipio d deve ser menor que o
total de leitos publicos e privados disponiveis nesta localidade. A Equagao (3.7) indica que alguns
leitos s6 podem ser alocados nos municipios caso haja previsdao de oferta de outros leitos neste
local que justifiquem esta alocacéo, e.g. caso nao haja previsdo de oferta de leitos obstétricos,
nenhum leito neonatal seré esperado no municipio. A Equagao (3.8) limita a destinagdo de um

paciente residente em o apenas a locais d que ofertem leitos compativeis com sua especialidade.
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Segundo a Equagao (3.9), os pacientes residentes no municipio o poderao ser alocados na cidade d,
somente se a distancia entre esses municipios for inferior & maxima permitida para deslocamento
dos pacientes com especialidade e. A Equagao (3.10) garante que 100% dos pacientes com
especialidade e residentes no municipio o sejam alocadas. O que nao significa que 100% dos
pacientes serao admitidos, dado que esta admissao dependera da disponibilidade dos leitos que
sao compativeis com sua especialidade. Neste caso, as internagoes rejeitadas serao penalizadas
pela funcao f7.

Segundo a Equagao (3.11), o ntimero de leitos [ ofertados em um municipio d precisa ser
suficiente para atender de maneira eficiente a demanda alocada e manter um nivel de ocupagao
desejavel (Pinto et al., 2014).

A inclusdo desta restricao ao problema ajuda a refinar as solugoes geradas pelo NSGA-II,
evitando a avaliacao e simulagdo de diversas soluc¢oes inviaveis ou ineficientes do ponto de vista
da otimizagao.

Finalmente, as Equagbes (3.12) e (3.13) restringem o dominio das variaveis de decisao do
problema.

A otimizacao da formulagao biobjetiva proposta retorna um conjunto de solugdes ndo domi-
nadas. Ao esforco da simulacao restaria ainda a escolha da solucao mais adequada desse conjunto
baseada em um critério de tomada de decisao.

Pela formulacao apresentada pode-se pensar que seria mais facil resolver o problema analisado
caso ele fosse dividido em nl subproblemas, i.e. caso fosse resolvido para cada tipo de leito I
Entretanto, os parametros mc; . e mp;r revelam que alguns leitos sao compativeis com duas ou
mais especialidades, e que existem relacoes de precedéncia que devem ser respeitadas, justificando
a necessidade da alocagao simultanea desses recursos.

Além disso, a restri¢ao de capacidade definida na Equacao (3.6) esté discriminada para cada
municipio. Portanto, baseado no total de leitos ofertados em cada local (nly), o algoritmo
define quantos leitos devem permanecer disponiveis para o SUS, quantos leitos extras devem ser
contratados do sistema privado de satude deste local, e como o total de leitos ofertados devem
estar distribuidos entre as varias especialidades disponiveis.

Portanto, para garantir uma representacao mais fidedigna destas relacoes e restrigoes do
problema, é preciso analisar os leitos de forma conjunta.

Outra peculiaridade da formulagao matemaética proposta consiste na estratégia de alocagao

dos pacientes. Diferentemente das abordagens mais cléssicas apresentadas na revisao de litera-
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tura, neste estudo os pacientes poderao ser alocados a cidades mais distantes, desde que seja
satisfeita a restricao de distancia maxima permitida para atendimento.

Além disso, grande parte destas abordagens na literatura considera que cada ponto da rede
seja alocado & apenas uma facilidade ou instalagao, i.e. a variavel de alocagao z, 4. € definida
como sendo binaria. Apesar de comum, esta suposi¢do nao representa a realidade de paises pouco
desenvolvidos como o Brasil, onde nem sempre é possivel garantir os recursos necesséarios para
atender a toda a demanda das cidades mais proximas. Para exemplificar este caso, a Tabela
3.4 mostra o fluxo de pacientes cirtirgicos residentes em Unido de Minas e atendidos dentro da

macro-regiao de satude.

Tabela 3.4: Atendimento de pacientes cirturgicos de Uniao de Minas na rede SUS

Fonte: DATASUS (2017)

Cidades Percentual | Leitos | Distancia
Uberaba 45.10% 293 317 km
Iturama 31.37% 14 39 km
Unido de Minas 23.53% 9 -

Apesar de Unido de Minas atender a cerca de 24% da necessidade local por leitos cirurgicos,
alguns pacientes residentes deste municipio 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 Uniao de Minas. Portanto, os pacientes
nem sempre sao alocados as cidades mais proximas.

Ainda assim, pode-se questionar como esta alocacao se daria na pratica sendo a variavel x, q .
continua, i.e. como definir quais pacientes receberao atendimento local e quais serao encaminha-
dos para internagdo em outras cidades. Assim como em outros problemas de otimizacao, as
decisoes de localizacao e alocagao de facilidades sao hierarquicamente classificadas nas seguintes
categorias: (i) estratégicas de longo prazo, e.g. planejamento ou design das cadeias de supri-
mento, (ii) taticas ou de médio prazo, e.g. alocagao de capacidade operativa em instalagdes ja
existentes (iii) operacionais ou de curto prazo, e.g. sequenciamento de atividades ou processos
em facilidades ja operantes.

Nesta pesquisa apenas as decisbes taticas foram abordadas. A principal premissa é averiguar
se ao realocar leitos piiblicos existentes ou contratar novos leitos do sistema privado seria possivel
atender a demanda a niveis minimos de recusa e custos. Desta forma, decisées de longo e curto
prazo, e.g. definicao de onde abrir os hospitais, e quando deve-se encaminhar ou nao um paciente,

estao fora do escopo deste estudo. As decisoes de longo prazo ja foram tomadas, dado que este
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sistema ja se encontra em operacgao, ji as decisoes de curto prazo deverao ser tomadas a luz dos
resultados obtidos nesta pesquisa, i.e. a partir da demanda esperada e a capacidade planejada
para cada municipio. Para informagoes adicionais acerca de decisdes de curto prazo na area da
satde, o leitor podera consultar os trabalhos de Marynissen and Demeulemeester (2016) e Bastos

et al. (2019).
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo apresenta o processo de Otimizagao via Simulagao conduzido pelo algoritmo NSGA-

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

1. Representacao dos individuos na populagao;
2. Geragao da primeira populacao de individuos;
3. Avaliacao e comparacao dos individuos;

4. Operagoes de evolugao e elitismo.

A escolha deste algoritmo foi baseada no fato dele (i) utilizar o principio de elitismo, evitando
que solugoes eficientes sejam perdidas nos processos evolutivos, (ii) sugerir um mecanismo de
preservacao da diversidade dos individuos, (iii) aplicar o critério de dominancia na avaliagao e
ordenacao das solugoes, permitindo a abordagem de miultiplos objetivos.

O fluxograma disposto na Figura 4.1 indica que o algoritmo NSGA-II segue as etapas de um
Algoritmo Genético cléssico, entretanto, com importantes alteragoes nos processos de ordenagao
e comparagao dos individuos, detalhadas na sequéncia.

Além disso, a avaliacdo dos individuos, representada pelas linhas pontilhadas na Figura 4.1 e
destacada na Figura 4.2, incorpora a metodologia de Otimizagao via Simulagao. Esta metodologia
foi escolhida para contornar a dificuldade de se representar analiticamente a recusa méaxima dos

leitos, i.e. f1, métrica usada pelo NSGA-II para avaliagdo, comparagao e ordenagao das solugoes.
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Figura 4.1: Fluxograma de implementagao do Algoritmo NSGA-II
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Figura 4.2: Detalhamento da avaliagao dos individuos no NSGA-II

4.1 Representacao dos Individuos na Populacao

Conforme apresentado, na formulagdo matematica proposta nesta pesquisa, Equagoes (3.5) -
(3.13), a variavel de decisao x, 4 € continua, e representa a alocacao dos pacientes nos municipios
com sistemas de internacao, enquanto a variavel y4; ¢ discreta, e define o nimero de leitos
disponiveis nestes municipios. Devido as diferengas de dominio e dimensao dessas variaveis
torna-se dificil integra-las na representacao dos individuos, portanto, neste trabalho optou-se
pela decomposicao da otimizacao em duas fases. Neste caso, o nimero de leitos y4; ¢ otimizado
primeiro, e a partir desta etapa é definida a alocagao dos pacientes a esses leitos.

A Figura 4.3 indica a estrutura proposta para representar a populacao de individuos na

primeira etapa descrita do processo de otimizagao.

Na estrutura matricial proposta a populacao de individuos, os elementos pg;; definem o
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Figura 4.3: Representagao dos individuos no NSGA-II
nimero de leitos [ disponiveis no municipio d na solugao proposta pelo individuo ¢, onde d € D

={l,.,nd},l e L={1,..,nl} eie€l={1,.,npop}.

4.2 Geracao da Primeira Populagao de Individuos

Em Hong and Nelson (2009) os autores sugerem a adogao de diferentes estratégias para geragao

da primeira populacao de individuos:

Selegao de pontos extremos do espaco de solugoes viaveis.

Selecao de pontos centrais do espago de solugoes vidveis.

Geragao aleatoria de solugbes ou individuos.

Geragao de solugoes através da consulta a profissionais ou literatura relacionada.

Neste estudo, a geracao da primeira populagao de individuos é feita de forma aleatoéria,
respeitando, entretanto, a restricio do niimero maximo de leitos que podem ser ofertados nos
municipios definida pela Equagao (3.6), e a restrigao de precedéncia entre os tipos de leito definida
pela Equagao (3.7).

Nesta etapa do processo sao geradas npop solucoes da varidvel de otimizacao yq; que di-
mensiona o namero de leitos a serem ofertados nos municipios do sistema publico de internacao

estudado.
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4.3 Alocacao dos Pacientes

Conforme mencionado, nesta pesquisa optou-se por uma abordagem de otimizagdao em duas-fases.
Apoés dimensionar a capacidade de atendimento dos municipios em um primeiro momento, i.e.
definir a matriz Y de variaveis y4,, ¢ preciso otimizar a alocagao dos pacientes as localidades que
disponham de recursos compativeis. No Capitulo 3 desta pesquisa, essa alocacao é definida pela
variavel x, 4., que representa o percentual da demanda do municipio o pela especialidade tipo e
alocado a cidade d.

Para otimizar a alocacdo dos pacientes, ¢ criada a variavel £;;. Conforme a Equagao (4.1),
esta varidvel mensura a violagao da restricao de ocupacao méxima desejada nos conjuntos de

leitos de internagcao.

d t
Z e eo’;g; Pe X Tode _ gd,l X Om(g)(“) <&y VdeD,lel (4.1)
0€0,
eck
§40=>0 VdeD,lelL (4.2)

A inclusao desta variavel busca tornar a formulagao do problema menos restritiva, relaxando
a restri¢do definida pela Equagao (3.11) no modelo original. Segundo Coello et al. (2007), os
problemas de otimizacao sdo compostos por restrigoes que devem ser consideradas e satisfeitas.
Entretanto, restrigoes mais brandas podem ser relaxadas, garantindo a ampliacao e exploragao
do espaco de busca do algoritmo, e a avaliacao de algumas solugoes inviaveis do problema. Isso
evita, sua convergéncia prematura.

As solugoes com &g; > 0 produzidas pela relaxagao sao penalizadas pela Equagao (4.3), cujo

objetivo é minimizar a violagdo da restricao de ocupagao méxima desejada.

Minf= " &, (4.3)
deD,
leL

Apbs relaxagao da restrigao definida pela Equacao (3.11), o modelo foi entao implementado
na linguagem de programagao AMPL com uso do solver GUROBI. A escolha de um método exato
para abordar esta segunda etapa do problema se deve ao fato da formulagao proposta resultar

em um modelo linear simples, de variaveis continuas, e relaxagao das restrigoes mais restritivas,

41



garantindo, desta forma, o retorno da solucao 6tima e viavel de alocagao dos pacientes no sistema
com esforco computacional infimo.

Apesar desta escolha, outras opgoes para otimizar a alocagao dos pacientes no sistema ana-
lisado foram avaliadas, e.g. aplicagdo de heuristica especifica, e utilizagdo do GA implementado.
Entretanto, estas alternativas foram descartadas. Na opc¢do do NSGA-II, a principal desvanta-
gem levantada estd relacionada a dimensao e dominio da variavel de alocagao , 4. Conforme
mencionado, os indices 0 € O = {1,...,n0}, d € D = {1,....,nd}, e e € E = {1,...,ne} desta variavel
indicam, respectivamente, o municipio de residéncia do paciente, o municipio no qual este sera
atendido, e a especialidade por ele demandada, resultando em milhares (no x nd x ne) de va-
ridveis desta natureza. Consequentemente, maiores populagoes de individuos seriam necessérias
para garantir adequada exploracao do espago de busca do problema, reduzindo a eficiéncia com-
putacional do algoritmo. Além disso, a analise simultdnea de variaveis com dominios distintos,
inteiras (yq;) e continuas (z,q.), dificulta a aplicagdo dos operadores evolutivos propostos.

A partir do exposto optou-se, portanto, pelo método exato para otimizar a alocacdo dos
pacientes no sistema de internacao, garantindo, desta forma, o alcance do ponto 6timo global em
baixo tempo computacional.

Conforme mencionado, para cada individuo da populagao o modelo linear é executado, de

forma a otimizar a varidvel de alocacao , g .

4.4 Avaliacao dos Individuos via Simulacao

Apobs dimensionar a capacidade de atendimento dos municipios e otimizar a variavel de alocagao
dos pacientes, i.e. definir as varidveis y4; e x,q., ¢ preciso simular as solugoes propostas e
mensurar as taxas de recusa dos leitos SUS, que servirdo para avaliar e ranquear estas solugoes.

O processo de Otimizagao via Simulacdo se justifica pela incapacidade de se expressar as
taxas de recusa f; por equagoes ou formulagoes mateméticas. Neste caso, a simulacao funciona
como uma caixa preta que avalia esta func¢ao para cada solugao. Além disso, conforme detalhado
na sequéncia, a dinamicidade e aleatoriedade intrinsecas ao processo de internacao dos pacientes,
e as especificidades do problema analisado (e.g. tempo méaximo de espera por leitos), dificultam
sua modelagem analitica fidedigna.

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

para modelagem, simulagdo e analise de sistemas dinamicos disponivel no softwareMATLAB®).

42



AGUARDA SIM
LEITO GERAL LIBERACAO DO - AGUARDOU

DISPONIVEL? LEITO GERAL TEMPO MAXIMO?

SIM NAO

INTERNACAO
NO LEITO GERAL

PACIENTE

RECUSADO

PACIENTE
ENCAMINHADO
PARA UTI?

AGUARDA

uTl X AGUARDOU
DISPONIVEL? L'BERG(T;lAO DA TEMPO MAXIMO?

INTERNAGAO NA J
uTl

Figura 4.4: Simulagao do sistema de internacao SUS

Como o banco de dados do DATASUS néao dispoe 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 Distribuicao Exponencial, EXP(1/)\), onde A é a quantidade de pacientes que
chegam por hora no sistema estudado, obtida ao se dividir o nimero de internagoes esperadas
anualmente por 8.760 horas.

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

1. ESP: especialidade definida por uma fungao discreta baseada no percentual histérico de

internagoes por especialidade.
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2. LoS: distribuigdo do tempo de internagao dos pacientes.

3. MUN: municipio de residéncia, definido por uma fungao discreta baseada no percentual

histérico de internagoes por municipios de residéncia.

4. ALO: municipio para onde cada paciente foi alocado, indicado pela variavel z, 4 . otimizada.

Definidos esses atributos, o paciente que ingressa no sistema sera atendido se pelo menos um
leito compativel com sua necessidade de especialidade estiver disponivel no municipio para onde
ele foi alocado. Conforme proposto em Akcali et al. (2006), caso todos os leitos estejam ocupados,
o paciente podera esperar a liberacao; entretanto, se um leito nao for liberado durante determi-
nado intervalo de tempo, a internagao requerida é computada como recusada. Considerou-se que
os pacientes podem aguardar a liberagao dos leitos gerais por até trés horas.

Antes de deixar o sistema, os pacientes poderao ser encaminhados para a UTI com uma pro-
babilidade pf-;;. A mesma logica dos leitos gerais ¢ aplicada na procura por uma UTI disponivel
e compativel & especialidade demandada pelo paciente. Novamente, se as UTIs estiverem ocu-
padas, o paciente podera esperar sua liberacao durante um tempo antes da internacao requerida
ser computada como recusada. Neste caso, os pacientes podem aguardar por até uma hora. Na
pratica, a equipe médica responséavel pelo paciente que definird quanto tempo ele poderé aguar-
dar pelo leito, isto com base na gravidade ou urgéncia da internacao demandada. Entretanto, é
inviavel analisar e simular caso a caso. Além disso, inexistem informacoes disponiveis para fazer
qualquer inferéncia acerca deste parametro. Desta forma, definimos um tempo menor de espera
para casos mais graves, i.e. casos de internac¢des na UTI.

A partir do exposto, verifica-se que na abordagem proposta os pacientes nao sao encami-
nhados para outros hospitais quando a demanda excede a oferta dos leitos. Nestes casos, a
insuficiéncia da capacidade de atendimento dos centros de internacao é refletida através do au-
mento da recusa de pacientes (f1).

Esta abordagem possibilita a modelagem mais fidedigna da operagao dos sistemas de interna-
¢ao, pois na pratica pequenos ou curtos ajustes de capacidade sao viabilizados pela acomodagao
temporéria 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 pratica, i.e. alguns casos graves sdo encaminhados
diretamente para as UTIs. Esta suposicao é razoavel, visto que apés tratamento nas UTlIs,

os pacientes sao internados em leitos gerais para continuidade do tratamento ou observagao.
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Na modelagem e simulacao, a ordem destas internacoes nao impacta na recusa geral dos leitos

retornada ao algoritmo NSGA-II.

Cada solugao candidata foi simulada por um ano (365 dias), pois, a partir deste periodo os
resultados retornados pela simulagao representam de fato as condi¢Oes estacionarias do sistema

estudado.

Conforme mencionado, a avaliagdo das solugoes propostas é realizada via Método Global
de computagao 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 simulagao das
solugoes candidatas é paralelizada. Nesta pesquisa foram utilizadas cinco estacées de trabalho

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

A Figura 4.5 indica a janela do Admin Center, que consiste em um ambiente do MA-
TLAB®) em que ¢ possivel controlar e monitorar os processos paralelos sendo executados pelo
algoritmo. Na primeira aba so listadas as estagoes de trabalho, a titulo de exemplo inclui-
mos apenas uma das estagoes utilizadas nesta pesquisa. A segunda aba indica o MATLAB Job
Scheduler (MJS), responsavel por distribuir e coordenar a execugao dos processos em paralelo.
No exemplo o MJS-Simul. é composto apenas pela estagao de trabalho PC-Simul. com quatro

nicleos (workers) que operam de maneira independente.

Nesta pesquisa as simulagoes/avaliagdes dos individuos sao distribuidas aleatoriamente entre
os 20 nicleos que compdem as estagoes de trabalho utilizadas. O pseudocodigo Paralelizagio
indica como este processo acontece. O comando parfor consiste em um loop ou ciclo de comandos
executados em paralelo para cada individuo ¢ da populagao corrente. Inicialmente, as variaveis
z e y dos nucleos ativos recebem os valores z(i) e y(i) que representam, respectivamente, o
namero de leitos e o fluxo de pacientes propostos pelo individuo ¢ no sistema de internagao
estudado. Feitas estas atribuicoes a simulagao é executada em paralelo, retornando a estacao
central os resultados encontrados para cada configuragao analisada. Ao finalizar a simulagao
de um individuo, o niicleo recebe os inputs de outro individuo nao avaliado. Este processo se

repetira até que toda a populacao seja avaliada.

Algorithm 1 : Paralelizacao

1: parfor each i € I

2:  assignin(base,x,x(i))

3:  assignin(base,y,y(i))

4:  outputs(i) < sim(Simulagao)
5: end

45



Add or Find...

Start mdce Service. ..
Stop mdce Service. ..
Test Connectivity...

Host MDCE Service MIS Workers
Hostname ~ | Reachable Cores | Status Up Since Mame Count

® running 2020-01-20 14:13 |MIS-Simul.

Resume

@

_m_m

MIS-Simul. PC-Simul. ® running 2020-01-20 14:15

Start... Worker MIS
Stop... MName » | Hostname Status | Up Since Connection Mame Hostname
R mul._worker)1 PC-Simul. ® idle [202 201417 | ® connected MJS-Simul.
esume
PC-Simul._worker02 PC-Simul. © idle  2020-01-20 1418 & connected MUS-Sirnul. PC-Simul.
PC-Simul._worker03 PC-Simul. @ idle 2020-01-20 14:18 @ connected FAJS-Simul. PC-Simul.
PC-Simul._worker(4 PC-Simul. © idle 2020-01-20 1418 © connected MAJS-Simul. PC-Simul.
Last updated: 20/01/20 14:33 Update every S minutes ~  Update Now

Figura 4.5: Simulagao do sistema de internacao SUS

A partir deste processo de avaliagdo dos individuos, é possivel comparé-los e ordené-los em

relagdo as demais solucoes da populagao, processo realizado em sequencial pelo processador

"mestre".

4.5 Classificacao dos Individuos

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

conforme a estratégia utilizada (Figura 4.6):

1. Agregacgao: combinagao ponderada de multiplos objetivos.

2. Critério: alternagdo da fungado objetivo usada para guiar o processo de evolugao.

3. Dominéncia: ordenacao dos individuos baseada nas fronteiras de dominancia.

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

forme o pseudocddigo Ordenagdo, nesta estratégia para cada individuo p da populagao P, sao
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Figura 4.6: Estratégias de avaliacao das solugoes
Fonte: Zitzler et al. (2004)

definidos os seguintes atributos:

1. np : nimero de solugoes que dominam a solugao p, sendo n, = 0 para as solugoes perten-

centes & primeira fronteira Pareto, composta por individuos nao dominados.

2. S, : conjunto de solugoes que a solugao p domina, sendo S, = & para as solucoes perten-
centes & ultima fronteira Pareto, composta por individuos dominados por todos os outros

das demais fronteiras.

Apoés inicializar estes parametros, cada individuo p da populacdo P é comparado aos demais
individuos ¢ desta mesma populagdo. Caso p domine ¢, entdo a solugdo ¢ é adicionada ao
conjunto de solugoes dominadas por p (Sp); do contrario, se ¢ dominar p, o contador de solugoes
que dominam p (n,) é acrescido.

Realizadas essas comparacoes, os individuos p com n,, = 0 sao incluidos na primeira fronteira
(F1), e as solugdes dominadas por esses individuos (S,) na segunda fronteira. Esse processo
continua até que todas as fronteiras sejam definidas.

Portanto, finalizada a ordenagdo, na primeira fronteira estarao agrupados os individuos que
nao sao dominados por nenhuma outra solugdo. Na segunda fronteira, se encontrao aqueles
individuos que sao dominados por pelo menos uma solucao da primeira fronteira. Na terceira
fronteira estarao os individuos dominados apenas por solugoes das fronteiras anteriores, e assim
por diante.

Como nesta pesquisa o problema estudado ¢é restrito, foi preciso adaptar o processo de defini-
¢ao das fronteiras ndo dominadas apresentado. Neste caso, o algoritmo implementado considera
as funcoes objetivo e a violagdo das restrigoes das solu¢bes comparadas.

Além desta estratégia de ordenagao, Deb et al. (2002) propdem outro critério para ranque-

amento e preservacao da diversidade dos individuos, a Distancia de Multidao (DM), também
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Algorithm 2 : Ordenagao

1: for each p € P do

2 Sp @

3 ny <0

4 for each q € P do

5: if p < q then

6 Sp — Sp U {q}
7 else

8 if ¢ < p then
9: np < np+1
10: end if

11: end if

12: end for

13: if n, == 0 then

14: Drank < 1

15: Fi+— AU {p}
16: end if

17: end for

18: 1+ 1

19: while F; # 0 do
20: Q<+ o
21: for each p € F; do

22: for each q € S, do
23: ng < ng — 1

24: if ny == 0 then
25: Qrank < t+ 1
26: Q+ QU{q}
27: end if

28: end for

29: end for
30: 141+ 1
31: Fi+—Q
32: end while

aplicado nesta pesquisa.

A DM de um individuo 7 consiste na estimativa do perimetro do cuboide formado pelas
solugoes vizinhas mais proximas ao individuo na fronteira analisada, i-1 e i+1, vide Figura 4.7.
Desta forma, as solugoes com menores valores de DM, estdo nos locais com maior concentragao de
individuos do espago de busca e, portanto, contribuem menos para a manutencao da diversidade

da populacgao.

Conforme o pseudocéddigo do algoritmo Distdncia de Multidao, a definigao das DMs dos indi-
viduos da fronteira Z depende da ordenacao dessas solucoes segundo as distintas fungoes objetivo.
Apos esta etapa, as DMs das solugoes extremas, solugbes 1 e L na Figura 4.7, sdo definidas como

I gistance = Zl]distance = 00. Para os outros individuos essa distancia é calculada pelo so-
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Figura 4.7: Calculo da Distancia de Multidao
Fonte: Adaptado de Deb et al. (2002).

matorio das diferencas normalizadas das func¢oes objetivo dos individuos adjacentes, conforme

indicado na linha 10 do pseudocédigo.

Algorithm 3 : Distancia de Multidao

10:

11:
12:

R |I|
for eachi €7 do
I[i]distance <0
end for
for each objective m do
T « sort(Z,m)
I[l]distance 0
I[”distance < 00
fori=2to (1-1)do
(Z[i + 1).m —Z[i — 1].m)

(fmazy, — fming,,)

I[ﬂdistunce — I[i]distance +

end for
end for

Z[i].m, fmaz,y, e fmin,, referem-se, respectivamente, ao valor da m-ésima func¢do objetivo

da solugdo 7 pertencente ao conjunto nao dominado Z, e o valor maximo e minimo da m-ésima

fungao objetivo na populagao sendo avaliada.

A partir destes critérios, Deb et al. (2002) propoem o operador <, para comparagao dos

individuos. Segundo os autores, © <, j se pelo menos uma das seguintes condigoes for satisfeita:

1. %pank < Jrank: @ solucao ¢ domina a solucao j.

2. Grank = Jrank € DM > JpM: as solucoes ¢ e j pertencem ao mesmo conjunto de solugoes

nao dominadas; entretanto, a Distancia de Multidao de ¢ é maior que a de j.
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Diante disto, entre individuos de diferentes fronteiras é considerada melhor a solucao per-
tencente a fronteira dominante, i.e. menor rank. Entre individuos mutuamente nao dominados,
serd considerada melhor a solu¢ao mais afastada na fronteira, i.e. solugdo com maior Distancia
de Multidao. Desta forma, garante-se a manutencao da diversidade genética da populacao no
decorrer das geragoes.

Os critérios de comparagao e ordenacao supracitados sao utilizados nos processos evolutivos

aplicados ao algoritmo NSGA-II, conforme detalhado na sequéncia.

4.6 Operacoes de Evolucao e Elitismo

4.6.1 Cruzamento

Nesta tese, o processo de cruzamento se inicializa sorteando dois individuos genitores da po-
pulacao corrente, pail e pai2. A probabilidade de ocorréncia do cruzamento p. definiré se os
individuos serdao combinados para formacao de outros dois novos individuos descendentes, filhol
e filho2, ou se serdao apenas copiados na populacao seguinte ();. Esse processo é repetido até que
a populagao Q¢ esteja completa, ou seja, |Q¢| = npop.

A Figura 4.8 ilustra o processo de cruzamento implementado. Conforme indicado pelas setas
destacadas, apés definir os individuos genitores que participardo do cruzamento, sao sorteados
dois valores, cortel e corte2, que indicam a coluna e a linha onde serdo feitos os cortes para troca
de informagao dos individuos.

Os quadrantes 1 e 4 do primeiro descendente (filhol) serdao compostos pelas informagoes
clonadas do primeiro genitor (pail), enquanto os quadrantes 2 ¢ 3 herdardo as informagoes do
segundo genitor (pai2). O contrario ocorrera na formagao do segundo individuo descendente
(filho2). Os individuos descendentes sao incluidos na populagao @y, e o processo se repete até
que esta populacao esteja completa.

Conforme mencionado, os individuos sao definidos por matrizes Y, cujos elementos y,4; indi-
cam o numero de leitos do tipo [ contratados no municipio d.

Durante o cruzamento, quaisquer individuos genitores poderao ser combinados, e nenhum
mecanismo é aplicado para impedir a violagao do ntiimero méximo de leitos que cada cidade
pode receber, restri¢ao definida pela Equacao (3.6). Desta forma, apos a etapa de cruzamento
alguns individuos descendentes poderao violar a restricao de capacidade.

Ao permitir a geracao e avaliagdo de solugbes invidveis, a abordagem proposta garante a
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Figura 4.8: Cruzamento dos individuos no NSGA-II

ampliacao e exploracao do espago de busca do algoritmo, evitando sua convergéncia prematura
para regioes de 6timos locais.
Além de passar pelo processo de cruzamento, alguns individuos da populacao @)y também

poderao sofrer mutagoes.

4.6.2 Mutagao

As mutagoes sao processos evolutivos que ocasionam pequenas perturbagoes nos individuos.
Segundo Xu et al. (2016), as pequenas alteragoes randdmicas provocadas pela mutagao aumentam
as chances de que as solugoes mais eficientes sejam avaliadas, e ajudam a evitar a convergéncia
prematura do algoritmo.

A Figura 4.9 ilustra o processo de mutagao considerado nesta pesquisa. Os valores [ e d
indicam qual tipo de leito [ serd redimensionado no municipio d.

Definido o individuo que passaré pelo processo de mutagao, a alteracao do elemento hachurado

é conduzida na tentativa de reduzir ou resolver a violacao de restricoes em solugoes inviaveis, ou
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Figura 4.9: Mutagao dos individuos no NSGA-II

melhorar as fungoes objetivo no caso de solugoes viaveis.

4.6.3 Elitismo

Durante a evolugao é possivel que individuos bem avaliados sejam perdidos. O proprio algoritmo
pode recuperar esta informagao nas geragoes seguintes, entretanto, nao existe garantia que isto
de fato acontega, nem de quantas geragoes passarao antes que esses individuos reaparecam na
populagao.

Para contornar este problema optamos por utilizar o mecanismo de Elitismo proposto em
Deb et al. (2002). No Elitismo as solugoes mais bem avaliadas da geragao corrente sdo copiadas
na préxima populagao de individuos. Isso evita, portanto, que diversas geracoes tenham que ser
executadas para recuperar informacgoes perdidas durante o processo de evolucao.

Conforme Figura 4.10 e pseudocodigo FElitismo, inicialmente, define-se R;, uma populagao
temporéaria formada pela unido das populacoes de individuos genitores P; e descendentes Q.

A populagdo R; é ordenada segundo o critério de dominancia e o célculo da Distancia de
Multidao. A partir desta ordenagao o algoritmo define a préxima populagao de individuos, Pyy1.
Serao priorizados os individuos ndo dominados de Ry, i.e. pertencentes & primeira fronteira
(F1). Se o ntmero de solugoes deste conjunto for inferior a npop, entao, todas serao incluidas

na populagdo P11, ja os individuos restantes, i.e. mnpop - |Fi| serao obtidos das fronteiras
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Algorithm 4 : Elitismo

1: Ry « P U @

2: F < fast non dominated sort (Ry)

3: Py «— O

4: 1 + 1

5. while |Piy1| + |F;| < npop do

6: Pt+1 (-Pt.t,_lU.Fi

T 1 +—i+1

8: end while

9: crowing distance assignment (F;)

10: sort(F;, <n)

11: Pryy +— Py U ]:1[1 : (N* |Pt+1’)]

subsequentes.

Esse processo continua até que Py; esteja completa, i.e., |P.yi| = npop, ou até que nao

seja mais possivel inserir todas as solugoes da fronteira [ analisada na proéxima geracao, i.e.,

|Fi| + | Piy1| > mpop. Neste ultimo caso, as solugdes com maior valor de Distancia de Multidao

serao escolhidas para completar a populagao Piyg.
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Capitulo 5

Apresentacao dos Resultados

Este capitulo apresenta os principais resultados alcancados na aplicacdo da abordagem de Oti-
mizagao via Simulagao no problema de alocagao de leitos de internagao. Conforme mencionado,
a abordagem proposta é aplicada em uma das macro-regioes de satde de Minas Gerais.

Uma sintese da analise dos resultados levantados esta apresentada no manuscrito intitulado
"A Simulation-Optimisation approach for hospital beds allocation", submetido & International

Journal of Medical Informatics no dia 23 de Agosto de 2019, e ainda em reviséo.

5.1 Definicao da macro-regiao de satde

Minas Gerais é o quarto maior estado do Brasil, com cerca de 20 milhdes de habitantes dis-
tribuidos em 586 mil km2. O estado apresenta grande disparidade interna quanto a densidade
demografica e caracteristicas socioeconémicas. Estas diferencas regionais se refletem de maneira
semelhante no campo da satde, ocorrendo maior concentragao de servigos e recursos nas regioes
centrais do estado.

O deslocamento da populagao em busca de atendimento hospitalar e a distribuigdo desigual
dos recursos da satide no estado de Minas Gerais, desencadearam um estudo de descentralizacao
e regionalizagao dos servigos de atengao a satde no estado. Publicado pela Secretaria de Estado
de Satde de Minas Gerais em 2011, o Plano Diretor de Regionalizagdo da Satde de Minas Gerais
(PDRMG), propos a divisdo dos 853 municipios mineiros em 13 macro-regioes de satude, conforme
ilustrado na Figura 5.1.

A definicdo destas regioes de saude baseia-se no equilibrio entre principios da economia de

escala de recursos humanos e materiais, qualidade dos servicos prestados e acesso dos usuérios.
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Figura 5.1: Macro-regioes de satide em Minas Gerais
Fonte: Malachias et al. (2011)

Existem evidéncias concretas das relagdes entre qualidade e escala dos servigos prestados, e.g.
hospitais que realizam muitas cirurgias apresentam taxas mais baixas de mortalidade se com-
parados aos que fazem poucos procedimentos cirirgicos. Por outro lado, quando existe conflito
entre escala e acesso, ha de se predominar o principio do acesso sempre. Baseado nestes fatores,
o PDRMG objetiva direcionar a regionalizagao e descentralizacao dos servigos ptiblicos de satude

com vistas ao maior e mais adequado acesso dos usuarios (Malachias et al., 2011).

A distribuigéo e delimitagao dos territérios regionais proposta no PDRMG esté embasada na
densidade tecnolégica e complexidade dos servigos ofertados pelos diferentes niveis de atengao.
Neste caso, cada macro-regiao delimitada devera a longo prazo ofertar servigos de todos os niveis
de atencao, i.e., atender as demandas dos pacientes residentes na proépria regiao a nivel primario,
secundario e terciario.

Em concordéncia & autossuficiéncia tragada as regioes de satude a longo prazo, esta pesquisa
escolheu uma macro-regiao de Minas Gerais para validagdo e aplicacdo da metodologia aqui

proposta.

A Tabela 5.1 indica os critérios utilizados neste processo: (i) percentual de internagoes re-
gistradas cujos pacientes residiam na macro-regiao de saude, e.g., 98,98% das internacoes feitas

em 2017 na regiao Nordeste se referem a pacientes residentes desta regido; (ii) percentual de
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residentes da macro-regiao de saude internados em outras regioes, e.g., 14,35% dos pacientes

residentes na macro-regiao Nordeste foram internados em outras regides de saude.

Tabela 5.1: InternacGes nas macro-regioes de saude de Minas Gerais

Macro-regiao de satde
de Minas Gerais

% de internacgées com re-
sidentes da macro regiao

% de residentes internados
em outras macro-regioes

Nordeste 98,98% 14,34%
Triangulo sul mineiro 98,80% 1,30%
Norte 98,65% 1,81%
Triangulo norte mineiro 98,29% 1,26%
Sul 98,26% 117%
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-regido do tridngulo sul mineiro foi escolhida para

validagao e aplicacao da metodologia proposta nesta pesquisa.

O triangulo sul mineiro, Figura 5.2, é composto por 27 municipios distribuidos entre trés

micro-regides de sauide.

A escolha desta regido se deve ao fato dela ser praticamente autossuficiente.

Figura 5.2: Tridngulo sul mineiro
Fonte: Malachias et al. (2011)

Conforme

indicado na Tabela 5.1, mais de 98% das internagoes registradas em 2017 neste local foram de

pacientes residentes na macro-regiao. Além disso, menos de 1,5% dos pacientes que residem

nesta regiao foram encaminhados para atendimento em outros locais. Isto significa dizer que

esta regiao sofre pouca interferéncia das demais regioes de satide, tornando o sistema em estudo

quase independente das demais regides de satide.
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5.2 Dados da macro-regiao de saiide em estudo

Conforme mencionado no Capitulo 3, as informacdoes utilizadas nesta pesquisa foram coletadas e

calculadas a partir do banco de dados DATASUS, disponivel em www.datasus.gov.br, e também

da Portaria 1.631/2015 (Brasil, 2015).

Segundo esta portaria, a estimativa das internagoes esperadas em um municipio o para cada

especialidade e ¢ calculada pela Equagao (5.1).

deoe = proe X tie

(5.1)

Em que pr,. e ti. representam, respectivamente, a populagao referéncia e a propor¢ao de in-

ternagoes da especialidade e. Os célculos de pr,. e ti. seguiram as referéncias disponiveis

Portaria 1.631/2015 e expostas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Populagao referéncia e proporcao de internagoes em leitos gerais

Fonte: Brasil (2015).

na

Especialidade

Populagao Referéncia

t7 minima

t7 maxima

Cirurgia 15 a 59 anos

populacao de 15 a 59 anos X pro-
porcao de 15 a 59 anos sem plano
de satide

2,15%

3,57%

Cirurgia 60 anos ou mais

populagao 60 anos e mais X pro-
porgao 60 anos ou mais sem plano
de satude

4,40%

7,26%

Clinica 15 a 59 anos

populacgao de 15 a 59 anos X pro-
porgao de 15 a 59 anos sem plano
de satude

1,38%

2,46%

Clinica 60 anos ou mais

populagao 60 anos e mais X pro-
porgao 60 anos ou mais sem plano
de satude

7,24%

11,68%

Obstetricia

nimero de nascidos vivos X fator
de ajuste do subregistro x propor-
¢ao de mulheres de 15 a 49 anos
sem plano de satide com cobertura
de obstetricia

100%

100%

Pediatria Clinica

populacao de menores de 15 anos
X proporgao de menores 15 anos
sem plano de saide

2,78%

1,88%

Pediatria Cirtargica

populacao de menores de 15 anos
X proporgao de menores 15 anos
sem plano de saide

0,84 %

1,94%

Neonatologia

nimero de nascidos vivos X fator
de ajuste do subregistro x propor-
¢ao de menores de 1 ano sem plano
de satude

8,24%

16,30%
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A partir da Equacao (5.1) e Tabela 5.2, foi possivel calcular a populagao referéncia, e demanda

anual minima e maxima estimada no tridngulo sul mineiro, Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Demanda esperada para cada especialidade

Especialidade Populagao Referéncia | Demanda Minima | Demanda Maxima
Cirurgia 15 a 59 anos 350.884 7.544 12.527
Cirurgia 60 anos ou mais 80.841 3.557 5.871
Clinica 15 a 59 anos 327.365 4.845 8.632
Clinica 60 anos ou mais 80.843 5.853 9.447
Obstetricia 6.213 6.213 6.213
Pediatria Clinica 95.072 2.643 4.641
Pediatria Cirtargica 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 referéncias minimas da Portaria 1.631/2015 para a taxa de
internagao, 31.981 pacientes seriam esperados anualmente na macro-regiao de satude em estudo.
Ao utilizar os valores méximos, a demanda esperada subiria para 50.248 pacientes.

Como o banco de dados do DATASUS nao dispoe do momento da chegada dos pacientes no
sistema, na simulagao assumimos que estas seguem um Processo Poisson, i.e. o intervalo entre
esses eventos se aproxima da Distribui¢do Exponencial, EXP(1/)), onde A\ é a quantidade de
pacientes que chegam por hora no sistema estudado, obtida ao se dividir o nimero de internacoes
esperadas anualmente por 8.760 horas. Desta forma, a partir da Tabela 5.3 tem-se que Apin =
3,65 € Mgz = 5,74.

O percentual de internacoes em leitos padroes que sao posteriormente encaminhadas para as
UTIs, prou, é definido conforme os limites de referéncia indicados na Portaria N° 1.631/2015 e
Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Probabilidade de encaminhamento para as UTIs

Fonte: Brasil (2015).

Especialidade prcy minima | proy maxima
Cirurgia 15 a 59 anos 4,88% 6,25%
Cirurgia 60 anos ou mais 9,92% 18,46%
Clinica 15 a 59 anos 4,28% 6,24%
Clinica 60 anos ou mais 6,03% 9,85%
Obstetricia 0,05% 0,66%
Pediatria Clinica 2,34% 5,04%
Pediatria Cirtrgica 3,10% 5,61%
Neonatologia 23,54% 39,79%

Com relacgao aos tempos de internacao dos pacientes, utilizou-se como referéncia as distribui-
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¢oes de probabilidade apresentadas na Tabela 5.5 e propostas no trabalho de Pinto et al. (2014),

que também estuda um sistema ptublico de internacao brasileiro.

Tabela 5.5: Distribuicao do tempo de internagao dos pacientes

Fonte: Pinto et al. (2014).

Especialidade LoS (dias)
Cirurgia 15 a 59 anos EXP(3,63)
Cirurgia >60 anos EXP(4,43)

Clinica 15 a 59 anos EXP(8,63)

Clinica >60 anos

GAMMA (7,88; 1,3)

Obstetricia

GAMMA(1,08; 2,31)

Pediatria Clinica EXP(4,90)

Pediatria Cirtrgica EXP(2,86)

Neonatal LOGN(6,19; 5,34)
UTI Cirargica 15 a 59 anos | EXP(5,30)

UTI Cirargica > 60 anos 97*BETA(0,411; 8,13)
UTTI Clinica 15 a 59 anos EXP(7,70)

UTTI Clinica >60 anos EXP(8,80)

UTI Obstétrica

0,5 + WEIB(2,14; 1,33)

UTI Pediatria Clinica

0,5 + 97*BETA(0,61; 4,55)

UTTI Pediatria Cirdrgica

0,5 + WEIB(5,24; 0,79)

UTI Neonatal

0,5 + EXP(12,00)

Neste caso, a Portaria N° 1.631/2015 nao foi utilizada como referéncia, pois, traz apenas
valores exatos, desconsiderando a aleatoriedade desses dados. Apesar dos dados ndo serem
relativos a macro-regiao estudada, entende-se que os tempos de internagao dos pacientes nos leitos
nao dependem da regiao em andlise. Sendo assim, as distribui¢des de probabilidade encontradas
em Pinto et al. (2014) atendem bem aos objetivos propostos nesta pesquisa.

A partir destes dados, foi possivel entao analisar e definir os parametros do algoritmo NSGA-
IT implementado. As analises foram baseadas no cenéario mais critico do ponto de vista da
otimizacao, no qual as taxas de internacao equivalem aos valores maximos de referéncia da
Portaria N° 1.631/2015. Desta forma, produz-se a simulagdo da demanda méaxima esperada na
macro-regiao do tridngulo sul mineiro.

Além dos dados do DATASUS, também foi usada uma API do Google para se obter as

distancia reais entre os municipios da macro-regiao de satide analisada.

5.3 Parametros do algoritmo NSGA-II

Assim como outras heuristicas, a eficiéncia dos AGs depende da escolha adequada dos parametros

de entrada do algoritmo. As solugoes geradas sdo sensiveis aos valores dos inputs; portanto, é
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importante conduzir uma analise dessa relacdo antes de se executar o algoritmo (Jones et al.,
2002).

Uma das vantagens do NSGA-II em relagao aos demais AGs esta no calculo da Distancia de
Multidao, dado que este nao depende de um pardmetro de entrada, diferente de diversos outros
mecanismos também utilizados na comparacao e manutencao da diversidade dos individuos.
Além disso, conforme ja mencionado, no NSGA-II a classificagdo dos individuos é baseada no
critério de dominéncia, dependendo apenas dos valores das fungdes objetivo e da violagdo das
restrigoes, sem depender da definicdo de parametros de penalidade para calculo da fitness.

Dentre os inputs que impactam na eficiéncia desses algoritmos, destaca-se o tamanho da
populagao de individuos, pois, quanto maior o nimero de solucées neste conjunto, melhor seré
a exploragao do espago de busca do problema analisado. Segundo Pierreval and Paris (2000),
o numero de varidveis contidas neste espaco de busca é uma boa estimativa para definicao do
tamanho da populacao de individuos.

Nesta tese, a estrutura matricial que representa os individuos do algoritmo NSGA-II é com-
posta pelas variaveis y4;, onde d € D = {1,...,nd} representa os municipios da macro-regiao em
estudo, e [ € D = {1,...,nl} os tipos de leitos. O nimero de variaveis y sendo otimizadas pelo
NSGA-II é, portanto, nd x nl. Conforme ji mencionado, nesta pesquisa foram considerados 8
tipos de leito e 27 municipios do tridngulo sul mineiro, i.e. nl = 8 e nd = 27. Desta forma, cada
individuo do algoritmo NSGA-II é representado por uma estrutura matricial de 216 elementos
(nd x nl). A partir deste escopo definiu-se que sua populagao conteria 200 individuos.

Além deste parametro de entrada, Xu et al. (2016) destacam a importancia de se definir
o nimero méaximo de geragoes ou iteragoes do algoritmo e a probabilidade de ocorréncia dos
processos evolutivos. Para determinar estes parametros, o algoritmo foi executado com 50,
100, 150 e 200 geracoes, mantendo-se inicialmente as probabilidades dos operadores evolutivos
constantes, p, = 0,03 e p. = 0,75, e as probabilidades de internagao fixadas nos valores maximos
de referéncia da Portaria N° 1.631/2015.

Devido aos fatores aleatorios destes operadores, foram feitas 10 replicagoes do algoritmo para
cada cenério em estudo, permitindo a obtencao de resultados mais confiaveis, i.e., Intervalo de
Confianca (IC) de 95%.

A Figura 5.3 ilustra a primeira fronteira de individuos ndo dominados encontrada apo6s rodar

as 10 replicagoes dos cenarios simulados.

Conforme esperado, quanto maior o niimero de geragoes ou iteragoes simuladas, mais proxima
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Figura 5.3: Anélise de nger - Primeira fronteira de individuos nao dominados

fica a fronteira de solugoes nao dominadas da regiao com menores taxas de recusa e custo dos

leitos.

No intuito de avaliar e comparar a convergéncia e desempenho do algoritmo nos cenarios
simulados, foi calculado o Hipervolume. O Hipervolume (HV), proposto por Zitzler and Thiele
(1998), mensura o espago objetivo coberto pela area formada entre os pontos de um conjunto
Pareto e certo ponto deste espaco, definido como ponto referéncia. Desta forma, quanto maior o

valor de HV, melhor é o conjunto Pareto, pois mais disperso e diverso é o conjunto de solugoes

nao dominadas encontrado.

A Figura 5.4 apresenta o valor médio e o intervalo de confianca (95%) da &rea formadas entre
o ponto de referéncia e a primeira fronteira de individuos ndo dominados encontrada ao final de

cada iteracdo dos cenarios simulados. Neste caso, o ponto (x = 9x10°, y = 1,00) foi escolhido
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como referéncia, pois ele se refere aos valores maximos das fungdes objetivo do problema.
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Figura 5.4: Anélise de nger - Hipervolume

Ao aumentar o nimero maximo de geragoes de 150 para 200, observou-se uma melhoria
menor que 1% no valor da métrica usada para mensuragao do desempenho do algoritmo. Neste
caso, o esforco requerido na simulagao adicional de 50 iteragoes foi considerado prescindivel.

A partir destas analises definiu-se que para cada replicacao do algoritmo, 150 iteracées ou
geracoes de individuos seriam avaliadas, i.e., nger = 150.

Este pardmetro foi mantido constante para determinar a probabilidade de ocorréncia dos
processos evolutivos. Neste caso, quatro cenérios foram avaliados: (i) p,, = 0,05 e p. = 0,50, (ii)
Pm = 0,03 e p. = 0,75, (iii) p,, = 0,01 e p. = 1,00 e (iv) variagao dindmica de p,, e p. conforme
a geracao corrente do algoritmo.

A variagao dinamica desses parametros no quarto cendrio representa um mecanismo para
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reduzir as chances do algoritmo estagnar em um ponto de 6timo local, e preservar ou restaurar
niveis adequados de diversidade genética nas geragoes de individuos.

Conforme Equagoes (5.2) e (5.3), nas primeiras itera¢oes do algoritmo as chances de mutagao
sao mais altas, ja as de cruzamento entre individuos sao mais baixas. Desta forma, é possivel
introduzir maior diversidade & populacao de individuos, evitando a convergéncia prematura do
algoritmo nas primeiras iteracoes.

No decorrer das geracoes, p,, diminui até alcancar o minimo, e p. aumenta até alcancar o

méaximo. Neste caso, o algoritmo prioriza buscas mais locais, preservando informacoes sobre a

regido de busca obtidas até entdo. Nesta pesquisa considerou-se p™" = 0,01, pma® = 0,05, p7"
= 0,50 e p*** = 1,00.
; ger — 1

— max min _ max * 5‘2

Pm =P+ (om" = ™) pr— (5.2)
. . ger — 1

_ min maT _ miny 53

pe=p"" + (pd ™" — pi"") pr— (5.3)

No intuito de avaliar melhor estes novos cenérios, também foi plotado o Hipervolume, Figura
5.5.

A Figura 5.5 apresenta o valor médio e o intervalo de confianga (95%) da area formadas entre
o ponto de referéncia e a primeira fronteira de individuos nao dominados encontrada ao final de
cada iteragao dos cenarios simulados.

Observa-se que em relagao a dispersao das solugoes nao dominadas e convergéncia do algo-
ritmo, o quarto cenério se mostrou melhor. A partir destas analises definiu-se que p,, e p. seriam
atualizadas dinamicamente conforme a geragao corrente do algoritmo e disposto nas Equacoes
(5.2) e (5.3).

Na sequéncia sao apresentados os resultados obtidos a partir da adocao dos parametros

indicados na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6: Pardmetros do algoritmo NSGA-II

Parametro Descrigao Valores adotados
npop Tamanho da populagao 200
nger Nuamero de geragoes 150
pmn Prob. minima de mutacao 0,01
pimar Prob. maxima de mutacao 0,05
pmin Prob. minima de cruzamento 0,50
prar Prob. maxima de cruzamento 1,00

5.4 Principais Resultados

Conforme apresentado, o objeto de estudo desta pesquisa consiste em um problema de otimizagao

biobjetiva combinatéria com varidveis inteiras e continuas. Em problemas desta natureza, o

64



esforco computacional despendido na avaliacao das solugdes via simulagao pode extrapolar o
desejavel na resolugao de um modelo linear de médio porte, configurando uma dicotomia entre o
tempo gasto na geragao e andlise das solugoes candidatas (Fu, 2001). Além disso, a existéncia de
um quantitativo significativo de combinagoes possiveis, e a diversidade do conjunto de variaveis
dificulta a definicdo de um metamodelo confidvel para avaliacao das solugdes propostas pela
otimizacao.

Desta forma, nesta pesquisa foi adotada outra estratégia para reducao do tempo gasto no
processo de avaliacao das solugoes. No algoritmo proposto, os individuos da populagao sao
avaliados via Simulagdo 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 estagoes de trabalho
quad-core com processador i5 e 8GB de memoéria RAM. Conforme indicado na Tabela 5.7, cada

replicagao do algoritmo durou cerca de trés horas.

Tabela 5.7: Tempo de cada replicagao do algoritmo

Replicacao Duragao (h)
1 03:26:38
03:16:14
03:05:31
03:05:46
03:15:41
03:18:36
02:57:44
03:04:16
03:46:35
03:11:03
Média 03:14:48

Desvio Padrao 00:13:57

O[O0 || T = | W I

—
]

Novamente, os resultados se basearam no cenario mais critico do ponto de vista da otimi-
zacao, no qual as taxas de internacao equivalem aos valores méximos de referéncia da Portaria
N° 1.631/2015. Produzindo, desta forma, a simulagdo da demanda méaxima esperada na macro-
regiao do tridngulo sul mineiro. Devido aos fatores aleatérios dos operadores evolutivos, foram
feitas 10 replicagoes do algoritmo para este cenario em estudo, permitindo a obtencao de resul-
tados mais confidveis.

A Figura 5.6 ilustra a primeira fronteira de individuos ndo dominados encontrada apo6s rodar

as 10 replicacoes do cenario simulado.
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Figura 5.6: Primeira fronteira de individuos ndao dominados

Conforme esperado, inexiste uma solugao que seja capaz de otimizar as fungoes objetivo
do problema ao mesmo tempo. As solugdes do extremo da fronteira por exemplo, otimizam
um objetivo a custa do outro. Na auséncia de qualquer informagao adicional, nenhuma dessas
solugoes é melhor do que as outras da mesma fronteira encontrada. Desta forma, optou-se
por analisar em detalhes a solu¢do de menor recusa (Solucao 1) e a solugao com custo diario
mais proximo ao da estrutura vigente em 2017 (Solugao 2), destacadas em vermelho na Figura
5.6. A Tabela 5.8 apresenta alguns resultados obtidos a partir destas solugdes. No total, 10
replicagoes dos cenérios em estudo foram simuladas, permitindo o levantamento de resultados
mais confiaveis, i.e. com IC de 95%.

Verifica-se que na Solugao 1, o custo diario dos leitos, estimado pela Equagao (3.4), é R$
311.593,44, e o intervalo de confianca da funcao de recusa, calculada via simulacao, é 1,01% =+
0,08 p.p.

Ja na Solugao 2, o custo diario dos leitos, estimado pela Equacao (3.4), é R$ 270.847,31, e o
intervalo de confianca da funcao de recusa, calculada via simulacgao, é 1,68% =+ 0,02 p.p.

Para se obter um valor de referéncia aos resultados apresentados, o custo diario dos leitos da
estrutura vigente em 2017 também foi estimado pela Equagao (3.4), resultando em R$ 270.958,97,

cerca de 13% abaixo do valor obtido na Solucao 1 e muito préoximo ao da Solucao 2. Isto foi feito
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Tabela 5.8: Resultados das solugdes em destaque

Resultados Solugao 1 Solugao 2
Funcgao Custo Diario R$ 311.593,44 R$ 270.847,31
Funcao Recusa Maxima | 1,01% = 0,08 p.p. | 1,68% =+ 0,02 p.p.

Cirtargicos 270 234
Clinicos 567 502
Obstétrico 78 67
Pediatrico 80 64
Neonatal 44 38
UTT Adulto 87 84
Leitos ["UTT Pediatrico 22 22
UTT Neonatal 31 30
Total 1.179 1.041

dado que nao existe hoje um banco de dados publico que fornega tal informacao.

O mesmo ocorre em relagao a recusa. Entretanto, neste caso, nao foi possivel obter um valor
de referéncia pela execugao do algoritmo, pois, ao simular o contexto real de 2017, o algoritmo nao
consegue encontrar uma solugéo para o problema. Isto se deve ao fato de que em 2017, algumas
cidades estavam a cerca de 400 km de distancia do municipio mais proximo com UTI, violando,
desta forma, a restrigdo de distancia indicada pela Equagao (3.9), na formula¢ao matemética do
problema. Além disso, para reproduzir o contexto de 2017 no modelo de simulagao, seria preciso
levantar a alocacao dos pacientes para cada especialidade demandada nos municipios, tornando

esta analise inviavel.

Desta forma, os registros levantados em Pinto et al. (2014) foram usados como referéncia
aos resultados apresentados. Em 2012, um centro de internagoes analisado por Pinto et al.
(2014), registrou 224.455 pedidos de internagao, o equivalente a 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 possivel alcangar solugoes vidveis e eficientes ao planejamento do sistema
de internacao estudado, i.e., solugdoes que procuram minimizar os custos e taxas de recusa dos

leitos ao mesmo tempo.

Em relagdo ao nimero de leitos, na Solugao 1 proposta pelo algoritmo, 1.179 leitos SUS
seriam necessarios para atendimento eficiente dos pacientes, i.e., com taxas de recusa de cerca
de 1%. Ja na Solugdo 2 seriam necessarios 1.041 leitos publicos. Segundo CNES (2018), em
2017 existiam no tridngulo sul mineiro 991 leitos SUS e 592 privados. Desta forma, a Solugao

1 propoe contratar outros 188 leitos do sistema privado, enquanto na Solucao 2 seria necesséria
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a contratagao de outros 50 leitos. Desta forma, ambas respeitam as restrigoes definidas pelas
Equagoes (3.6)-(3.13) na formula¢do matematica do problema.

Verifica-se que embora a Solucao 1 aumente os custos diarios 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).
J& a Solugdo 2, apesar de manter os custos diarios préoximos ao da estrutura vigente em 2017,
tem uma taxa média de recusa 66% maior que a alcancada na Solucao 1. Conforme mencionado,
na auséncia de qualquer informacao adicional, nenhuma dessas duas solu¢ées é melhor do que
a outra. Neste caso, caberia ao gestor ou tomador de decisao, baseado em critérios especificos,
definir qual ponto da fronteira de solugées nao dominadas seria interessante ou adequado &
realidade do sistema.

Ressalta-se que no cenario em estudo as taxas de internacgao equivalem aos limites maximos
de referéncia da Portaria N° 1.631 /2015, produzindo, portanto, resultados ao cenario mais critico
do ponto de vista da otimizacao.

A seguir as Tabelas 5.9 - 5.11 e a Figura 5.7, demonstram o cumprimento das restrigoes
impostas ao problema a partir de um estudo mais critico dos resultados alcangados na Solucao
1, i.e., de menor taxa de recusa.

A Tabela 5.9 exemplifica estes resultados na cidade d<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>