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Resumo

De uma maneira geral, entende-se por planejamento a atividade de tentar conci-
liar os recursos disponiveis para atender da melhor maneira possivel a demanda
por servicos ou produtos em um ambiente de producao. Este trabalho tem como
foco o sequenciamento de cirurgias que se refere a parte especifica do planeja-
mento responsavel pelo agendamento e alocacao de recursos para a realizacao do
procedimento operatério em si. O objetivo é descrever e propor solugao para o
problema de sequenciamento didrio de cirurgias. E apresentada uma proposta de
modelo deterministico para o sequenciamento diario de cirurgias capaz de lidar
com as especificidades no tratamento de recursos humanos especializados. Foram
propostos métodos de solucao para o problema deterministico e estes foram testa-
dos em instancias baseadas na situacao real encontrada em um hospital de grande
porte. Um modelo de programacao dinamica estocastica foi proposto para obter
uma abordagem que fosse capaz de considerar as incertezas intrinsecas ao processo
e de capturar a natureza dinamica do problema. Métodos de solugoes para o pro-
blema dinamico estocastico foram testados e comparados em instancias baseadas
em uma situagao real de um hospital de médio porte. Tanto para o caso deter-
ministico, quanto para o caso dinamico estocéstico, os resultados demonstraram

que a aplicacao das abordagens propostas podem gerar ganhos em situagoes reais.

Palavras-chaves: Sequenciamento de Cirurgias, Programagao Inteira, Programacao

Dinamica.
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1 Introducao

E indiscutivel a importancia dos servicos de saide na sociedade em que vive-
mos. Independente se o sistema é publico ou privado, a necessidade de se oferecer
servicos com melhor qualidade a custos cada vez menores ¢ uma realidade que

emerge como um grande desafio para a engenharia atual.

Cardoen et al.| (2010) observaram que hospitais necessitam reduzir os custos e
melhorar seu faturamento, mas por outro lado é necessario também maximizar o

nivel de satisfacao do paciente.

Neste contexto, segundo Rais e Viana] (2011)), diversos paises tem encarado o de-
safio de recorrer a aplicacao do planejamento em sistemas de satide com o objetivo
de prover servicos adequados. Os autores destacam ainda que a ferramenta oti-
mizagao tem sido muito utilizada para solucao de problemas de controle de custos
na gestao hospitalar e ressaltam que, dentre os principais problemas trabalhados,
estao a estimagao da demanda, a selecao de localizagao para unidades hospita-
lares e o desenvolvimento de unidades de emergéncia para manuseio eficiente de

pacientes.

Inserido no contexto de planejamento hospitalar, o presente trabalho se propoe
a discutir o processo de sequenciamento diario de cirurgias, suas respectivas res-
tricoes e o tratamento adequado das incertezas inerentes a realizacao destas ativi-

dades.

De uma maneira geral, entende-se por planejamento a atividade de tentar conciliar
os recursos disponiveis para atender da melhor maneira possivel a demanda por
servigos ou produtos em um ambiente de producao. No caso do planejamento de
cirurgias, o ambiente em questao é o centro (ou bloco) cirtirgico composto por
unidades pré-operatorias, pelas salas de operagao e pelas unidades de tratamento
pos-operatorias (Unidades de tratamento pés-anestésicas (UTPS) e Unidades de

Tratamento Intensivo (UTI)), ver, por exemplo, Guerriero e Guido| (2011]).

Este trabalho tem como foco a programagao (sequenciamento) de cirurgias que se
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refere a parte especifica do planejamento responsavel pelo agendamento e alocagao
de recursos para a realizacao do procedimento operatério em si. O sequenciamento
de pacientes e o sequenciamento de recursos sao os problemas mais explorados na

literatura de pesquisa operacional em servigos de satde.

Dentre estes, o sequenciamento de enfermeiros tem tido atengao especial. Embora
de grande aplicabilidade, o problema de sequenciamento de cirurgias tem sido

pouco explorado quando comparado ao de enfermeiros (RALS; VIANA| [2011)).

Os recursos envolvidos sao tanto recursos fisicos, tais como salas e equipamentos
especificos; quanto, principalmente, recursos humanos, como cirurgioes, anestesis-
tas, instrumentadores e enfermeiros. O servigo em questao é a realizacao de ci-
rurgias em pacientes, respeitando suas respectivas necessidades individuais e o(s)
critério(s) de decisao(6es) geralmente esté(ao) relacionado(s) com indicadores de

utilizacao de recursos ou custos, mas pode(m) variar de uma situagao para outra.

Conforme observado por Przasnyski| (1986)), o custo de construcao por pés-quadrados
dos blocos cirirgicos é mais alto nas salas de operacao do que em qualquer ou-
tra dependéncia hospitalar. Além disto, diversos autores (GUERRIERO; GUIDO|
2011; MIN; YIH| 2010; |(CARDOEN et al.l 2010; [PHAM; KLINKERT) [2008) ale-
gam que os custos operacionais do bloco cirirgico representam entre 30 a 40% dos

custos totais de hospital.

Cardoen et al.| (2010) destacam o fato de que as atividades desenvolvidas neste
setor possuem grande impacto no desempenho do hospital como um todo. Além
disto, cerca de 60 a 70% das entradas em hospitais sao devidas as intervencoes

cirirgicas e o centro cirurgico figura como a maior fonte de faturamento hospitalar

(CARDOEN et al), 010} [GUERRIERO; GUIDO], 011} [MIN; YTH, 2010).

Os fatos relatados demonstram a importancia do setor para a gestao hospitalar.
A pesquisa operacional fornece ferramentas capazes de auxiliar na gestao hospita-
lar indicando meios para um melhor aproveitamento dos recursos. Frente a isto,
(RAIS; VIANA| 2011) destacam que o crescente nimero de artigos publicados re-
centemente é certamente um indicativo da importancia da pesquisa operacional

em servigos de satde.

Nesta tese trabalhou-se com o problema de sequenciamento de cirurgias em um
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horizonte de planejamento didrio para definir o horario de inicio do atendimento
a um paciente. Os modelos foram construidos para serem capazes de atender
situagoes reais e os dados gerados para os experimentos computacionais foram

baseadas nas situagoes praticas.

Foram desenvolvidos dois modelos, um para uma abordagem deterministica e outro
para uma abordagem dinamica estocastica. No caso do problema deterministico,
a principal contribuicao vem do tratamento de recursos humanos especializados
e a alocagao simultanea destes. Foram propostos trés procedimentos heuristicos

baseados na formulagao como técnicas de solugao.

Para a abordagem estocastica foram comparados dois procedimentos para a solugao
do problema, um algoritmo de aproximacao de programacao dinamica baseado no
Policy Iteration Algorithm com a utilizagao de regressao linear miltipla e um al-
goritmo de referéncia que consiste na reaplicacao de um modelo deterministico a

cada estdgio do problema (abordagem estética online).

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: apds a apresentacao, ainda
neste capitulo, dos objetivos gerais, especificos e da metodologia, o capitulo
traz uma revisao de literatura acerca do problema de sequenciamento de cirurgias.
Sao apresentadas taxonomias para o problema e sao descritos alguns trabalhos
relevantes que modelam o problema tanto de maneira deterministica quanto de

maneira estocastica.

Posteriormente, no capitulo [3, é proposta uma modelagem deterministica para
um Problema Diario de Sequenciamento e Alocacao de Recursos em Cirurgias
(PDSARC) encontrado em uma situagao real de um hospital de grande porte.
Foram incorporados neste problema restricoes pouco exploradas na literatura e
trés diferentes métodos heuristicos baseados na formulagao do problema foram

desenvolvidos.

No capitulo seguinte, [] sdo descritas com base no caso real 144 instancias para
o problema. Este volume de instancias foi obtido a partir da construcao de 3
diferentes replicacoes para 48 possiveis situagoes geradas através da combinagao
de 8 diferentes cendrios de parametros com 6 diferentes dimensoes do problema.

Os experimentos computacionais realizados sao, entao, discutidos.
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No capitulo [6, um modelo capaz de lidar com as incertezas e com a natureza
dinamica do PDSARC é proposto e discutido. Duas abordagens para a solugao
do problema dinamico estocastico diario de sequenciamento e alocagao de recursos
em cirurgias (PDEDSARC) sao desenvolvidas e descritas. A seguir, capitulo ,
sao descritas 16 situagoes que combinadas com 3 diferentes cenarios de chegada
geram 48 instancias para o problema. Os experimentos computacionais, incluindo

a parametrizacao dos métodos e a comparacao de resultados, sao apresentados.

Por fim, no capitulo [, as contribuigdes sao discutidas, as conclusoes apresentadas

e caminhos alternativos para a continuidade da pesquisa sao propostos.

Objetivos Gerais

Descrever e propor solugoes para o problema de sequenciamento de cirurgias através
de abordagens que sejam capazes de considerar as especificidades no tratamento de
recursos humanos especializados, as incertezas intrinsecas ao processo e a natureza

dinamica do problema.

Objetivos Especificos

1. Compreender aspectos relevantes do problema de programacao de cirurgia.

2. Identificar lacunas na literatura a serem exploradas como problema de pes-

quisa.
3. Formular e descrever o problema de maneira estatica e deterministica.
4. Propor e testar abordagens para a solucao do problema deterministico.

5. Formular um problema de programacao dinamica estocastica capaz de des-

crever o problema identificado.

6. Desenvolver e testar abordagens para a solucao do problema dinamico es-

tocastico em tempo computacional viavel.
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Metodologia

De uma maneira geral, dentro da pesquisa operacional, pode-se dizer que sempre
existiu uma distancia entre a teoria e as aplicacoes em gestao de operacoes. Este
cenario, no entanto, vem sendo rapidamente modificado nas tltimas décadas e o
conhecimento tedrico gerado pela pesquisa operacional tem tido grande impacto no
desenvolvimento da gestao de operacoes. A sofisticacao das formulagoes e modelos
estudados tem crescido consideravelmente, fazendo com que estes se tornem mais
préximos da realidade (BERTRAND; FRANSOO, 2002).

Neste trabalho utiliza-se uma metodologia de pesquisa baseada em modelagem
quantitativa para abordar o problema. O objetivo é apresentar modelos que re-
presentem adequadamente as variantes deterministicas e estocasticas do PDSARC
a partir dos quais serao desenvolvidas estratégias de solugao que sejam capazes de
auxiliar a tomada de decisao. De acordo com Bertrand e Fransoo| (2002) essa abor-
dagem metodoldgica é classificada como pesquisa axiomatica normativa baseada

em modelagem quantitativa.

Segundo estes autores uma pesquisa baseada em modelos quantitativos pode ser
descrita como a geracao racional de conhecimento através de modelos que sao
capazes de explicar total ou parcialmente o comportamento do processo, além, é
claro, da esséncia da tomada de decisao. Uma pesquisa axiomatica formaliza o
comportamento do processo gerando conhecimento a respeito da interagao entre
variaveis e parametros. Esta pesquisa pode ser descritiva, quando o objetivo é
o entendimento do processo ou normativa, quando visa desenvolver politicas ou

estratégias para melhoria da solucao corrente.
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2 Revisao de Literatura

Margerlien e Martin| (1978)), em seu trabalho de revisao, remetem aos primeiros
estudos no tema programacao de cirurgias datados da década de 60 do século
passado. Apéds esta data, muitos trabalhos foram realizados acerca do tema, mas
a grande maioria foi publicada apds o ano 2000 (CARDOEN et al., [2010).

Encontramos na literatura bons exames relativos ao tema (BLAKE; CARTER)
1997; CARDOEN et al 2010} |[CAYIRLI; VERAL] 2003; MARGERLIEN; MAR-
TIN| 1978; GUERRIERO; GUIDOI 2011; RAIS; VIANA| 2011}, [PRZASNYSKI,
1986)). Dentre estes, destacamos dois trabalhos recentes (CARDOEN et al., |2010;
GUERRIERO; GUIDO) 2011) pela abrangéncia e complementaridade. Além da
cobertura de alguns trabalhos diferentes, os autores estruturam sua revisao através

de classificacoes distintas.

A classificacao mais comum dos problemas de planejamento de cirurgias é a utili-
zada por Guerriero e Guido| (2011), que divide os problemas em niveis de decisao,

a saber - estratégico, tatico e operacional.

No nivel estratégico estaria o problema da definicao dos tipos de cirurgias - Hos-
pital case mix selection problem, que consiste em definir as prioridades de tipos de
cirurgias realizadas no hospital de forma a obter melhor desempenho em algum
critério como, por exemplo, balanceamento de mix, lucratividade ou aumento da
margem de contribuicdo. As restrigcoes mais comuns sao a disponibilidade de re-
cursos, capacidade de atendimento e limitacao da quantidade de pacientes. Estes
problemas, no geral, sdo tratados como problemas de programagao linear (PPL).
Pode-se exemplificar este nivel através dos trabalhos de Hughes e Soliman| ((1985)),
Robbins e Tuntiwongpiboom! (1989)) e Blake e Carter; (2002)).

O nivel tético de decisao consiste, de acordo com (Guerriero e Guido| (2011), na
divisao do tempo de sala de operacao disponivel entre as especialidades (clinicas)
médicas. A resposta para este problema define o que é conhecido como Plano
Mestre de Cirurgias (PMC). Esta defini¢ao pode ser resultado de negociagoes entre

as proprias clinicas, resultado de uma divisao através de técnicas de otimizacao ou



Capitulo 2. Revisao de Literatura 18

nao existir, como nos casos de sistemas abertos que definiremos a seguir.

Quando resolvido através de modelagem matematica, os objetivos frequentemente
sao o balanceamento da capacidade entre as clinicas, a maximizacao da utilizacao
das salas ou a minimizacao de custos. Sao consideradas como restricoes as dis-
ponibilidades de equipamentos e de recursos pds-operatorios em um horizonte de
planejamento que envolve de 1 a 4 semanas. Os problemas sao formulados através
de programagao linear inteira mista (PLIM) e tém sido resolvidos tanto de ma-
neira exata como através de métodos heuristicos. Pode-se exemplificar este nivel
através dos trabalhos de Belién| (2007)), Santibanez et al.| (2007)), Blake et al.| (2002),
Marcon et al.| (2003)) e Belién e Demeulemeester| (2008)).

O nivel operacional consiste no processo de sequenciamento das cirurgias. O se-
quenciamento, segundo Margerlien e Martin| (1978]), pode ser divido em duas eta-
pas distintas: (i) Advanced Scheduling - que determina o agendamento de pacientes
para um determinado dia; e (ii) Allocation Scheduling - que consiste na resposta in-
tegrada para as questoes “quais recursos serao alocados para as cirurgias?”e “Qual
serd a ordem de execucao das cirurgias dentre os recursos alocados?” (PHAM;
KLINKERT] 2008).

H4a ainda, segundo Margerlien e Martin (1978)) e Pham e Klinkert| (2008)), duas
abordagens para o problema de Allocation Scheduling: sistemas fechados e sistemas
abertos. A primeira é baseada em blocos de horarios previamente definidos pela
solugdo do problema tético (Block Systems, ou sistemas fechados) e a segunda
resolve de maneira integrada o problema tatico-operacional (Non Blocking Systems,

ou sistemas abertos).

Os estudos que envolvem abordagens abertas para a solugao do problema de se-
quenciamento foram classificados por (Guerriero e Guido (2011) como problemas

de niveis mistos, justamente por atuar em mais de um nivel de decisao.

Guerriero e Guido| (2011) constataram que a maioria dos estudos de sequencia-
mento foram feitos para uma base diaria (Allocation Scheduling), apés a defini¢ao
do PMC (Block Systems). No entanto, a discussdo sobre qual abordagem utilizar,
¢ antiga. Margerlien e Martin| (1978) apresentam os resultados de uma pesquisa
realizada por Rinde e Blakely (1971) (apud (MARGERLIEN; MARTIN, |1978)))
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onde a grande maioria dos hospitais de Chicago, utilizava sistemas abertos. Ja
Pham e Klinkert| (2008) destacam que, embora os sistemas abertos sejam mais

flexiveis, raramente sao utilizados devido a preferéncias dos cirurgioes.

Margerlien e Martin| (1978)) e Przasnyski (1986) argumentaram que, no entanto,
sistemas abertos geram altas taxas de cancelamento de cirurgias devido, principal-
mente, a necessidade de horas extras causadas pelo elevado niimero de agendamen-
tos e a disparidade da utilizacao do bloco cirtirgico entre as clinicas. |Przasnyski
(1986)) destacou a reducao da competitividade entre os médicos como um beneficio
dos sistemas fechados. Apesar disso, os autores reconhecem que sistemas fechados
podem gerar subutilizacao dos blocos devido a irregularidades nas demandas por

cirurgias e a dificuldade de agendar cirurgias de tltima hora.

Do ponto de vista de otimizagao, resolver o problema aberto (isto é, de maneira
integrada) apontara para resultados melhores ou, em um limite, iguais a melhor
solugao encontrada para o problema decomposto. No entanto, a dificuldade de
tratar computacionalmente o problema integrado é muito maior, o que justificaria
uma concentracao de estudos no uso da abordagem fechada. Ademais, como des-
tacado por Przasnyski (1986)), a existéncia de problemas politicos e comportamen-
tais € comum neste tipo de ambiente e nao devemos subestima-las ao desenvolver

técnicas para o uso no planejamento cirurgico.

Além dos trés niveis convencionais, |Cardoen et al. (2010) propéem um quarto
nivel de decisao, que divide os trabalhos em abordagens offline e online. O que
diferencia estes dois tipos de formulacoes é o instante e a forma da tomada de
decisao referente a realizagao da operacao. Nas abordagens offline a decisao é
tomada uma unica vez antes do inicio do planejamento ao passo que em métodos
com o enfoque online a decisao é tomada inicialmente e revisada durante a execugao
do processo. A defini¢oes de |Vredeveld| (2012) e Powell (2011) corroboram com

esta.

Devemos diferenciar a classifica¢do entre online/offline da divisao entre abordagens
estaticas/dinamicas. Um método estatico nao considera o impacto de decisoes
futuras na decisao corrente, enquanto o enfoque dinamico procura incorporar em

sua modelagem o gerenciamento ativo ao longo da ocorréncia do processo.
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A abordagem online, quando é estatica, significa resolver de maneira sequencial
o problema com novos parametros. Segundo Powell (2011) problemas dinamicos
também podem ser online ou offline. Os problemas online remetem a situacoes
onde se tenta identificar uma politica 6tima enquanto o problema esta acontecendo.
Em muitos casos, entretanto, é possivel estimar os parametros da programagao
dindmica via simula¢do antes da execugao (abordagem offline). Esta abordagem
tem como vantagem nao correr o risco de tomar decisoes ruins durante o processo

de aprendizado.

Independente de serem estaticos ou dinamicos, offline ou online, todo método que
considera a incerteza dos parametros em sua formulacao é dito estocastico, caso

contrario é classificado como deterministico.

A grande maioria dos problemas operacionais tratados na literatura sao estaticos
(GUERRIERO; GUIDO, 2011). Os poucos tratados de maneira dinamica, pelo
menos os que foram encontrados durante o processo de revisao de literatura desta

tese, se restringem a tratar a etapa de Advanced Scheduling.

Pham e Klinkert| (2008)) sugerem utilizar o método de re-sequenciamento para tra-
balhar os problemas de Allocation Scheduling de forma online. Esta abordagem
foi utilizada, por exemplo, no trabalho de Groflin e Klinkert| (2007). E importante
ressaltar que, uma vez que o sequenciamento é feito de forma estatica, o resul-
tado desta abordagem ¢, do ponto de vista dinamico, subétimo se comparado ao
resultado obtido através da abordagem dinamica. Isto ocorre justamente por nao
considerar, em sua modelagem, o impacto de decisoes futuras ao tomar decisoes

correntes.

Diversas metodologias de solugao foram utilizadas para resolver os problemas
operacionais, mas segundo |Guerriero e Guido| (2011)) e |Cardoen et al.| (2010) os

métodos heuristicos sao mais frequentes.

De maneira alternativa, |Cardoen et al.| (2010) estruturaram sua revisao através

dos seguintes tépicos:

e Caracteristicas dos pacientes

As caracteristicas dos pacientes se referem a diferenciacao entre cirurgias com
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demandas pré-agendadas, denominadas como cirurgias eletivas, e cirurgias
criticas, que nao foram agendadas previamente, mas que devem ser realiza-
das dentro de um intervalo estreito de tempo - nao eletivas. As cirurgias
nao eletivas podem ser divididas em dois grupos dependendo do grau de

criticidade: urgéncias ou emergéncias (mais criticas).

Segundo |Cardoen et al.| (2010) a grande maioria dos trabalhos consideram
apenas os pacientes eletivos. Muitos destes trabalhos ignoram os efeitos pro-
vocados pelas cirurgias nao eletivas. Em alguns estudos os autores argumen-

tam haver, no local estudado, salas reservadas para cirurgias nao eletivas.

e Medidas de desempenho

Esta caracteristica se refere a medida de desempenho utilizada como critério(s)
a ser(em) otimizado(s). O problema em questao é reconhecidamente multi-
objetivo e os principais critérios sao: Tempo de espera do paciente no sis-
tema, utilizacao das salas, makespan, medidas financeiras de faturamento,
lucro ou custo, balanceamento do uso de recursos e minimizacao do ntimero

de cancelamentos.

e Tipo de decisao

A classificagdo do trabalho de (Cardoen et al. (2010) evita estruturar em
niveis estratégicos por considerar que ha uma confusao na literatura acerca
destes niveis. A classificacao é feita baseando-se em quem guia a decisao e
no tipo de decisao que ¢ tomada. Os autores definem como guia a entidade
para quem a decisao estda sendo tomada e as dividem em trés categorias:
clinicas, cirurgioes, tipo de pacientes. O tipo de decisao classifica o trabalho
com base no que sera definido apds a solugao do problema, isto é, podem
ser classificadas em trés niveis: alocacao de salas, agendamento de datas e

definicao de hora ou divisao de capacidade.

e Metodologia de pesquisa

Esta caracteristica esta relacionada a duas dimensoes, a primeira sobre o tipo

de analise empregada, por exemplo, métodos exatos, heuristicos ou analise
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de cendrios. E uma segunda dimensao que especifica a técnica empregada
para solugao, por exemplo, programacao linear, programagao quadratica,
programagcao por metas, programacao inteira mista, programacao dinamica,
geracao de colunas, branch and price, simulacao de eventos discretos, entre

outras.

e Presenca de incerteza

Este critério de classificacao divide os trabalhos entre os que tratam a existéncia
de incertezas nos parametros e os que nao tratam. Muitos trabalhos reconhe-
cem a existéncia de incerteza, principalmente referente a chegada de cirurgias
nao eletivas. No entanto, segundo os autores, a maioria dos trabalhos utili-

zam uma abordagem deterministica para o problema.

e Aplicagoes

Segundo os autores, a grande maioria das pesquisas sao baseadas em dados
reais, mas as ferramentas desenvolvidas raramente passam a ser utilizadas
na pratica. Neste contexto, os autores identificam como oportunidade a
publicacao de trabalhos que discutam o processo de implantacao destas fer-

ramentas no dia a dias dos hospitais.

Como ja comentado, nesta tese tratou-se duas versoes do problema de sequenci-
amento de cirurgias: uma abordagem deterministica e uma abordagem dinamica
estocédstica. Nos paragrafos a seguir € feita a classificagao destas versoes com base
na estrutura utilizada por (CARDOEN et al., 2010).

A primeira abordagem considera apenas os pacientes eletivos; utiliza como medida
de desempenho a ocupagao das salas; é guiada para os pacientes eletivos e refere-
se a alocagao de salas e recursos ( materiais e humanos especializados); utiliza
métodos heuristicos baseados em programacao inteira para encontrar a solucao; é
definido a partir de uma situagao real e testado em instancias baseadas na realidade

do sistema.

A segunda abordagem considera pacientes eletivos e nao eletivos; utiliza como
critério de desempenho a minimizagao de custos; é guiada para os pacientes (ele-

tivos e nao eletivos) e refere-se a alocacao de salas e recursos materiais; utiliza
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algoritmos para aproximagao de programacao dinamica para encontrar a solugao;
é definido a partir de uma situacao real e testado em instancias baseadas na rea-

lidade do sistema.

Um vez que o foco desta tese é o problema operacional, optou-se por apresentar
os trabalhos correlatos através de uma estrutura diferente da classificagao usual
em niveis de decisao. Nas secoes a seguir é utilizado o critério do tratamento
de incertezas para diferenciar os trabalhos. Estes foram separados entre os que
utilizam abordagem deterministica e os que utilizam abordagem estocastica. As

categorias foram subdivididas de acordo com a técnica de solugao empregada.

2.1 Abordagens deterministicas

Conforme pode ser visto no trabalho de |Cardoen et al.| (2010), a maior parte dos
trabalhos que tratam o sequenciamento de cirurgias de maneira deterministica o
formulam como um problema de programagao linear inteira mista (PLIM). En-
contramos basicamente dois tipos de modelos: (i) os modelos baseados na modela-
gem cléssica de problemas de sequenciamento (ver, por exemplo, |[Pham e Klinkert
(2008))), onde o tempo é uma varidvel de decisao continua; e (ii) os modelos base-
ados na indexagao temporal de varidveis bindrias (ver, por exemplo, Riise e Burke

(2011)).

Em ambos casos, a estrutura basica do problema sao modelos de sequenciamento ja
existentes na literatura. No entanto, a grande maioria dos trabalhos desenvolvidos
modelam situagoes especificas que se ajustam a estudos de casos reais. Por este
motivo, nao ha uniformidade em termos de modelagem na literatura, o que dificulta

a comparacao de modelos e técnicas de solucao.

Nos topicos a seguir, discorremos sobre alguns importantes trabalhos, destacando
suas semelhancas e diferencas. Os trabalhos serao separados por técnica utilizada
para a solucao dos problemas. A proposta é apenas apresentar alguns exemplos
de bons trabalhos na literatura e nao de exaurir a discussao acerca de abordagens
deterministicas para o problema. Neste ponto, reitera-se que os interessados podem
recorrer a revisoes recentes e completas disponiveis na literatura. Para revisoes

mais completas ver Cardoen et al| (2010), Guerriero e Guido| (2011) e Blake e
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Carter| (1997).

2.1.1 Métodos Exatos

Pham e Klinkert (2008) modelaram o problema como um Multi Mode Blocking Job
Shop, onde uma cirurgia é considerada pelos autores um Job com trés etapas: pré-
operagao, operacao e pos-operacao. A alocacao de um conjunto de recursos para
a realizacao de uma etapa da cirurgia é considerada como um modo de processa-
mento. O objetivo do problema modelado é minimizar o makespam. O problema é

resolvido através da PLIM e testado através de instancias adaptadas da literatura.

Jebali et al.| (2006) abordaram o problema de sequenciamento de cirurgias em
duas etapas: primeiramente as cirurgias foram alocadas em salas de operacao e
em um segundo momento, a ordenacao foi realizada com o objetivo de maximizar a
utilizacao das salas considerando as restricoes de alocacao de recursos. Dentro do
método desenvolvido, os autores compararam duas abordagens - possibilidade ou
nao de troca de sala na segunda etapa. Os algoritmos foram testados em instancias

geradas aleatoriamente.

Cardoen et al| (2009a), trabalharam o problema de forma multi-objetivo e desen-
volveram um modelo de PLIM para o sequenciamento diario a partir de um PMC
ja estabelecido. Foi incorporado ao modelo caracteristicas especificas do ambu-
latério de um hospital universitdrio de Leuven (Bélgica). Os autores utilizaram a
plataforma CPLEX para a solucao e buscaram focar na geracao de solugoes vidveis.
Foram testadas 224 instancias construidas a partir dos dados fornecidos pelo hos-
pital. Os autores testaram também procedimentos heuristicos para solucao sempre

com o foco na geragao de uma ou mais solugoes viaveis.

Como continuidade deste trabalho, (Cardoen et al.| (2009b) desenvolveram uma
abordagem exata baseada no método de Branch and Price para resolver o problema
multiobjetivo. Para uma melhor adequacao a abordagem, os autores apresentaram
uma formulacao alternativa a apresentada no trabalho anterior e utilizaram duas
estratégias para resolver o subproblema de pricing. O método foi testado nas

mesmas instancias utilizadas no trabalho anterior.

Fei et al. (2008) Também desenvolveram uma abordagem baseada no método de
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Branch and Price para a solucao do problema de sequenciamento de cirurgias ele-
tivas em salas de operacao equipadas de maneira multi-funcional com o objetivo
de minimizar os custos operacionais. O problema modelado é ligeiramente dife-
rente do trabalhado por |Cardoen et al.|(2009b), o que dificulta a comparagao dos
resultados obtidos. Mas assim como no caso citado anteriormente, a técnica de

Branch and Price se demonstrou eficiente para este tipo de problema.

Marques et al| (2012) propuseram um modelo para o sequenciamento de cirur-
gias eletivas em um horizonte de tempo semanal com o objetivo de maximizar a
ocupacao das salas. Foram considerados diferentes niveis de prioridade das cirur-

gias, janela de tempo e tempo limite para a realizacao de cirurgias pelos cirurgioes.

Para encontrar a solugao, os autores decompuseram o problema em duas fases.
Cada subproblema foi resolvido utilizando o CPLEX com tempo limite para a
solugao. Apoés a execugao do CPLEX uma heuristica de refinamento foi aplicada
em cada fase. O problema foi testado em instancias reais de um hospital univer-

sitario de Lisboa.

Ghazalbash et al. (2012)) modelaram o problema de sequenciamento de cirurgias
em um hospital universitario. O objetivo do problema foi a minimizagao do tempo
ocioso e buscou distribuir as cirurgias de forma a assegurar que os residentes teriam
iguais oportunidades de adquirir experiéncia durante a residéncia. O problema foi
resolvido através uma abordagem de decomposicao do PPLIM usando o CPLEX

em 30 instancias reais de um hospital universitario do Ira.

Jeang e Chiang| (2012) propuseram um modelo de programagao quadratica com
o objetivo de minimizar o desvio entre a disponibilidade de tempo das salas e o
tempo efetivamente gastos com cirurgias. O modelo proposto foi testado em uma
instancia real de um hospital universitario e foi resolvido utilizando o software

GAMS.

Meskens et al.| (2013) propuseram uma abordagem de programagao por restrigdes
para lidar com disponibilidade de recursos, preferéncia do corpo técnico e afinidade
entre seus membros. O modelo apresentado era multi-objetivo e visava minimizar
o makespan, as horas extras e também maximizar a afinidade entre os membros

da equipe cirurgica.
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2.1.2 Heuristicas e meta-heuristicas

Hsu et al.| (2003)) formularam o problema como uma nova variante do process shop
scheduling em dois estagios e sem espera. O problema foi resolvido através da
implementagao de uma Busca Tabu que se demonstrou bastante eficiente para
encontrar boas solugoes em instancias reais de um centro cirirgico de um hospital

universitario.

Dentro um PMC ja definido, |Fei et al.| (2010) trabalharam o problema de se-
quenciamento diario de cirurgias com dois objetivos - maximizacao da utilizacao
e minimizacao de custos. Os autores decompuseram o problema em duas fases.
Primeiramente a cirurgia era agendada para uma determinada data (advanced
scheduling) e, em um segundo momento, era realizada a alocagao de recursos e
ordenacao (allocation scheduling). Para ambas fases foram desenvolvidos proce-
dimentos heuristicos. A primeira fase foi modelada como problema de particio-
namento e resolvido através de uma heuristica baseada no método de geracao de
colunas. A segunda fase foi modelada como um flow shop hibrido de dois estégios
e solucionado através de algoritimos genéticos. Ao comparar os resultados obti-
dos pela abordagem com os dados de um hospital belga, os autores constataram
que os métodos eram capazes de gerar melhores resultados em todas as dimensoes

colocadas como objetivo.

Roland et al. (2010) propuseram um modelo para lidar com diferentes aspectos
de recursos humanos e materiais (renovéveis e nao renovédveis). As preferéncias
dos cirurgioes eram expressas através de suas disponibilidades e alguns recursos
poderiam cobrir mais de uma sala de cirurgia, uma vez que nao participavam

durante toda operagcao.

Os autores desenvolveram uma heuristica baseada em algoritmos genéticos para
solucionar o problema e compararam o desempenho desta com a solu¢ao do PPLIM
obtida pelo CPLEX em quatro instancias reais replicadas em dois cenarios de

restricao do usos das salas.

Riise e Burke (2011) trabalharam o problema integrado de sequenciamento e
alocagao de recursos em cirurgias (referenciado como problema de admissao de

cirurgias). Os autores destacam como uma contribuicao a adaptacao do problema
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para o caso onde se faz necessario definir um sequenciamento para os cirurgioes,
além das salas. Como método de solugao, os autores construiram procedimentos
heuristicos de busca baseados na Busca Local Iterada e no Variable Neghborhood

Descend.

Vijayakumar et al.| (2013]) buscaram maximizar a soma ponderada do nimero de
cirurgias realizadas em um horizonte didrio e semanal. Os autores modelaram o
problema como multi-dimensional dual bin-packing problem. Os autores desenvol-
veram um procedimento heuristico baseado no First Fit Decreasing algorithm e

testaram em 22 instancias geradas aleatoriamente.

2.2 Abordagens estocasticas

Comparado ao volume de trabalhos que tratam o sequenciamento de cirurgias de
forma deterministica, segundo (CARDOEN et al., 2010) a literatura apresenta
poucos trabalhos que discutem sobre a incerteza neste tipo de problema. No en-
tanto, assim como salientado por (Guerriero e Guido| (2011)), a chave para o sequen-
ciamento (e planejamento) de cirurgias é a coordenagao de multiplas atividades

em um ambiente de incertezas.

Possiveis fontes de incerteza nestes ambientes sao, entre outras, as seguintes:

e Incerteza na duracao das cirurgias - O tempo de duracao de duas cirurgias,
mesmo que do mesmo tipo, pode variar muito de paciente para paciente

devido, por exemplo, a complicagoes ao longo do processo.

e Incerteza quanto ao numero e tipo de cirurgias - Além das cirurgias eletivas,
existem também as cirurgias nao eletivas que aparecem de ultima hora e
possuem urgéncia em sua realizacao. Nao é possivel prever quantas cirurgias
nao eletivas surgirao e muito menos o tipo destas cirurgias. Segundo Lamiri
et al.| (2009), dentre uma grande variedade de estudos propostos na literatura,
apenas alguns poucos estudos consideram a situagdo em que 0s recursos

devam ser divididos entre cirurgias eletivas e nao eletivas.
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e Incerteza quanto a realizacdo de cirurgias (No-Show) - Embora agendadas
previamente, a realizacao de cirurgias eletivas também pode ser fonte de
incerteza uma vez que a cirurgia pode nao ocorrer por indisponibilidade do

cirurgiao ou por complicacoes no estado de satide do paciente.

e Incerteza quanto a disponibilidade de recursos - Devido ao intenso compar-
tilhamento de recursos de diversas naturezas entre as cirurgias e o caracter
aleatorio da duracao destas, alguns recursos essenciais alocados para uma

determinada cirurgia podem nao estar disponiveis para o seu inicio.

2.2.1 Solugdo via Simulacao

A grande maioria dos trabalhos presentes na literatura que consideram algum tipo
de incerteza em sua modelagem sao analisados através da técnica de simulagao
(CARDOEN et al.| 2010; GUERRIERO; GUIDO) 2011)). Abaixo descreveremos

alguns trabalhos que utilizaram esta metodologia para a solucao do problema.

Kim e Horowitz (2002), complementando seu trabalho anteriormente desenvolvido
(KIM et al., 1999) analisaram via Simula¢ao de Eventos Discretos (SED) uma
politica de reservas de leitos em UTI para cirurgias eletivas. O objetivo foi avaliar
o impacto desta politica no cancelamento de cirurgias e no planejamento do pro-
cesso de admissao de pacientes que possuem necessidade deste recursos (Advanced
Scheduling). A pesquisa foi realizada com base em 6 meses de dados de um hospital

universitario de Hong Kong.

Os autores consideraram a existéncia de incerteza nos processos de chegada de
pacientes que demandam tratamento na UTI e também na duracao das estadias
nos leitos. Para os pacientes provenientes de cirurgias eletivas, o processo de ad-
missao foi controlado através de politicas de alocagao / reserva de sala. Os autores
concluiram que a melhor politica testada, em termos de reducao no cancelamento
de cirurgias, combinava o sistema de alocacao flexivel de leitos com o sistema de

quotas variaveis.

Dexter e Traub (2002) compararam regras de inser¢ao de novas cirurgias eletivas
dentro de uma sequéncia ja estabelecida de cirurgias via SED. No caso estudado, a

admissao das cirurgias é realizada em comum acordo com o cirurgiao e o paciente.



Capitulo 2. Revisao de Literatura 29

Em seguida os outros recursos sao ajustados para atender a demanda de forma a
maximizar a utilizagdo das salas. As regras comparadas foram a data mais cedo
de inicio e a data mais tarde de inicio. Além disto, os autores buscaram analisar
o impacto do erro de estimativa do tempo de cirurgia na utilizacao das salas. Por
fim, concluiu-se que os resultados dependem muito da qualidade das estimativas,

mas que, no geral, o critério data mais cedo de inicio prové melhores resultados.

Sciomachen et al. (2005) estudaram o bloco cirirgico de um grande hospital em
Genova (Itédlia) através do uso de SED. O objetivo era comparar o desempenho dos
principais indicadores do centro cirtirgico entre o processo de agendamento corrente
e o agendamento obtido através do método proposto. Este método consiste na
combinag¢ao de um plano mestre de cirurgia, obtido via PPLI com o uso de critérios
heuristicos de sequenciamento, a saber - Maior Tempo de Espera (LWT, sigla em
inglés), Menor Tempo de Processamento (SPT, sigla em inglés), Maior tempo de

processamento (LPT, sigla em inglés).

Os autores consideraram tanto pacientes eletivos, quanto nao eletivos e assumiram
incerteza no processo de chegada e de duracao das cirurgias. Como resultados,
verificou-se melhor desempenho do modelo de programacao inteira sobre o modo
atual de agendamento e constatou-se que o critério LPT prové melhor utilizagao
das salas, enquanto o critério SPT gera sequéncias com menores usos de hora-extra

para o ambiente estudado.

Em uma andlise semelhante a de Kim e Horowitz (2002), através da comparagao de
cendrios e utilizando SED, Wullink et al.| (2007) compararam duas politicas para
lidar com cirurgias nao eletivas: (i) o uso de uma sala dedicada a elas e (ii) reserva
de tempo em salas compartilhadas com as cirurgias eletivas. Os autores consi-
deraram a incerteza na duracao das cirurgias, além da probabilidade de chegada
de uma cirurgia nao eletiva. Concluiu-se que a politica de reserva de tempos em
salas compartilhadas sempre se sobrepunha ao uso de salas dedicadas em termos

de desempenho.
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2.2.2 Solucdo através de Modelos Estaticos

Além dos trabalhos baseados na abordagem metodolégica de comparacao de cenarios
via simulagao, apresentados no topico anterior, outros autores consideraram a in-
certeza em seus trabalhos ao tentar abordar o problema sob o ponto de vista da

otimizacao estatica.

Apesar dos trabalhos apresentados neste topico utilizarem simulagao como parte de
seus procedimentos de solucao, estes se diferem dos apresentados como trabalhos
que buscaram solucao via simulacao devido a preocupacao metodolégica de se
encontrar a solugao étima, ou uma boa solugao, através de seus algoritmos. Alguns

destes trabalhos serao apresentados nos proximos paragrafos.

Denton et al. (2007) estudaram o problema de Allocation Scheduling sob incerteza
da duragao das atividades. O objetivo é determinar a sequéncia diaria de cirurgias
que minimize o custo total esperado referente a soma dos tempos de espera dos

pacientes, ociosidade das salas e uso de horas extras.

O problema foi representado por um modelo de programagao estocéstica (PE)
em dois estagios. Os autores utilizaram técnicas de programacao estocdstica para
encontrar solugao para o modelo proposto. Foram testados também, trés proce-
dimentos heuristicos. Os resultados foram comparados utilizando dados gerados

com base na situacao real encontrada em um hospital universitario de Nova lorque.

Trés critérios miopes construtivos foram implementados para determinar uma
solugao inicial a saber - ordem crescente de duragao média, ordem crescente de va-
riabilidade da duragao e ordem crescente do coeficiente de variacao. As heuristicas
implementadas consistem na combinagao dos critérios construtivos com uma heuristica
de refinamento que troca a ordem de duas cirurgias escolhidas aleatoriamente.
Como resultado, foi percebido pelos autores que o critério de alocagao de cirurgias
por ordem crescente de variabilidade da duracao apresentava, para este conjunto

de dados, um melhor desempenho.

A abordagem de Hans et al.| (2008)) se difere um pouco das demais uma vez que
o foco ¢é alocar, além das cirurgias, tempo reservado para cirurgias urgentes para
as salas de operacao durante os dias. O objetivo é maximizar a utilizacao e mini-

mizar o risco de cancelamento e/ou necessidade de uso de horas extras. O estudo
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foi realizado em um hospital universitario na Holanda que disponibilizou dados

histéricos para os experimentos.

A proposta dos autores foi o desenvolvimento de heuristicas construtivas refinadas
por buscas locais que exploravam a informagcao estatistica da duracao das cirurgias.
Como resultado, foi possivel demonstrar que a abordagem favorecia a utilizacao

total das salas quando comparada com a abordagem anteriormente empregada.

Lamiri et al.| (2008)) estudaram o problema de Advanced Scheduling em um ho-
rizonte finito e uma quantidade pré-definida de pacientes eletivos. O problema
determina quais pacientes eletivos serao alocados em cada dia e considera que as
salas sao igualmente equipadas. Os tempos de operagao sao considerados como
varidveis aleatérias, assim como a chegada de pacientes de emergéncia (nao eleti-
vos) que devem ser operados mesmo que seja necessario o cancelamento de cirurgias

eletivas ou o uso de horas-extras.

O objetivo do problema ¢ a minimizacao do valor esperado da soma dos custos de
espera das cirurgias eletivas e dos custos totais provenientes do uso de horas-extras.

O problema foi modelado como um PPE.

Os autores provaram que o problema em questao é fortemente NP-dificil e aproxi-
maram o problema através da técnica de aproximagao por média amostral (SAA,
sigla em inglés). Foi demonstrado que o resultado obtido via SAA, neste caso,
converge quase certamente para o verdadeiro 6timo. Como resultado, foi possivel
demonstrar que o tratamento deterministico do problema aumenta, em média, os

custos totais em cerca de 4%.

Lamiri et al. (2009) continuaram estudando os métodos de solucdo para o pro-
blema definido por Lamiri et al.| (2008). Inicialmente os autores provaram que a
convergencia da técnica SAA ocorre de maneira exponencialmente rapida e mos-
traram que esta taxa de convergéncia pode ser maximizada caso seja combinada

com a técnica de redugao de variancia Commom Random Numbers (CRN).

Além disto, Lamiri et al.| (2009) propuseram e compararam procedimentos heu-
risticos alternativos a solucao 6tima obtida pela técnica SAA. Um procedimento
genérico heuristico construtivo miope baseado na ordenacao das cirurgias eletivas

foi construido. A partir deste procedimento, foram propostas trés heuristicas para
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definicao de solucoes iniciais que diferiam entre si pelo critério de ordenagao das
cirurgias. Combinados a estes procedimentos, foram utilizadas trés heuristicas de

refinamento para melhorar a solucao inicial.

Foram também implementadas duas meta-heuristicas - Simulated Annealing e
Busca Tabu. Os algoritmos foram testados em instancias geradas aleatoriamente
e a Busca Tabu demonstrou-se o melhor método dentre as heuristicas sempre pos-
suindo valores proximos ao método “exato” SAA (e até mesmo melhores quando
o tempo de execugdo nao foi suficiente para a convergéncia) mas com tempo de

processamento significativamente menor.

Os autores apontaram como sugestao para trabalhos futuros a combinacao de
técnicas de relaxagao Lagrangeana e/ou geragao de colunas dentro do SAA para
melhorar o desempenho computacional da técnica. Do ponto de vista de mo-
delagem do problema, |Lamiri et al.| (2008]) sugeriram considerar o problema de

Allocation Scheduling e outras fontes de incerteza.

Denton et al. (2010) modelaram o problema de alocagao de cirurgias em salas como
uma variacao do Bin-packing problem. Os autores consideraram como variaveis de
decisao a abertura ou nao de uma sala e a alocagao de cirurgias entre as salas
abertas. O objetivo era minimizar a soma do custo fixo de abertura de salas com
esperanca do custo de hora extra, em uma dada sala. Foram consideradas apenas
cirurgias eletivas com incerteza em sua duracao. Embora seja um problema de

alocagao de recursos (sala), a sequéncia das cirurgias nao foi definida.

Os autores desenvolveram um modelo de PE em dois estagios, para o qual foram
estabelecidos limites para a solugao. Além disto, foi desenvolvido um modelo
robusto e uma heuristica para o problema. A heuristica implementada com base
no modelo robusto se demonstrou extremamente eficiente para encontrar a solugao
otima.

Min e Yih|(2010) consideraram o problema de sequenciamento de cirurgias eletivas
mediante a incerteza do tempo e de capacidade de recursos pés-operatérios (UTI).
O objetivo consistiu em minimizar o custo total esperado composto pelo custo de
espera dos pacientes e o custo de horas-extra. Os autores trabalharam o problema

de Advanced Scheduling sobre um PMC conhecido a priori.
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Foi considerada pelos autores a incerteza na duragao das cirurgias e no tempo
de utilizagao de um leito no UTI. Além disto, a capacidade inicial de cada bloco
do PMC foi considerada incerta uma vez que os autores descontaram um tempo
aleatorio que representava a alocacao de capacidade de um bloco a execucao de

cirurgias nao eletivas.

O problema foi modelado como um PPE e utilizaram a técnica SAA para encontrar
as solucoes. Por fim, os autores recomendaram que o problema fosse modelado
através da programagao dinamica estocdstica (PDE) em trabalhos futuros. O
objetivo seria poder considerar, por exemplo, a aleatoriedade nos processos de

chegada, isto é, considerar a existéncia de cirurgias nao eletivas.

Begen e Queyranne| (2011)) estudaram o problema estético de sequenciamento es-
tocéstico de cirurgias eletivas em tempo discreto e estabeleceram propriedades
de convexidade para a funcao objetivo. Os autores modelaram o problema como
sequenciamento de uma unica maquina sem tempo de preparacao e com funcgao
de custo do tipo L-convexa. Para este caso, foi provado que é possivel encontrar
a solucao otima em tempo polinomial. Os autores estenderam a aplicabilidade
deste modelo para inclusao da incerteza de chegada (cirurgias nao eletivas) e nao

comparecimento (No-shows).

Saremi et al. (2013 combinaram as técnicas de PLI, Busca Tabu e SED, para
resolver de maneira heuristica a definigao da sequéncia das cirurgias (Appointment
Scheduling) de maneira estética. O problema modelado considera a disponibilidade
de recursos como restricao, mas nao faz alocacao destes entre as cirurgias. Apenas
a incerteza na duracao das cirurgias eletivas foi considerada na construcao do

modelo e o objetivo era reduzir o tempo total de execucao (makespan).

Trés procedimentos heuristicos foram desenvolvidos através da combinacao das
técnicas ja citadas e o desempenho destes foram comparados aos de regras heuristicas
mais simples em conjuntos de dados gerados aleatoriamente para o problema.
Os autores concluiram que os procedimentos que utilizam programacao inteira
possuiram melhor desempenho especialmente nos casos onde hé restricao de ja-
nela de tempo para a realizacao de cirurgias. Os procedimentos também foram

testados em instancias reais de um bloco cirirgico em um hospital do Canada.
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Bruni et al.| (2015) propuseram um modelo de programagao estocastica para resol-
ver o problema de Advanced Scheduling em um horizonte semanal com multiplos

blocos cirurgicos.

Os autores criaram um procedimento heuristico com duas variantes, uma baseada
em programagao inteira e outra baseada em uma busca iterativa. As aborda-
gens foram testadas em 72 instancias geradas aleatoriamente e comparadas com a

solugao do problema deterministico correlato tendo apresentado bons resultados.

2.2.3 Solucdo através de Modelos Dinamicos

Embora a elaboracao de modelos estocasticos para o sequenciamento dinamico
de cirurgias tenha aparecido primeiramente em trabalhos da década de 70 do
século passado, os primeiros trabalhos que implementaram técnicas de solugao

s6 apareceram recentemente.

Kolesar| (1970]) propos o uso do processo de decisao de Markov (PDM) em hospi-
tais, ele formulou modelos simplificados para a tomada de decisao em Advanced
Scheduling de pacientes em hospitais. J& Collart e Haurie (1976) propuseram um
modelo semi-markoviano para pacientes eletivos e de nao eletivos e formulou um
problema de controle estocastico 6timo, no entanto, nenhum dos dois trabalhos,

apresentou técnicas de solugao.

Mais recentemente, |Gerchak et al.| (1996]) criaram um modelo capaz de determinar
a quantidade 6tima de pacientes eletivos frente a demanda de emergéncia em um
centro cirurgico. Eles mostraram que a politica 6tima nao era apenas limitar o
agendamento de pacientes para um determinado dia, mas agendar proporcional-

mente ao tempo de espera.

O trabalho de Patrick et al.| (2008)) esté focado no desenvolvimento de um método
mais sistematizado para agendamento de pacientes com diferentes niveis de prio-
ridade frente as incertezas de chegada. Os autores observaram que as decisoes de
agendamento impactam diretamente a disponibilidade para demandas futuras. Se
pacientes com baixa prioridade forem agendados muito cedo, entao havera capa-
cidade insuficiente para pacientes futuros com alta prioridade. No caso de agen-

damento tardio, hé o risco da subutilizacao de recursos. O problema foi tratado



Capitulo 2. Revisao de Literatura 35

para o uso de um recurso hospitalar genérico, nao sendo focado, especificamente,

no agendamento de cirurgias.

Os autores formularam o problema de Advanced Scheduling como um PDM de
horizonte infinito descontado e o transformaram em um problema de programacao
linear (PPL), que caso fosse possivel de se resolver, retornaria a resposta étima para
o MDP. No entanto, devido ao tamanho do espaco de estados, nem o PDM nem o
PPL sao trataveis. Os autores usaram a técnica de aproximacao de programagao
dindmica (APD) para produzir uma aproximagao por programagao linear tratavel,

isto é, um problema linear aproximado (PLA) que fosse tratavel.

O PLA foi resolvido através do método de geracao de colunas o que possibilitou
a construgao de politicas 6timas aproximadas (POA) que nao necessitam ser re-
solvidas através do PLA. Os resultados foram testados através de simulagao entre

as politicas aproximadas e a estratégia atual validando, assim, o bom desempenho

da POA.

Liu et al| (2010) também trabalharam o problema de agendamento de pacientes,
o trabalho se difere do desenvolvido por [Patrick et al.| (2008)) por ndo considerar
prioridades entre os pacientes e por considerar a possibilidade de cancelamento ou
nao comparecimento do paciente no dia da agendado para a realizagao do procedi-
mento médico. A modelagem do problema considera o fato de que o cancelamento
ou nao comparecimento esta relacionado com o tempo de espera entre o contato

do paciente e o agendamento do procedimento.

O problema foi modelado como um PDM. Foram consideradas as incertezas das de-
mandas didrias por agendamento e dos cancelamentos ou nao comparecimentos. As
variaveis de decisao sao as datas de agendamento dos paciente. O sequenciamento

de cirurgias dentro de uma data é assumido como a ordem dos agendamentos.

Para solucionar o problema os autores propuseram e compararam politicas heu-
risticas via simula¢ao. Através da heuristica de melhoramento de politicas (PIH,
sigla em inglés, ver Tijms (1994)), os autores partiram de uma boa solugao inicial
(estatica) e desenvolveram quatro politicas heuristicas dinamicas (HDP, sigla em
inglés). Os resultados foram comparados com trés critérios heuristicos que repro-

duzem métodos comumente utilizados na pratica. Os resultados da comparacao
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via simulagao foram capazes de demonstrar que os procedimentos desenvolvidos

possuem desempenho claramente melhor do que os métodos utilizados na pratica.

Zonderland et al. (2010) trabalharam o problema de reserva étima de tempo em
salas para cirurgias ndo-eletivas semi-urgentes (que poderiam ser realizadas em um
prazo de até uma semana) inicialmente como um problema de filas e posteriormente
como um PDM. A acao decidida a cada periodo consiste na reserva de tempo
adicional para este tipo de cirurgia por meio do cancelamento de cirurgias eletivas.
Uma vez que o estado e as agoes possuem dimensoes pequenas e a fungao de custo
esperado futuro é conhecida, os autores utilizaram o policy iteration algorithm para

encontrar a politica 6tima para o problema definido.

O método desenvolvido foi testado em dados reais do departamento de neurocirur-
gia situado em um hospital universitario da Holanda. Os autores indicaram como
trabalho futuro a extensao do modelo para o sequenciamento individual de tais
cirurgias dentro deste processo dinamico para aproveitar melhor o tempo alocado

para cada tipo de cirurgia.

Ceschia e Schaerf (2014) abordaram o problema de Advanced Scheduling em um
horizonte de planejamento varidvel considerando a inceteza na chegada de pacien-

tes nao eletivos e na duracgao da estadia dos pacientes.

Os autores propuseram uma heuristica baseada em busca local e testaram em 30

intancias geradas aleatoriamente para o problema.

2.3 Oportunidades no tema

Rais e Viana (2011) relataram a importancia do uso de métodos de pesquisa ope-
racional dentro de sistemas de saude e enfatizaram que hd campo tanto para
modelagem de novos problemas, quanto para o desenvolvimento de novos métodos

de solucao.

Uma questao pouco explorada na literatura é a integragao entre diversos recursos
e a consideracao de caracteristicas individuais destes recursos, tais como nao uni-
formidade de equipamentos em salas, ou preferéncias por tipo de procedimentos

pelos anestesistas, ou disponibilidade, por exemplo.
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H& uma clara lacuna na literatura referente ao desenvolvimento de modelos dinamicos
para o problema de Allocation Scheduling. A dificuldade apontada com frequéncia
é o desenvolvimento de métodos eficientes de solucao para modelos estocasticos e,

especialmente, para os dinamicos.

O foco desta tese é o problema operacional, especificamente a etapa de Allocation
Scheduling, de sequenciamento e alocacao de recursos para cirurgia em um sistema
aberto, isto é que nao possui um PMC. A modelagem via programacao inteira visa
explorar as especificidades do uso de recursos humanos especializados em contexto
multibloco. A modelagem via programacao dinamica estocastica busca explorar

a lacuna identificada na literatura para o tratamento do problema de Allocation

Scheduling.
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3 Modelo deterministico de programacao

de cirurgias

Este capitulo descreve o modelo de programacao linear inteira mista para o pro-
blema diario de sequenciamento e alocac¢ao de recursos em cirurgias eletivas (PD-
SARC). O problema tradado neste capitulo estd situado no nivel operacional.
Precisamente, a modelagem se propoe a abordar as decisoes classificadas como

Allocation Scheduling.

3.1 Descricao do problema

O desenvolvimento deste modelo foi guiado por uma situacao real encontrada na
pratica de um hospital de grande porte da cidade de Belo Horizonte. O problema
tem como caracteristicas particulares a possibilidade do emprego simultaneo de
recursos humanos especializados e a individualizacao destes recursos. No escopo
deste trabalho, considera-se um recurso especializado aquele que possui especia-
lidades proprias. Porém, mesmo dentro de um mesmo grupo, nao possuem ca-
racteristicas homogeneas. Os anestesistas sao um exemplo destes recursos ja que
estes profissionais sao identificados por suas especialidades, experiéncia, treina-

mento, preferéncias pessoais e disponibilidade.

As cirurgias eletivas sao conhecidas a priori e podem comegar em qualquer periodo
da janela de tempo estabelecida para seu inicio. As decisoes a serem tomadas
envolvem fazer ou nao a cirurgia, o horario de inicio, a sala de realizacao e os
recursos alocados a ela. Para tomar a decisao é necessario conhecer o conjunto de
cirurgias, suas caracteristicas e o conjunto de recursos utilizados, assim como suas

respectivas caracteristicas e disponibilidades.

Cada cirurgiao possui um conjunto de pacientes, portanto, cada operagao deve ser
realizada por um cirurgiao especifico, previamente definido. Por se tratar de um

sistema aberto, isto ¢, por nao haver um PMC, a alocagao de cirurgias para as
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salas de operacgao faz parte da decisao. E necessario definir o horario de inicio
que deve respeitar a janela de tempo tanto do cirurgiao quanto do caso cirurgico

(paciente/cirurgia).

Janelas de tempo podem capturar prioridades em termos de horario de inicio.
Por exemplo, criancas devem ser operadas no inicio da manha (RIISE; BURKE]
2011)) ou cirurgias para paciente de fora da cidade devem ser agendadas para o
periodo da tarde (VIJAYAKUMAR et al) 2013). Ha também preferéncias da
equipe médica que podem ser vistas como necessarias para melhoria do processo
cirurgico (ROLAND et al., [2010)).

O problema ¢ restringido por limitagoes na disponibilidade de recursos a serem
compartilhados. Um procedimento pode requerer recursos renovaveis ou nao re-

novaveis, caracteristicas ja observadas em outros trabalhos (ROLAND et al., [2010)).

Recursos renovaveis (humanos ou materiais) sdo aqueles alocados para o proce-
dimento estritamente durante sua duragao como, por exemplo, enfermeiros, ins-
trumentadores ou equipamentos médicos. Por outro lado, recursos nao renovaveis
sao aqueles que, uma vez alocados a um procedimento, nao podem mais ser uti-
lizados durante o horizonte de planejamento, por exemplo, vagas na unidade de

tratamento intensivo (UTTI).

Cada cirurgia esta associada a subconjunto de recursos especializados capazes de
realizar a intervencao, recursos estes que sao renovaveis. Conforme dito anterior-
mente, recursos especializados sao recursos individualizados, isto é, que possuem
caracteristicas proprias. Observe que a individualizacao nao os tornam necessari-
amente insubstituiveis. Os anestesistas sao exemplos de recursos especializados.
Os cirurgioes sao outro exemplo de recurso especializado, no entanto, no modelo

proposto, estes sao definidos a priori.

Na situagao encontrada na pratica existe a possibilidade do emprego simultaneo de
recursos especializados em diferentes intervencoes cirtrgicas. Esta simultaneidade
depende da compatibilidade das salas onde as operagoes estao ocorrendo. Isto leva
a uma outra dimensao que o processo decisorio deve considerar para poder usufruir

do compartilhamento dos recursos especializados.

O objetivo é maximizar o uso das salas. Recentes exames de literatura apontam
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este objetivo como um dos frequentemente empregados em outros trabalhos (CAR-
DOEN et al., 2010; GUERRIERO; GUIDO, [2011). Embora este trabalho nao seja
um estudo de caso, visitas técnicas foram feitas para entendimento das nuances
dos processos de agendamento de cirurgias (ver capitulo4]) em hospitais e pudemos
constatar que, nos locais visitados, este objetivo é aderente com as necessidades

praticas.

3.2 Modelo Proposto

A seguir os elementos da modelagem sao descritos e a Tabela [I| fornece uma visao
geral dos parametros necessarios para descrever o modelo. O horizonte de tempo
de decisao (dia) foi repartido em pequenas unidades discretas pertencentes ao
conjunto de periodos 7. O conjunto de cirurgioes é representado por C' e T, C T
¢ o subconjunto de 7" em que um cirurgiao pode iniciar uma cirurgia, isto é, sua

janela de tempo.

O conjunto de cirurgias é representado por S e S. C .S é o subconjunto de cirurgias
que devem ser realizadas pelo cirurgiao ¢ € C. O subconjunto Ty C T, representa

a janela de tempo de inicio da cirurgia s € S..

O conjunto R é o conjunto de todas as salas de operacao. Uma vez que as salas
nao sao homogeéneas, o subconjunto Ry C R contém as salas onde o procedimento
s € S pode ocorrer. As salas podem diferir entre si, por exemplo, por apresentarem
tamanhos diferentes ou serem equipadas com diferentes recursos. Uma sala é
utilizada por uma cirurgia s durante d, periodos de tempo, que inclui o periodo de
limpeza da sala. Os demais recursos sao alocados apenas durante o procedimento
em si e sao liberados ao término deste. O parametro d, contabiliza apenas a

duragao do procedimento.

Os recursos sao agrupados em dois conjuntos K; e Ky referentes aos renovaveis
e aos nao renovaveis, respectivamente. Para um dado k € K; (resp. k € K,),
gl (resp. g2 ) indica se o recurso renovdvel (ndo renovével) k é necessrio para

realizar a cirurgia s.

A quantidade disponivel do recurso nao renovavel k € K, é g7 unidades. Um
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recurso renovdvel k € K; possui uma disponibilidade de ¢} unidades méveis e

também pode ja estar instalado em uma sala do subconjunto R, C R.

Uma cirurgia que necessita do recurso k£ designada para operar em uma sala r €
Ry nao consome nenhuma unidade do recurso movel. Por outro lado, o recurso
instalado em uma sala do conjunto Ry é fixo e nao pode ser transportado para

outra sala.

O conjunto de tipos de recursos especializados é representado por F, e B, C F
representa o subconjunto necessario para a realizacao da cirurgia s € S. Como
exemplo ilustrativo, suponha que o conjunto £ = {a, 8}, ou seja o hospital conta
com os tipo de recursos « e 3. Seja $, § € S duas cirurgias para as quais Fy = {a} e
E; = {a, f}. Isto quer dizer que a cirurgia $ necessita de um recurso especializado

do tipo a e a cirurgia § necessita de um recurso de cada tipo disponivel.

Dado e € E, A, é o conjunto de individuos que compoem o quadro da especialidade
e € E. Por exemplo, A, = {1, a0,a3} e Ag = {1, f2}. Para uma determinada
cirurgia s € S, dado os elementos e € E,, nem todos os individuos que compodem o
quadro A, estao aptos para realizar a cirurgia s, apenas os elementos do subcon-
junto A% € A.. No exemplo acima, suponha que A% = {a1, s}, A% = {ay, as},
A% = {b}-

Um individuo a € A, pode realizar g, cirurgias simultaneamente, desde que a
distancia entre as sala r e 7 onde as cirurgias estiverem ocorrendo permita. O
parametro b, indica a compatibilidade das salas r e 7, isto ¢, tem o valor igual a 1
caso seja possivel utilizar simultaneamente um recurso alocado para cirurgias que
ocorrem nestas salas. O problema tratado é, portanto, multibloco, i.e., considera

o compartilhamento de recursos entre diferentes instalagoes.

Cada individuo a € A.,e € E possui sua prépria janela de tempo para inicio
de uma cirurgia. Portanto, o subconjunto 7' C T" contém os periodos em que o

individuo a pode iniciar uma cirurgia.

A Tabela [I] apresenta, de maneira resumida, os conjuntos e parametros utilizados
no modelo. Foram definidos dois conjuntos de varidaveis bindrias. No primeiro
conjunto, a variavel y7,, possui valor 1 se a cirurgia s € S for alocada para a sala

r € R, e iniciar no periodo ¢t € T, e 0 caso contrario. No segundo, w?,, possui
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Conjuntos Descricao

S cirurgias

C cirurgioes

S.CS cirurgias alocadas para o cirurgiao ¢ € C

R salas de operacao

R, CR salas onde s € S pode ser realizada

T periodos

T.CT janela de tempo do cirurgiao ¢ € C' para inicio de uma cirurgia

T, CT,. janela de tempo para inicio de uma cirurgia s € S,

K, recursos renovaveis

R, CR salas que possuem o recursos renovavel k € K; instalado

K5 recursos nao renovaveis

E tipos de recursos renovaveis especializados

E,CFE tipos de recursos renovaveis especializados necessarios a realizacao de s € S
A, individuos que compodem o quadro de recursos do tipo e €

A C A, individuos do recurso do tipo e € E aptos a realizar a cirurgia s € S
T¢C T janela de tempo do individuo a € A, para inicio de uma cirurgia
Parametros Descrigao

ds duracao da cirurgia s € S com tempo de limpeza

ds duragdo apenas do periodo de intervengao da cirurgia s € S

gik indicador da necessidade de uso do recurso k € K; para s € S

a unidades moéveis de k € K5 disponiveis

g% quantidade de recurso k € K5 necessaria para realizar s € S

q disponibilidade didria de k € Ko

Qa nimero de cirurgias que o individuo a € A.(e € E;) pode realizar simultaneamente
b indicador de compatibilidade das salas r,7 € R

Tabela 1 — Resumos dos dados necessarios para a execucao do PPLIM

valor 1 se para a cirurgia s € S for alocado o individuo a € A? do tipo de recursos

especializados e € E; com inicio no periodo ¢t € T2 N Ty, e 0 caso contrario. O
modelo pode ser escrito através das expressoes (3.1]) - (3.12)).

maxz Z sty:t (3.1)

seS reRs teT,

Yo <1 VseS (3.2)
> D

reRs teTs
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Yee C,Vt €T, (3.3)
Vre R,VteT (3.4)
Vk e Ki,VteT (3.5)
Vk € Ko (3.6)
Vs € S,Ve € E,,Vt € Ty (3.7)
Vs € S,Ve € E; (3.8)
Ve € E,Va € A.,Vt € T (3.9)

Vs,5 € S,Ve € E;N Es,Va € A5 N A2,

Vr € Rs, Vi € Rs, by = 0,Vt € T NT,(3.10)

Vs € S,Vr € R,,Vt € T (3.11)
Ve € E,Va € A.,Vs € S,
Vr € Rs,Vt € TS N T (3.12)

O objetivo do problema é maximizar a utilizacao das salas de operagao repre-

sentada, neste problema, como a soma do tempo total gasto com procedimentos

cirdargicos.

As restrigoes (3.2) asseguram que uma cirurgia iniciard uma tnica vez. O principal

problema quando se maximiza o uso das salas em uma base diaria é que uma

cirurgia pode ser postergada indefinidamente sem nunca ser agendada. No entanto,

ao usar um modelo na base didria, pode ser 1til substituir a desigualdade por uma

igualdade e introduzir uma varidvel de folga na restrigao (3.2]). Isto possibilitaria

impor o agendamento de uma determinada cirurgia ao forcar o valor da varidvel

de folga a ser zero.
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A realizagao simultanea de cirurgias é proibida pelas restrigoes (3.3) e (3.4). A
primeira é relativa ao cirurgiao, enquanto a segunda ¢ relativa ao uso da salas. Note
que um cirurgiao pode iniciar outra cirurgia tao logo a duragao do procedimento

cirdrgico terminar (d,), enquanto a sala s6 é liberada apds d; periodos.

As restrigoes e sao restrigoes de capacidade para os recursos renovaveis
e nao renovaveis, respectivamente. Sempre que uma cirurgia s é agendada para
iniciar no periodo t € Ty, um individuo a € A? de cada tipo de recurso especiali-
zado e € Fy deve ser alocado (restrigdes . A alocacao de recursos renovaveis

especializados deve respeitar a janela de tempo 7 do individuo a € A., e € Ej
(restrigoes [3.9).

As restricoes limitam a quantidade de cirurgias que o individuo a pode realizar
simultaneamente. Como mencionado anteriormente, a distancia entre duas salas
interfere na possibilidade de um individuo realizar duas cirurgias simultaneas. Se
o b,z = 0, a restricao proibe que um individuo seja designado para realizar

as cirurgias s e 5 simultaneamente nas salas r e 7, respectivamente. Por fim, as

restrigoes (3.11]) e (3.12)) definem os dominios das varidveis.

3.3 Heuristicas baseadas em programacao inteira

Em muitas aplicagoes praticas, formulacoes de programacao inteira tém sido utili-
zadas para gerar boas, mas nao necessariamente 6timas solugoes como assinalado,
por exemplo, por Ball (2011) e Wolsey| (1998).

Em testes preliminares, a solucao do modelo apresentado obtida com o CPLEX
demonstrou-se dispendiosa computacionalmente. Uma vez que os testes realizados
também demonstraram que a relaxacao linear do modelo proposto pode gerar bons
limites superiores para a solucao 6tima, foram desenvolvidos heuristicas baseadas

em programagao inteira para obter boas solucoes a custos computacionais menores.

Por esta razao, as relaxacoes foram utilizadas para propor heuristicas baseadas
em programacao inteira. Estes procedimentos foram capazes de fornecer solugoes
de boa qualidade. A partir da relaxacao, como primeira etapa, as heuristicas

selecionam os candidatos a alocacao de cirurgias para salas e periodos. Na segunda
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etapa, um modelo reduzido é utilizado para obter a viabilidade da solucao.

3.3.1 Heuristica Relax-and-fix

Uma heuristica do tipo Relaz-and-fiz, na qual apenas o conjunto de variaveis w
é relaxado, foi propésta. No primeiro passo o problema (3.1) a (3.11]) é resolvido
através da relaxacao linear de (3.12]) para produzir um limite superior e definir um

conjunto de designacoes de cirurgias candidatas.

Seja ¢ o vetor 6timo (inteiro) encontrado a partir da relaxacao de w. O conjunto
T é composto pelas cirurgias designadas pelo modelo relaxado, isto é, contém cada

cirurgia s para qual exista uma sala 7, e um periodo 7, para os quais ys = 1.

As designagoes de cirurgias encontradas na primeira etapa sao viaveis em termos de
sobreposicao de recursos renovaveis e nao renovaveis,isto ¢, respeitam as restricoes
(3.2) a (3.6). Porém, ndo pode haver alocagao vidvel de recursos especializados

que atendam as restrigoes (3.7) a (3.10)).

Na segunda etapa, um modelo reduzido é resolvido para obter viabilidade. A ideia
geral é tentar alocar um recurso especializado para cada uma das cirurgias s € T,

ou cancelar a designagao caso nao seja possivel realizar a alocagao.

O conjunto de varidveis binarias w? recebem valor igual a 1 se para s € T for
designado um individuo a € A? do conjunto de recursos especializados e € E;, e
0 caso contrario. A variavel w teve sua dimensao reduzida em relagdo ao modelo
original uma vez que a cirurgia s tem inicio ja definido para 7, caso esta seja
viabilizada. A varidvel continua z; naturalmente recebe 0 ou 1, 1 se a cirurgia

s € T nao for realizada e 0 caso contrario.

O conjunto Ay, s € T, representa um conjunto das cirurgias com potencial conflito
com s, ou seja, é formado por toda cirurgia s € T—{s} que estd agendada para 7y e
nao terd sido finalizada em 7. Portanto, Ay = {s' € T—{s}rs—dy+1 < 79 < 7}.
O conjunto A, é definido de maneira aniloga, exceto que somente a duraciao do
procedimento cirirgico d, é considerada. O modelo reduzido é descrito por
- (3.18)).
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minz dszs (3.13)
seYT
wy + Z wy < qo Vse X, Vee E,Vae AL 15 € T (3.14)
s’e[\s|aeA§,,rS/eTg
wy +wy <1 VSET,VS/EAS,Z)%”S, =0,Vee€ EsNEy,
Vae A;NAL, Ts NTe €T qq > 1 (3.15)
Y wlitz, =1 VseYVeck, (3.16)
ac€A¢ | T,€T2
0<2,<1 Vse Y (3.17)
w? € {0,1} Vs e Y,Ve € Es,Va € A, 75, € TY (3.18)

A funcao objetivo (3.13) minimiza a perda de ocupagdo gerada pela nao con-
firmacao das designacoes das cirurgias. O conjunto de restrigoes (3.14)) limita o
nimero de cirurgias que um individuo de um determinado tipo de recursos espe-

cializado e € E pode realizar simultaneamente.

O conjunto de restrigoes ([3.15)) evita a situacao onde um individuo de um deter-
minado tipo de recurso especializado e € E é alocado para realizar duas cirurgias

em salas nao compativeis.

O conjuto de restrigoes (3.16]) garante que uma designagao candidata sé sera con-
firmada se houver os recursos especializados alocados a cirurgia. O dominio das

variaveis é definido por (3.17)) e (3.18). Uma vez que w é bindria, (3.16) garante a

integralidade de z.

Ao final da segunda etapa a heuristica retorna uma solucao viavel com uma
ocupacao de Y v ds(1 — %), onde Z é o vetor z 6timo para a formulacao (3.13)) -
(3.18]).

A formulacao (3.1) - (3.11]) ndo precisa ser resolvida a otimalidade para se obter
boas solugoes vidveis para o problema original. Foi identificado que é possivel
se obter solucoes de boa qualidade resolvendo a primeira etapa com um gap de

otimalidade, por exemplo, de 5%.
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3.3.2 Heuristica baseada em PL

Tentou-se obter uma lista maior de designagoes de cirurgias candidatas através
da relaxacao de - . Seja ¢ a solugao étima (ndo necessariamente in-
teira) para as varidveis y da relaxagao linear. Dado uma cirurgia s € S, seja
ns a sala e 74 o perfodo para o qual o maior valor de 3 é obtido, i.e., (1, 75) =

arg MaxX(yiye k. xT, 1 Ynt } -

O conjunto T = {s € S|yl > p} agora possui cada cirurgia s para a qual a
variavel de designacao para 7, e 75 € maior ou igual ao valor de p. O conjunto I',,
r € R, contém as cirurgias candidatas alocadas para a sala r, isto é, I', = {s €
T|ns = r}. Adicionalmente as restrigoes - , o conjunto de designacoes

de cirurgias candidatas nao é, necessariamente, viavel em relagao as restricoes (|3.3))

e (3.4), e as restri¢oes de recursos (3.5)) e (3.6).
Na segunda etapa, o modelo reduzido dado por (3.13]) e (3.18)) acrescido das res-
trigoes (3.19) - (3.22)) é resolvido.

2e+zg > 1 VYeeCOVseS,NY,Vs' € S.NA, (3.19)
Zs+zg > 1 VreRVsel, Vs el NA, (3.20)
b (1 —z5) + Z gl —24) < qp Yk € Ky,Vs€T,n, &Ry (3.21)
s'€As | ng &Ry
Y gh(l—z) < qf VkeK, (3.22)
seY

As restrigoes e obrigam uma cirurgia a nao ser realizada para todo
par de duas cirurgias conflitantes que possuem o mesmo cirurgiao ou que foram
alocadas para a mesma sala. A primeira impede que um cirurgiao inicie uma ci-
rurgia sem ter finalizado a anterior. A segunda garante que uma sala nao serd
alocada simultaneamente para duas cirurgias. As restrigoes e impe-
dem que a capacidade dos recursos renovaveis e nao renovaveis, respectivamente,

sejam excedidas.
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4 Experimentos computacionais para o

PDSARC

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados para testar os
procedimentos desenvolvidos para a solu¢gao do PDSARC proposto no capitulo 3]
Inicialmente, a solugao de um exemplo real baseado no sequenciamento de cirurgias
do hospital que motivou o estudo é apresentada. Posteriormente, a comparagao
do desempenho das heuristicas desenvolvidas em 144 instancias geradas com base

no caso real é apresentada.

4.1 Um exemplo real

Esta secao descreve um exemplo real para aplicagao do modelo para o PDSARC.
Atualmente, no referido hospital sao realizadas cerca de 30 procedimentos cirturgicos

por dia. A ocupacao média dos blocos é de 45 a 50%.

Boa parte dos recursos e operagoes necessarios para o bom funcionamento do bloco
sdo externos a este (e.g. raio-x, exames de sangue, vagas no CTI, alocagao de equi-
pes de enfermagem). O planejamento é realizado para um dia e definido com 48
horas de antecedéncia para inibir qualquer inicio de preparacao pré-operatoéria
desnecessaria. As demandas pelo uso da sala sao enviadas com 72 horas de ante-

cedéncia.

A assessoria de planejamento decide sobre o local, horario e recursos alocados
para um determinado procedimento. Atualmente o hospital aloca as cirurgias as
salas sem a realizagao de um PMC. Entre duas cirurgias deve haver um tempo de

desinfecgao. A duragao da preparacao da sala (setup) é de, em média, 30 minutos.

O caso estudado possui 64 cirurgias que significa, na pratica, dois dias de sequen-
ciamento. A soma da duracao de todas as cirurgias é 367 periodos e a atividade
de limpeza da sala demanda 1 periodo apds cada cirurgia. Cada periodo é relativo

a 30 minutos e o expediente (T') é formado por 24 desses periodos.
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No total, 43 cirurgioes estao envolvidos com este conjunto de cirurgias. Ha dois
recursos renovaveis, o microscopio e o intensificador de imagens, com 3 e 5 uni-
dades moveis, respectivamente. O intensificador de imagens também possui uma
unidade fixa em uma das salas. O recurso nao renovavel considerado ¢ a unidade

de tratamento intensivo com disponibilidade de 7 leitos.

No hospital ha 14 salas divididas em dois blocos para cirurgias eletivas. O bloco
principal possui 11 salas e o ambulatério possui 3 salas. A maioria das cirurgias,
no caso 57 do total de 64, deve ser realizada no bloco principal. Cirurgias cardiacas
devem ser realizadas em uma sala especifica e a mesma restricao se aplica para
as cirurgias neurolégicas que devem ser realizadas em uma outra sala especifica.
As salas especificas nao sao exclusivas para cirurgias cardiacas e/ou neuroldgicas

podendo ser utilizadas por todos os outros tipos de cirurgias.

Os anestesistas foram considerados como recursos especializados. Dos 12 in-
dividuos existentes, 6 estao disponiveis durante todo o dia. Dentre os restantes, 2

trabalham somente de manha e outros 4 apenas na parte da tarde.

O conjunto de anestesistas que estao aptos a realizacao de uma determinada cirur-
gia foi definido de acordo com as preferéncias e as habilidades destes profissionais.
Eles podem realizar até duas cirurgias simultaneamente, desde que ocorram no

mesmo bloco cirdrgico.

O modelo de programacao inteira foi capaz de resolver o caso relatado em 416

segundos utilizando um computador pessoal com processador Intel Core i3, 2.6
GHz com 4 GB de RAM.

A Figura [I] apresenta parte do sequenciamento obtido para o anestesista As. Na
figura, é identificada a cirurgia (S), a sala para qual esta foi agendada (R), o
periodo de inicio (ti) e de término (tf), o cirurgido (c), a necessidade do recurso
renovavel intensificador de imagens (IImagem) e do recurso nao renovavel CTI
(CTI). Para as cirurgias realizadas por este anestesista nao houve necessidade do
uso de recurso renovavel microscépio. Sao marcados com X’ os periodos em que
a cirurgia ocorrerda e com 'L’ o periodo de limpeza subsequente a realizacao das
cirurgias. Percebe-se o uso intenso deste recurso especializado e que o mesmo

realiza duas cirurgias simultaneas em quase todo o expediente.
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S Rt ty C IImg Cti| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
0S4 Ri1 8 11 C1 0 0 X X X X L

iwS7 R 17 24 Cz 0 1 X X X X X X X X
i0S12R1 3 8 C3 0 0 X X X X X X L

i0S1aRs 21 24 Cy4 O 0 X X X X
ioS16 Rz 1 3 Cs 0 0 X X X L

i11wS1t Rs 12 19 Cs O 0 X X X X X X X X L

153 Rs 1 2 Cr7 0 0 X X L

i1520Rs 4 5 Cg O 0 X X L

i15220R9 6 7 Cs O 1 X X L

1524R; 10 15 Cy 1 0 X X X X X X L

Figura 1 — Gréafico de Gantt para o anestesista Ay € A,

Na solucao étima do problema, 49 cirurgias foram agendadas utilizando 292 periodos.
Isto equivale a uma utilizacao de 87%. Na prética, o agendamento de cirurgias é
feito de maneira manual e as taxas de utilizacao giram em torno de 45% a 50%.
A meta de utilizacao do bloco é de 60%.

4.2 Caracteristicas das instancias de teste

Um total de 144 instancias foram geradas. O nimero de salas e a quantidade de
recursos foram utilizados de acordo com o observado na pratica, ou seja, 14 salas,
2 recursos renovaveis e 1 recurso nao renovavel. O expediente é dividido em 24
periodos de 30 minutos, |T| = 24. Foram considerados 6 cirurgices. Os outros
parametros do modelo foram gerados aleatoriamente mas seguindo as dimensoes

observadas na pratica e detalhadas no exemplo real da secao [4.1]

O ndmero de cirurgias variou de 40 a 90 com incremento de 10 cirurgias. Foram
definidos 8 cenarios, descritos nas subsecoes a seguir. Para cada uma das 48 com-

binagbes (nimero de cirurgias x cendrios) foram geradas 3 instancias, totalizando

144.

421 Cenario Base

Os valores dos parametros utilizados por este grupo de instancias, denominado HC,
foram gerados a partir de orientagoes fornecidas pelo corpo técnico responsavel pela

programagcao de cirurgias do hospital que motivou o estudo.

As salas sao divididas em dois blocos, um com 3 salas e outro com 11 salas.



Capitulo 4. Ezxperimentos computacionais para o PDSARC 51

Dentro de cada bloco, é permitido o uso simultaneo de recursos especializados
entre duas salas pelas cirurgias, i.e., b, = 1 se r e 7 sao do mesmo bloco e 0 no caso
contrario. H& apenas um tipo de recurso humano especializado, os anestesistas,
com 10 individuos, isto é, |E| =1 e |A| = 10.

Para cada instancia, entre 30% a 50% dos individuos pertencentes a A sao capazes
de realizar duas cirurgias simultaneamente (g, = 2), os demais podem realizar

apenas uma cirurgia por vez (g, = 1).

As duracoes das cirurgias foram geradas a partir de uma distribuicao uniforme
discreta com no minimo 1 e no maximo 11 periodos. As cirurgias foram alocadas
aos cirurgioes de maneira aleatéria. Cada cirurgia possui uma probabilidade de
90% de necessitar do recurso humano especializado. Em alguns casos, cirurgias
com anestesia local nao necessitam do acompanhamento de um anestesista. A
composicao dos conjuntos A?® foi feita aleatoriamente, assim como a definicao do

conjunto R.

A necessidade de uso de um recurso renovavel é definida aleatoriamente utilizando
uma probabilidade entre 10% e 20% para cada cirurgia. O mesmo ocorre para
0S recursos nao renovaveis, mas com probabilidade de uso distribuida entre 0%
e 15%. A disponibilidade de recursos foi definida a partir de uma distribuicao
uniforme discreta com minimo de 1 e méximo de 6 para os renovaveis e minimo

de 3 e maximo de 6 para o nao renovavel.

Uma sala possui probabilidade de 2% de possuir um recurso renovavel instalado.
A quantidade necessaria de um recurso para realizar uma cirurgia é de 1 quando
a cirurgia necessita do recurso. Isto é, g, e g? possuem valores iguais a 0 ou a
1. Os cirurgides e os recursos especializados, podem estar disponiveis no periodo
da manha (periodos de 1 a 12), da tarde (periodos de 13 a 24) ou durante todo o
expediente (periodos de 1 a 24).

4.2.2 Cenarios de variacao dos recursos especializados

Foram gerados trés diferentes cenarios de variacao das caracteristicas dos recursos
humanos especializados. Esses conjuntos de instancias sao denominados HB, HA

e HE foram criados a partir do conjunto HC. Foram feitas alteragoes na compa-
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tibilidade entre salas, na cardinalidade de A, e na cardinalidade do conjunto F,

respectivamente.

Nas instancias do tipo HB, as salas passaram a pertencer a um tinico bloco, mas
o parametro b, assume o valor 1 apenas para salas adjacentes. Nas instancias do
tipo HA o ntimero de individuos do conjunto A foi reduzido em 40%, passando de
10 para 6. No grupo HE foram considerados dois tipos de recursos especializados,

o tipo 1 ja presente nas instancias HC e o tipo 2 com |A| = 7.

Para cada instancia, entre 30% e 50% dos individuos pertencentes ao conjunto
Ay sao capazes de realizar 2 cirurgias simultaneamente e cada cirurgia possui
uma probabilidade de 90% de necessitar deste tipo de recurso. Assim como nas
instancias do tipo HC, a composigao dos conjuntos Aj foi definida aleatoriamente.
Uma cirurgia pode necessitar dos dois tipos de recursos (81%), apenas um (18,9%),
ou nenhum deles (0,1%).

4.2.3 Cenarios de variacao da janela de tempo

Dois grupos de cendrios de variacao das janelas de tempo dos recursos foram
gerados a partir de HC. No grupo HL, as janelas de tempo foram relaxadas para
os cirurgides e para as cirurgias, isto é, T, = T, = T. As janelas de tempo
dos recursos especializados permaneceram inalteradas, 7% C 7. No grupo das

instancias HS todas as janelas de tempo foram relaxadas.

4.2.4 Cenarios combinados de variacao da janela de tempo e dos re-

cursos especializados

A partir da combinacao do conjunto de instancias do tipo HL com os conjuntos
HB e HA, foram gerados os conjuntos HLA e HLB que tornam mais critico o uso

de recursos especializados.

Nestes cendrios as janelas de tempo dos cirurgioes e das cirurgias foram relaxadas,
portanto, além de apenas os recursos especializados estarem sujeitos a restrigoes
de tempo, as instancias tipo HLA possuem 40% menos individuos e a instancias

tipo HLB permitem o uso simultaneo destes recursos apenas em salas adjacentes.
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4.3 Parametrizacdao dos experimentos computacionais

Todos os experimentos foram executados em um computador Intel Xeon X5690 @
3.47GHz com 24 processadores e 132 GB de RAM com sistema operacional Linux.
Todas as instancias foram executas através do modelo de PLI, da heuristica base-
ada em programacao linear e da heuristica Relaz-and-Fix. A heuristica Relaz-and-
Fiz foi executada resolvendo a primeira etapa na otimalidade e também resolvendo

a primeira etapa para um gap de 5% (denominada relaz-and-fix 5%).

Todos os métodos propostos foram codificados em AMPL e resolvidos utilizando
CPLEX versao 12.4. Para executar o CPLEX, utilizamos os parametros presolve
= 1 que habilita a execugao do pré-solver, parallelmode = 1, para garantir uma
busca paralela em modo deterministico, e timelimit = 21600 segundos que limita
o tempo de execugao. A diretriz clocktype = 1 foi utilizada e significa que
a contagem de tempo considera o tempo gasto por todos os processadores, isto
é, a soma do tempo gasto em cada processador para resolver o problema. Por
exemplo, caso o tempo decorrido desde o inicio da execucao do modelo tenha sido
1 hora e durante todo este tempo foram utilizados 2 processadores, entao o tempo

informado para solucao do modelo sera de 2 horas.

As restrigoes foram tratadas com o parametro lazy = 1 quando o modelo
inteiro foi executado e também na primeira etapa das heuristicas relaz-and-fiz. O
parametro mipemphasis foi definido como 1 para a primeira etapa da heuristica
relax-and-fix 5% para priorizar a busca por solugdes vidveis sobre a prova de oti-

malidade.

4.4 Resultados obtidos

Os resultados obtidos sao apresentados nas tabelas a @ Para melhor apre-

sentacao do texto, as tabelas se encontram ao final do capitulo.

Todas as tabelas possuem a mesma estrutura. As duas primeiras colunas repre-
sentam a identificagdo e o nimero de cirurgias em cada instancia (|S|). As trés

préximas colunas apresentam os resultados para a execucao do modelo de PLI
((3.1]) - (3.12))). Sao apresentados o valor da fungao objetivo do maior limite infe-
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rior (LB), isto é, o nimero de periodos de ocupacao das salas da melhor solucao
encontrada, o gap relativo de otimalidade desta solugao (gap(%)), retornado pelo
CPLEX, e o tempo de execucao (t), em segundos, para encontrar a referida solugao.
O tempo informado ¢é a soma dos valores _solve user_time e _ampl user time ge-

rados pelo AMPL.

Entre a 62 e a 112 colunas sao apresentados os resultados para a heuristica baseada
em programacgao linear (Secao . Sao apresentados o limite superior (UB)
obtido na primeira etapa, o tempo necessirio para se obter o limite superior (t)
_solve_user_time retornado pelo AMPL, o limite inferior obtido apds a etapa de

viabilizacao (LB) (solugdo do modelo reduzido (3.13)) - (3.22))), tempo adicional

necessario para a viabilizagao (t) _solve_user_time retornado pelo AMPL, o gap

UB—-LB
LB

(gap(%)) e o tempo total de execugao (t) é representado em segundos demandados

percentual em relagao ao limite superior obtido na primeira etapa, isto é,

para encontrar a solugao, isto é, a soma dos valores _solve_user_time (das duas

etapas) e _ampl_user_time gerados pelo AMPL.

Entre a 122 e a 172 colunas sao apresentados os resultados obtidos pela heuristica
Relaz-and-Fiz e as colunas sao apresentadas de maneira andloga as colunas de 6
a 11. O limite superior obtido é dado pela execucao do modelo de PLIM com

a relaxacao das restrigoes (3.12)). E a solugao vidvel é obtida pela execugao do
modelo reduzido (3.13)) - (3.18)).

Nas ultimas trés colunas sao apresentados os resultados para a heuristica Relaz-
and-Fiz 5%. Sao apresentados o limite inferior obtido apds a etapa de viabilizacao
(LB) - , o gap percentual relativo ao limite superior obtido na pri-
meira etapa (g(%) - que nao é necessariamente igual ao limite superior obtido pela
primeira etapa da heuristica Relaz-and-Fiz), e o tempo total de execucdo (t) em
segundos para encontrar a solucao, isto €, a soma dos valores _solve_user_time

(das duas etapas) e _ampl_user_time gerados pelo AMPL.

Observe que os valores das colunas g(%) sao calculados exclusivamente com a
informagao sobre o respectivo método e nao sobre o melhor limite superior obtido.
Desta forma, cada coluna g(%) representa a garantia, a posteriori, de desempenho

de cada método. O gap médio em relagao a solugao 6tima ou a melhor solugao
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conhecida é apresentado para cada método na Tabela |10]

Na heuristica baseada em programacao linear, o limiar p pode ser utilizado como
parametro de tunning e define o tamanho do problema que sera resolvido na se-
gunda etapa do algoritmo. Resultados preliminares mostraram que o modelo redu-
zido - é resolvido rapidamente. Por esse motivo, foi utilizado p = 0.01
para considerar quase todas as cirurgias com variavel y ativa na relaxacao linear do
modelo inteiro - na construgao do conjunto Y. Desta forma, uma quan-
tidade maior de possibilidades sao fornecidas para a segunda etapa da heuristica

sem resultar em aumento significativo do custo computacional.

A Tabela [2| contém os resultados obtidos para as instancias do grupo HC. Foi
possivel resolver na otimalidade todas as instancias deste grupo, mas o tempo
computacional necessério foi consideravelmente alto para algumas das instancias.
Pela coluna UB da heuristica baseada em programacao linear, pode-se perceber
que o modelo gera bons limites de relaxacao, isto é, a formulagao é forte. No
entanto, os valores da relaxacao linear nao foram tteis para encontrar bons limites
inferiores na segunda etapa do algoritmo. A heuristica baseada em programacao
linear nao foi capaz de gerar bons resultados, gerando gaps maiores que 10% para

a maioria das instancias.

As heuristicas Relax-and-Fiz foram bem eficientes para encontrar solucoes préximas
da 6tima neste conjunto de instancias. Os tempos computacionais foram mode-
rados mas, exceto pela instancia HC5, em todos os casos foi possivel encontrar
a solucao 6tima. No caso da instancia HC5, embora o UB obtido pela primeira
etapa do método tenha sido equivalente ao valor 6timo, nao foi possivel viabilizar a
alocagao de recursos para o conjunto de cirurgias selecionado. O modelo reduzido
- rodou extremamente rapido. A Relaz-and-Fiz 5% se demonstrou
uma boa alternativa para conseguir bons resultados de maneira rapida. O método
encontrou 5 solucoes étimas e nao gerou gaps maiores do que 5.4% para um tempo

aproximado de um minuto.

As Tabelas [3| [4 e [f] apresentam os resultados para as instancias HB, HA e HE,
respectivamente. O parametro de compatibilidade entre salas e a cardinalidade de

F tiveram impacto no desempenho do modelo de PLI para resolver o problema.
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Para quatro instancias o modelo atingiu o tempo limite sem garantir a otimalidade

das solugoes encontradas.

A heuristica Relax-and-Fiz teve bom desempenho nestes grupos de instancias.
Foi encontrada a solucao étima para todas as instancias de HB e de HE, com
excecao de HE5. Todos os tempos computacionais foram razoaveis, exceto para
a instancia HE8 que demorou mais de 10 minutos. Da mesma forma, a Relax-
and-Fiz 5% também teve bom desempenho apresentando gaps pequenos e tempos
computacionais razoaveis. A solugao 6tima foi encontra em 11 instancias de HB e
8 de HE, sendo que em 5 dessas instancias a otimalidade ¢ provada pelo préprio
método Relaz-and-Fiz 5%.

Por outro lado, o conjunto de instancias HA foi mais facil de ser resolvido pelo
modelo de PLI devido ao niimero reduzido de variaveis. No entanto, as heuristicas
Relaz-and-Fixz apresentaram gaps maiores do que para os conjuntos discutidos
anteriormente, devido a reducao das possibilidades de viabilizagao para a segunda

etapa.

Em termos de relaxacao linear, o modelo ainda é capaz de fornecer limites estreitos,
mas a heuristica baseada em programacao linear teve um desempenho fraco, como

pode ser visto pelos elevados gaps.

Uma observacao importante é que, para algumas instancias, a relaxagao linear exe-
cutada na primeira etapa da heuristica baseada na programacao linear demorou
mais do que a solucao da primeira etapa das heuristicas Relaz-and-Fiz. Isto pode
ser explicado pelo fato de se utilizar o parametro lazy =1 para o conjunto de res-
trigoes . Foi observado através de experimentos que o tempo computacional
necessario para resolver a relaxacao linear do modelo PLI sem as restricoes

é significantemente menor que para o modelo completo.

As Tabelas[f]e[7]apresentam os resultados das instancias HL e HS, respectivamente.
Estas instancias sao mais dificeis de se resolver devido a existéncia de um nimero
maior de variaveis apds a relaxacao da janela de tempo. Nao foi possivel garantir
a otimalidade da solucao para 10 instancias de cada um dos cenarios e sequer foi

possivel encontrar uma solugao para a instancias HL17.

Por outro lado, as heuristicas Relaz-and-Fiz geraram solugoes com pequenos gaps
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para a maioria das instancias. No entanto, estes resultados foram obtidos a ele-
vados custos computacionais e cinco instancias continuam abertas: HL13, HL17,
HL18, HS5, HS17.

A heuristica Relaz-and-Fiz 5% se apresentou como uma boa alternativa para es-
tas instancias mais dificeis. Com tempos computacionais razoaveis, foi capaz de
garantir gaps menores que 5% (incluindo 5 6timas para HL e 6 para HS), exceto
para a instancia HL17 que teve um custo computacional maior do que dos outros

Ccasos.

As Tabelas [§ e [9] apresentam os resultados para as instancias HLA e HLB, res-
pectivamente. Estes dois grupos possuem as instancias mais dificeis dentre os

experimentos.

Para a maioria das instancias, nao foi possivel garantir a otimalidade usando o
modelo de PLIM ou a heuristica Relaz-and-Fiz. A heuristica Relaz-and-Fiz 5%
demonstrou ser a melhor alternativa para lidar com esses grupos de instancias.
Exceto para instancias HLB17, o método garantiu gaps menores do que 7%. Para

maioria dos casos a solugao foi gerada com tempos computacionais razoaveis.

A Tabela apresenta uma visao geral do desempenho dos métodos em termos
de qualidade da solucao e tempo computacional. A primeira coluna identifica o
cenario, em seguida, para cada método, é apresentado o valor maximo e o valor
médio dos gaps percentuais em relagao a melhor solugao encontrada, o nimero de
vezes que o método obtém a melhor solucao do experimento e o tempo computa-

cional médio, em segundos.

A 1ultima coluna relata a quantidade de instancias em cada cendrio que permanecem

. L ) (BLB—LB) .
abertas apos a aplicagao dos testes. O gap é calculado como =75~ , onde BLB ¢é
o valor da funcao objetivo para a solucao 6tima ou para a de melhor limite inferior

encontrada e LB é o melhor limite inferior obtido pelo método.

O gap nao é definido quando o modelo de PLI nao foi capaz de encontrar solucao
viavel para uma determinada instancia dentro do tempo limite de 21600 segundos.
Isto foi observado para instancias com a relaxacao da janela de tempo, que sao

mais dificeis.
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Para cada cenario dentre HL, HS, HLA, e HLB, o modelo inteiro necessitou de
elevados tempos computacionais. Frequentemente o limite de 21600 segundos foi
atingido sem a prova de otimalidade. Como ja foi observado, a heuristica baseada
em programacao linear nao foi capaz de gerar boas solugoes. A estratégia Relaz-
and-Fiz foi capaz de obter valores 6timos e préximos do 6timo para todos os
cendarios. A heuristica Relaz-and-Fiz obteve os melhores resultados embora tenha

necessitado de um tempo médio de 3 horas para os conjuntos de instancias mais

dificeis, HLAe HLB.

A heuristica Relaz-and-Fiz 5% demonstrou-se uma alternativa efetiva para obter
pequenos gaps de otimalidade em tempos computacionais mais razoaveis (menor

que 1 hora).

A Figura |2 apresenta, em termos percentuais, a proporc¢ao entre o valor da melhor
solugao encontrada e o limitante superior trivial definido pela soma das duracoes
de todas as cirurgias, isto é, Y _ods. O grafico (a) é referente as instancias com
maior restrigdo da janela de tempo (HC, HB, HA e HE), equanto o grafico (b)

refere-se aos demais conjuntos de instancias.

A barra representa o percentual médio para cada uma das trés instancias de cada
cendrio de quantidade de cirurgias |S|. Pode-se perceber que as instancias nao
sao folgadas uma vez que a proporcao percentual varia entre 25% e 60% para as

instancias mais restritivas e entre 50% e 80% para instancias menos restritivas.
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(a) Instancias com janelas de tempo mais restritivas

BLB/soma de ds (3% )

Numero de cirurgias

(b) Instancias com janelas de tempo menos restritivas
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Figura 2 — Percentual de duragao das cirurgias agendadas em relacao a duracao

total das cirurgias
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5 Programacao dinamica estocastica

O objetivo deste capitulo é realizar uma breve revisao sobre o método de mode-
lagem e solucao de problemas dinamicos conhecido como Programacao Dinamica.
Esta ferramenta é especialmente 1til em problemas onde é necessario tomar de-

cisoes sequenciais de natureza correlata.

A idéia é fornecer uma base para que o leitor deste texto acompanhe, com mais
facilidade, o desenvolvimento dos capitulos seguintes. Para um maior aprofun-
damento no tema recomenda-se, no entanto, que o leitor procure bibliografias
ja consagradas na area como, por exemplo, Bertsekas| (2005), Bertsekas (2012) e
Powell| (2011)).

A programacao dinamica lida com problemas onde as decisoes sao feitas em estagios.
Um aspecto chave destas situacoes é que a decisao nao pode ser vista de maneira
isolada e, portanto, deve-se balancear a minimizacao dos custos presentes com a
minimizagao dos custos futuros (BERTSEKAS, [2005).

A ferramenta possui grande flexibilidade de modelagem, caracteristica que a torna
extremamente poderosa em termos de aplicagao, mas ao mesmo tempo exige um
elevado grau de especializagao do modelador, fato este que muitas vezes limita a

popularizacao desta técnica.

Outra grande vantagem desta técnica é que ela é capaz de lidar bem tanto frente a
problemas deterministicos quanto com decisoes mediante incerteza. No entanto, na
maioria dos casos, o tamanho de um problema modelado através de Programacao
Dinamica cresce muito rapidamente, o que dificulta a solucao de instancias reais
do problema. Este crescimento é conhecido como Maldi¢ao da Dimensao (curses

of dimentionality).

Do ponto de vista gerencial, ser capaz de estimar o desempenho do sistema nos
diversos cenarios de realizacao da incerteza e o uso de um gerenciamento ativo,
isto é, a reacao frente a mudancas nos parametros iniciais do problema, sao formas

de contornar o efeito causado pela incerteza.
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Considerar a existéncia do gerenciamento ativo significa realizar um planejamento
inicial sabendo que no futuro este sera alterado de maneira 6tima para lidar com

os novos cenarios de informacao.

Segundo [Bertsekas| (2005), o resultado de uma decisao tomada no presente pode
nao ser totalmente previsivel e, neste caso, a obtencao da solucao 6tima deve
considerar a ocorréncia dos custos presentes e a esperanca dos custos futuros,
assumindo que decisoes 6timas serao tomadas em estagios futuros tendo em vista

as informacoes disponiveis a cada momento.

Em outras palavras, o tratamento do problema como um problema de programacao
dinamica estocédstica permite o gerenciamento ativo e uma representacao mais
adequada da situacao frente a cendrios de incerteza. A existéncia do gerenciamento
ativo é o que difere a programacao dinamica estocastica de uma programagao
estocdstica estatica. Apesar de admitir incerteza nos parametros, a programacao
estocéstica estatica nao considera a reavaliacao da decisao a partir da realizagao,

no futuro, da incerteza. Tal reavaliacao é o que define o gerenciamento ativo.

5.1 Elementos de um problema de Programacido Dinamica

Estocastica

Embora, como ja argumentado, a Programacao Dinamica possua grande flexibi-
lidade em termos de modelagem, os elementos que serao descritos a seguir sao
parte de framework no qual se baseia a técnica. Mesmo com diversos formatos,
tais elementos estao presentes em todos os problemas de Programacao Dinamica

Estocéstica.

5.1.1 Estado e Estégio

Os problemas de programagcao dinamica sempre tratam de sistemas dinamicos de
eventos discretos ou a tempo continuo. No caso discreto, os eventos podem ser
interpretados como instantes discretos de tempo, estagios de decisao ou ocorréncia

de um evento de interesse.
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O estagio é definido como um instante de tempo onde o sistema pode ser avaliado.
Em todos os estagios, as informacoes do sistema necessarias para descrevé-lo e,
portanto, avalid-lo definem o estado do sistema no instante corrente. O estado,
representado neste capitulo por (), deve conter tdo somente o que for necesséario

para caracterizar o sistema.

Em problema classico de gestao de estoques, o estado pode, por exemplo, ser o
nivel de estoque de um determinado item. No caso do sequénciamento de cirurgias,
o estado devera conter, entre outras, informacoes sobre o agentamento de cirurgias

e sobre a disponibilidade dos recursos.

5.1.2 Acao

O conjunto de agoes definem as possiveis decisoes tomada em cada um dos estégios
do processo. Através destas acoes, é possivel controlar parcialmente a dinamica
do sistema. Sao as varidveis de decisao do problema e sao representadas neste

capitulo por u(®.

No caso do sequenciamento de cirurgias, a acao que representa o agendamento de
uma cirurgia s para uma sala r iniciando em um periodo t pode ser modelada

através da varidavel binaria v, por exemplo.

5.1.3 Politica

Em programagao dinamica, o termo politica refere-se & uma regra (ou fungao) que
determina a decisao a partir da informacao disponivel no estado em que o sistema
se encontra (POWELL, [2011)). Uma politica é dita 6tima se for capaz de encontrar

a melhor solugao possivel para o problema em qualquer estado do sistema.

Powell (2011) agrupa, inicialmente, as politicas em quatro categorias, descritas a

seguir.

e Politicas miopes - Otimiza o objetivo no estigio atual sem estimar e/ou

considerar qualquer informacao ou acao futura.



Capitulo 5. Programacao dindmica estocdstica 71

e Politicas Lookahead - Otimiza o objetivo em um horizonte de tempo combi-

nando estimativas de informagoes futuras com agoes futuras.

e Politicas baseadas em aproximagao de regras (Policy funcion approximati-
ons) - é a aplicagao direta de uma regra para obter uma acao a partir de
um estado sem qualquer tipo de procedimento de otimizacao e sem utilizar

estimativas de informacoes futuras.

e Politicas baseadas em aproximagao do valor da fungao (Value funcion appro-
zimations) - Considera o impacto das decisdes em um estado futuro através

da aproximagao do valor de se estar neste estado no futuro.

As caracteristicas destes quatro grupos elementares podem ser combinadas para
obter politicas mais elaboradas. Tanto as politicas do tipo Lookahead quanto as
politicas baseadas em aproximagao do valor da funcao buscam incorporar elemen-
tos futuros na decisao presente. A diferenca é que a ultima busca especificamente
aproximar o valor de se estar em um estado para poder aproveitar a estrutura da

equacao de Bellman.

Destaca-se a diferenca entre os termos miope e guloso. Uma politica é dita miope
se nao considera a informacao e o impacto da decisao atual nos estagios futuros e é
dita gulosa se realiza a otimizagao com base em uma representagao incompleta do
objetivo do problema. As politicas baseadas em aproximacao do valor da fungao

sao gulosas, mas nao miopes.

5.1.4 Informacdes Exdgenas

Sa informagoes que nao sao conhecidas a priori e representam as incertezas do
processo. Neste capitulo serdo representadas por w®. Podem ser, por exemplo, a

duracao incerta de uma cirurgia.

5.1.5 Transicao

A fungao de transicao determina como o sistema evolui ao longo dos estagios de
decisdo. Esta funcio determina a dinamica do processo. Sendo z® o estado pre-

sente, sua configuragao depende do estado do sistema no estagio anterior (a:(t_l)),
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da decisdo tomada (ou controle aplicado) no tltimo estagio(u*"") e também da

influéncia de um parametro aleatério(w)).

Desta forma a dinamica descrita pela equacao abaixo representa a evolucao do
sistema apds aplicacdo do controle (uY) no estdgio ¢ para um outro estado no
estdgio t + 1.Na equacao , f(x® u® wE+D) representa uma funcdo recursiva

para o estado no periodo ¢t + 1 com base nas informagoes passadas.

2D = (20 ® D) (5.1)

5.2 Objetivo

O objetivo do problema é minimizar uma funcao de custo com base em decisoes
tomadas ao longo dos estdgios (u®). O custo de cada estdgio é dado em funcio

do estado em que o sistema se encontra e também das decisoes tomadas.

Definiremos a funcao g(z®,u®), como o custo de aplicar o controle u, no estagio

t, estando no estado x mediante a ocorréncia de uma w.

No estagio final (7,4, ) nenhuma decisio serd tomada e um custo terminal gg, . (2(Tmes))
serd gerado, este custo pode representar um prémio ou penalidade imposto pelo
modelo de se chegar ao estagio final no estado z(Tme=). Sendo assim, o custo total

G(z©) é representado por:

Tmaa: - 1

G@) = gre + Y 92V, u) (5:2)
t=0

O objetivo do problema é minimizar o custo total, no entanto, devido a presenca
dos parametros aleatérios (w®) nao é possivel garantir esta minimizacio. Em con-
textos onde a incerteza esta presente, a decisao deve ser tomada com a informacao
disponivel e por este motivo, o objetivo do problema passa a ser a minimizagao da

fungao que representa o custo esperado do sistema.

Seja v = {uy,us,...,ur,,, } como um conjunto de decisoes aplicadas nos estégios

t=1,..., T € também J,EO) (2(?) como o custo minimo esperado de se aplicar o
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conjunto de decisdes v partindo do estado inicial z(?). O Objetivo é dado por ,

onde Ey[] representa a esperanga matemética para as incertezas W.

Objetivo: JO(z») = min {EW

Tmazfl
g+ Z gi(z®, u(t))] } (5.3)
t=0
Desta maneira, o objetivo pode ser interpretado como encontrar a sequéncia de
decisoes v que minimize o valor de JZEO) ((©) para o problema e a funcdo objetivo

descrita conforme [5.3]

Em problemas estocasticos é facil perceber que nao é possivel definir a priori o
conjunto v*, isto ocorre porque a melhor decisao em qualquer estagio ¢t depende
do valor de z® que é uma varidvel aleatéria que terd valor conhecido apenas no

instante t.

Uma politica 7 serd definida como uma sequéncia de funcées p,(z®) que selecio-
nam os valores de u® (x®) para um dado estado 2() em cada estégio. Representa-
remos uma politica qualquer m = {u; (1), a(x2), .. ., pr,,. (xTme=))} e a politica

6tima serd dada pelo valor de 7%, expressao [5.4
7" = arg min {Jfro) (35(0))} (5.4)

5.3 Métodos para solucao

Para alguns problemas, a modelagem via programacao dinamica pode, a partir
de procedimentos analiticos, gerar como resposta politicas 6timas para um pro-
blema especifico sem que seja necessario a execugao de algoritmos para encontrar a
politica 6tima a cada nova instancia do problema ((BERTSEKAS) 2005)). Em ou-
tras palavras, o uso da programagao dinamica ¢, em alguns casos, capaz de extrair
do problema resultados gerais que servirao como regras basicas para a tomada de

decisao.

Para a maioria dos problemas, no entanto, é necessario que seja construido um
algoritmo para ser executado a cada instancia do problema. Antes de apresentar

algoritmos para a solugao de problemas de programacgao dinamica, é necesario
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que seja definido o Principio da Otimalidade de Bellman, que é baseado em um

conceito intuitivo e de facil entendimento apresentado a seguir:

Principio da Otimalidade de Bellman
Seja m* = {uy(), u5(); - -, p7, ()} para um de-
terminado problema e z® um estado possivel
de ocorrer utilizando a politica 7*, o subpro-
blema envolvendo os estagios k = t,..., T
que tem como estdgio inicial z® terd como
politica 6tima a politica parcial mp
{0 w05 om0

A consequéncia direta deste principio é o fato de que a solugao de um problema de
programacao dinamica pode ser encontrada resolvendo de forma recursiva os sub-
problemas para os estagios que se situem a jusante do estado corrente e utilizando

o resultado como entrada para a solucao do presente.

Formalmente, imagine um subproblema que se inicia no estdgio t ([t : Tyaz]), 0
custo total de ir de t até Tj,q. (G(2®)) é dado pela equagdo adaptada ao

horizonte do subproblema, equagao |5.5|

Tmaz -1

G") = gr + D gula® u®) (5.5)
t=t

Utilizando a relagao [5.1, o custo minimo deste subproblema, iniciando no estado

(x®) é dado por .

(t) _ . k k
JV(t:T"“lm) (m(t)) B V(t?g"l:v?am) EW(t+1:T'Irzam) |:g(t)(m(t>’u(t>) +k6{t+§, }gk(m( ),’LL< )):|

= l,(t:r%i,?am) {g(t)(w(t))‘f’EW(tJrl:Tmam) |: Z gk(:v(k),u(k)):|}

ke{t+11T7naz}
— i (t+1) 1
= 31(15)1 {9(t>(x<t)vu<t)) + Eyp (¢4 1:Tman) [JV(tJrl:me) (Jf(t+ )> |x(t),u(t>] }7

vt e {0}UT (5.6)
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E a politica 6tima para o subproblema [t : T},,4.] é a unido do controle étimo para

o estado ¢ (4;()) com a politica 6tima do estdgio t + 1, expressao [5.7]

7T-F:‘,:Tmam] = {/“L:()} U 7TE);EJrl:TmMD] (57)

O custo J,(rt*) (x®) representa o menor custo possivel para ir do estdgio t a0 Taz €

¢ conhecido como cost-to-go.

Um problema de programacao dinamica em horizonte finito é um problema definido
para um numero finito de estdgios de decisao com valor terminal conhecido para
cada possivel estado terminal (g7, ). Para estes casos, o principio de Bellman
nos leva diretamente para ao método de solucao chamado Backward Dynamic

Programming Algorithm.

O método é um algoritmo recursivo que consiste em realizar a avaliacao dos estados
a partir do estagio terminal até o estagio inicial, em um movimento “para tras”no
horizonte de tempo. O passos deste método estao especificados no Algoritmo
[ Em problemas determinfsticos podemos encontrar a solugdo étima também
através de uma funcao Foward que soluciona o problema a partir da solugao de
subproblemas iniciais (BERTSEKAS| 2005)).

Em alguns problemas problemas deterministicos de natureza combinatéria, a mo-
delagem via programacao dinamica pode auxiliar a construcao de um algoritmo
eficiente para encontrar a solucao étima do problema, como é o caso de Wagner e
Whitin (1958)), Kumar e Muthuraman| (2004) e |Li et al.| (2004) ou uma heuristica
para o problema, como fez |Bollapragada e Morton| (1999).
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1 1nicio

2 inicialize J(Tm‘”)(m) = Olee () : Vo € X705
fim

3 para todo t € {T},,,, — 1..0} faga

4 para todo z € X, faga

5 J®(x) < min, {g(a:, u) + Zx’extﬂ P(z'|z, u)J(tH)(x’)} :

fim
fim

6 retorna .J(z() ¢ 4"

Algoritmo 1: Backward Dynamic Programming Algorithm

Uma vez que o valor de todos os estados no estdgio terminal J(Zmaz) é conhecido,
é possivel calcular o valor de todos os possiveis estados no estagio anterior ¢t =
Tmaz — 1 através da equagao do passopl Esta légica é utilizada até que o algoritmo
atinja o estagio 0. A otimalidade deste método é garantida pelo principio de

Bellman, no entanto, o método enumera todos os possiveis estados a cada estagio.

Quando o numero de estagios ¢é infinito, o problema s6 é solucionavel quando se
pode comparar o valor de um estado no futuro com o valor do estado no presente
através da aplicacao de um fator de desconto y € [0, 1). Isto garante a convergéncia
da busca e implica que custos e valores de decisoes presentes possuem importancia
maior do que custos e valores de decisoes futuras. Neste caso, a relagao apresentada
pela equacao passa a ser descrita pela equacao

J® (mm) — min {gm(x(t),u(t))+7EW“+1:TMI) [J<t+1> (z<t+1>> ‘x<t>7u<t>]}7 Vi (5.8)

u(®)

Outras caracteristicas comumente encontradas em problemas de horizonte infinito
sao a estacionariedade ou a ciclicidade dos parametros. A estacionariedade implica
que os parametros do problema nao se alteram com os estagios, e a ciclicidade

significa que a alteracao se da em ciclos. Para problemas estaciondrios, a relagao

da equagao [5.8] é descrita por [5.9
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J(z) = mgn {9(z,u) + vEw [J (2') |z, u] } (5.9)

Mesmo um problema de programagao dinamica estaciondrio/ciclico definido para
um horizonte infinito descontado nao é possivel utilizar o Algoritmo [1| por se tratar
de um método enumerativo. Os algoritmos Value Iteration Algorithm e Policy
Iteration Algorithm sao os métodos mais utilizados para resolver problemas de

horizonte infinitos descontados.

1 inicio
2 inicialize Jy(z) =0: Vo € X
3 inicialize n = 1;

fim

I’

enquanto ||J, — J,_1|| > 6(19;7) faca

5 n=n++1;
6 para todo z € X faca

7 ‘ Jn(z)  min, {g(z,u) + 7> oy Plat|z,w) Jui(2') }
fim
fim

8 Seja 7¢ a politica resultante do passo[7|e J. o vetor de valores para cada
estado;

9 retorna { J., 7} ;

Algoritmo 2: Value iteration Algorithm

No Value Iteration Algorithm (VIA - Algoritmo , € é uma constante de tolerancia
(e ~ 0), v é o fator de desconto do problema e o operador ||v|| é a norma méxima do
vetor v expressa pela equacao A versao do método descrito é a apresentada
por |Powell| (2011)(pdg. 69). A ideia do algoritmo é estimar o valor de estar em
um estagio x iterativamente, até que o maior desvio encontrado seja menor do que
(1—9)
2y

o critério de convergéncia - . [Powell| (2011)) apresenta a prova de convergéncia

para o algoritmo e variagoes do método.
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E importante observar que antes que o critério de convergéncia seja atingido, os
valores J,, estao sendo aproximados, isto é, nao sao os valores exatos. Os erros
provenientes desta aproximagcao leva a geracao de politicas subétimas ao longo das

iteragoes até que o critério de convergeéncia seja alcangado.

[[0]] = max |v ()] (5.10)

A seguir, Algoritmo [3] apresenta um método alternativo ao VIA. Trata-se do
Policy Iteration Algorithm(PIA) e a versdo descrita é a apresentada por [Powell
(2011)(pdg. 74). A politica m é definida, neste algoritmo, como a aplicagao de
uma decisao u(x) para cada um dos possiveis estados do sistema x € X. P™ e ¢™
sao respectivamente a matriz estacionaria da transicao de estados e o e o vetor de
custos de aplicagao da politica m. A operagao realizada no passo [0 refere-se ao
calculo do valor de se estar em um determinado estado a partir de uma politica e
é detalhada por [Powell (2011)) na pagina 68.
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1 inicio
2 selecione uma politica 7;
3 inicializar n = 1;

fim
. . o~ n—1
encontre a matrix de transicao P™ ;
n—1 . sy —
encontre o vetor de custo ¢™ = associado ao uso da politica 7 !;

resolva (I —yP7)J, =™ ' para J, ;

N O Ov s

encontre a politica 7" definida de forma que
u"(z) = arg min, (G (u, x) + yP™J,);
8 se " = " ! entao

‘ retorna { 7"} ;

fim

©

10 senao

11 ‘ volte ao passo [4}
fim

Algoritmo 3: Policy Iteration Algorithm

No PIA, uma politica é escolhida e entao o valor de estar em cada um dos estados
x € X é calculado. A partir do célculo destes valores (J,), uma nova politica
é encontrada, passo []] Em contraste com o VIA, o PIA parte de uma politica
arbitraria e encontra os valores de exatos de J a cada iteracao e a partir destes,
atualiza a politica utilizada. Powell (2011) argumenta que o PIA é mais facil de ser
implementado e que, considerando o nimero de iteracoes, converge mais rapida-
mente. No entanto, além do passo[7] o passo[6] possui elevado custo computacional

o que pode inviabilizar o uso método quando o ntimero de estados é grande.

5.4 Maldicdo da Dimensao

O principal problema da programagao dinamica estocéastica é a maldicao da di-
mensao (curses of dimensionality).O rapido crescimento do problema se deve a

trés fontes: (i) dimensao da varidvel que representa o estado do sistema; (ii) di-
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mensao do conjunto de agoes realizaveis e (iii) dimensao do conjunto de caminhos

aleatorios que modelam as incertezas do processo.

Em um problema com um estado de dimensao n onde cada varidavel de estado
tenha, por exemplo, x valores possiveis ha, inicialmente, " estados diferentes a
cada estagio de decisao. Suponha também que cada estado possua m variaveis
de decisao associada com y valores cada e que uma vez aplicada a agao o resul-
tado dependa de [ fontes de incerteza representadas por variaveis aleatérias com
z possiveis saidas. A expansao da arvore de possiveis caminhos possuird, a cada
estagio, x™y™z! ramos saindo de cada né de estado.

Para um problema de horizonte finito com 7" estégios, o algoritmo Backward devera

n,m T
1 .
% estados. Considerando um problema extremamente pequeno

avaliar
comT =5 n=m=1[01=2ex =y =2z=2 (Problema 1) sendo executado em
um computador com um unico processador de 1.0GHz e supondo seja necessario
apenas uma operacao para avaliar cada né da rede, seriam necessarios apenas
0,02 segundos para executar o algoritmo Backward. No entanto, em um problema
ligeiramente maior (Problema 2), com z = y = z = 4 seriam necessérios 3,26
dias e em um problema mais realista (Problema 3), ainda assim pequeno, com

x =1y =z =10, 32 milhoes de anos!

O Algoritmo Backward faz uma busca em profundidade, sendo necessario arma-
zenar apenas uma pequena parte da arvore para a realizacao dos cédlculos. No
entanto, caso quiséssemos armazenar toda a arvore de estados necessitariamos de
68,2 MB; 1,27PB e 4YB para os problemas 1, 2 e 3, respectivamente, considerando
que a codificacao do estado fosse feita utilizando um niimero inteiro por dimensao

ao custo de 4 Bytes por inteiro. A Tabela [11] sumariza os valores apresentados.

. Necessidade de memoéria

Tempo computacional -
Problema r=y=z=" para representacao de

(Backward) )

toda a arvore de estados

1 2 0,02 s 68,2 MB
2 4 3,26 dias 1,27 PB
3 10 32 milhoes de anos 4YB

Tabela 11 — Maldi¢ao da dimensao
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No caso de problemas estacionarios com o horizonte infinito descontado, o uso do
método exato VIA demandaria a solu¢ao de um problema de otimizagao (passo
para cada estado a cada iteracao até a convergéncia do algoritmo. Considerando os
exemplos de problemas citados, seriam x"y™2! problemas equivalente & 64, 4096
e a 10° problemas por iteracdo, respectivamente. A utilizacdo do método PIA
implicaria, adicionalmente, na inversao de uma matriz quadrada de dimensao x™
(64, 4096 e a 10°) a cada iteragao do método.

5.5 Aproximac¢ao de Programac¢ao Dinamica

A maldigao da dimensao gerou a necessidade do desenvolvimento de novos métodos
para solucionar problemas reais de programacao dinamica estocastica. Tanto
Powell (2011)) quanto Bertsekas (2012) consideram que o fundamento bésico da
aproximacao de programagao dinamica consiste em tentar resolver o problema do

inicio para o fim, isto é, utilizando o Algoritmo Foward Dynamic Programming.

Para encontrar o valor de estar no estagio z® ( J® (2®)) deve-se resolver a equacio
de Bellman para z® 1) que pode ser escrita, de maneira mais geral, como m

J® (x(t>) = min {g@)(x(t)’u(t))Jr,y Z P(x’|x(t)7u(t)>J(t+1) (y)}y

w(®) e=(®) et
vte {0tuUT (5.11)

Em m, =® é o conjunto das acoes possiveis em t, X+ o conjunto de todos os
estados possiveis para t + 1 e v o fator de desconto. Uma vez que, no geral, nao
é possivel percorrer todos os estados do sistema, a Aproximacao de Programacao
Dinamica (APD) busca estimar o valor da aplicacdo de uma agao através da si-
mulacéo de caminhos aleatérios para o futuro a partir de z® e u®. Além disto, o
valor de J(**1) (') ndo é conhecido de maneira exata e, por este motivo, necessita
de ser aproximado por W(Jc’ ) a partir de informacoes coletadas ao longo das

iteracoes do algoritmo desenvolvido.

Powell (2011) (pag. 147) apresenta um framework genérico para a construcao de

um algoritmo de Aproximagao de Programacao Dinamica. O Algoritmo [4] apre-
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senta esta estrutura. O autor argumenta que os métodos de APD podem ser vistos
como “Simuladores Otimizantes” e podem ser utilizados tanto para resolver
problemas de programagao dinamica quanto para otimizar processos simulados de

maneira inteligente.

1 inicio
2 inicialize um estado inicial z(9!;
3 inicialize uma fungao de aproximagao
T (2®) | va® e X0 vt e {0} U T;
4 inicialize n = 1;
fim
5 enquanto nao atingir o critério de parada faga
6 gere um caminho aleatério w™ ;
7 para todo t € {0} UT faca
8 Otimizagdo: encontre a decisdo Stima (u®™)x;
9 Simulagdo: utilize w™ e (u®™)x para encontrar z(+Hm;
fim o
10 | atualize J" (), Vte {0} UT;
fim

11 retorna J\ (z®), va® € X vt e {0}UT ;

Algoritmo 4: Estrutura geral de um algoritmo de aproximacao de pro-

gramacao dinamica

Os principais desafios decorrentes da construcao de métodos para resolver pro-
blemas de programagao dinamica estocastica consistem no desenvolvimento do
modelo de simulagao (passos @ e @[), o procedimento para solucao dos subproble-
mas de otimizagao (passo e na definicio do método de aproximacio de J®
(passo . Usualmente, o método de aproximacio de J® é feito a partir de re-
gressao dos valores obtidos a cada iteracao tendo como predecessores indicadores
que represente parte das informagoes contidas no estado avaliado. Por exemplo,

em agendamento de cirurgias, um indicador que pode ser utilizado é a ocupacao
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das salas nos préximos periodos.

Outro grande desafio é a solucao do trade-off entre diversificacao e intensificagao
(Exploration vs Exploitation) durante o processo de aproximacio da funcio J®.
A diversificacao permite refinar a funcao de aproximacao através do conhecimento
do espaco de estado e solugoes. Por outro lado, o processo de intensificagao busca

uma boa solugao a partir da aproximacao corrente.

No Capitulo[6, um modelo para problema dinamico estocéstico didrio de sequenci-
amento e alocagao de recursos em cirurgias (PDEDSARC) sera apresentado, assim
como métodos para sua solucao. Os métodos desenvolvidos se baseiam no Policy
Iteration Algorithm (PIA) Aproximado por Regressao Linear Multipla. Os resul-

tados dos testes computacionais sdo discutidos no Capitulo [7}
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6 Modelo dinamico estocastico para o se-
quenciamento e alocacdo de recursos

em cirurgias

6.1 Modelo proposto

A abordagem deterministica utilizada no Capitulo [3| ndo é capaz de considerar
incertezas como a duragao dos procedimentos e a chegada de cirurgias urgentes.
E necessdrio observar, no entanto, que os recursos disponiveis para a realizacao
de cirurgias eletivas devem ser compartilhados com cirurgias urgentes. Variacoes
no tempo previsto para realizacao dos procedimentos podem inviabilizar o pla-
nejamento inicial ou tornéa-lo sub6timo no decorrer do expediente. E necessario
o desenvolvimento de métodos de solugao que sejam capazes de lidar com estas

caracteristicas.

A partir de uma simplificagao do modelo para o PDSARC deterministico, apresen-
tado no Capitulo [3| o problema foi reformulado para introduzir incertezas e consi-
derar a dinamicidade do processo chegando assim, a um modelo para o problema
dinamico estocastico didrio de sequenciamento e alocagao de recursos em cirurgias
(PDEDSARC), proposto neste capitulo. As simplificagbes foram necessarias para
tornar tratavel o subproblema de otimizacao avaliado a cada estéagio e possibili-
tar, com isso, o uso da abordagem dinamica estocastica. Nao foi considerada a
existéncia dos recursos humanos especializados, bem como todas as caracteristicas

do problema modelado no Capitulo [3| relacionadas a estes elementos.

No modelo desenvolvido, as cirurgias podem ser realizadas durante todo o dia,
mas devem inicialmente ser planejadas para serem executadas dentro da janela de
tempo representada pelo conjunto T' = {1.. T}, }- Os elementos t € T representam

o inicio de cada uma das T,,, fracdes de hora pertencentes ao expediente do dia.

Por exemplo, o expediente pode ter inicio as 7 horas da manha e término as 19
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horas. Dividindo o tempo em fragao de 30 minutos, temos o expediente represen-
tado pelo conjunto T = {1..24}. As 7h da manha tem-se t = 1, 7h30 ¢ = 2, 12h
= 11 e as 18h30 inicia-se o ultimo periodo, t = 24. Ao inicio de cada periodo,

apos a realizacao da incerteza, uma decisao é tomada.

Os periodos de discretizacao do expediente didrio t € T coincidem com os instantes
de tempo onde o sistema sera avaliado e o planejador poderd tomar decisoes.
Desta forma, os periodos de discretizacao sao também os estagios de decisao do
problema. Cabe ressaltar que o estagio t = 0 representa o periodo anterior ao
inicio do expediente didrio e que, embora exista uma decisao a ser tomada nesse
instante de tempo, o intervalo [0, 1) nao faz parte do expediente, isto é, ndo pode
ser utilizado para o agendamento de cirurgias. O objetivo do problema é planejar
e controlar o sequenciamento de cirurgias e a alocagao de recursos em um bloco

cirirgico de forma a minimizar o custo total durante um dia.

Por se tratar de uma abordagem dinamica, assumimos que ao inicio de cada periodo
o analista podera decidir alterar o planejamento inicial frente ao novo cendrio.
Isto porque, ao inicio de cada periodo, novas informagcoes sao reveladas a partir da
realizacao de incertezas. Podem chegar cirurgias urgentes ou uma cirurgia pode

terminar antes do previsto ou demorar mais que o esperado.

A cada periodo o analista poderda remarcar uma cirurgia previamente agendada,
mas que ainda nao se iniciou, isto é, alterar o horario de inicio ou a alocacgao
de algum recurso; poderda também cancelar uma cirurgia agendada e nao inici-
ada. Nesse caso, nao sera possivel realizar uma remarcacao posterior; e também
agendar uma cirurgia que tenha acabado de chegar. Caso uma cirurgia nao seja

agendada no periodo em que chega, consideramos que a mesma nao sera realizada.

Como exemplo pode-se descrever uma situacao onde uma cirurgia urgente chega as
10 horas da manha, possui duracao estimada de 4 horas e uma janela de tempo para
seu inicio de 3 horas. Suponha que esta cirurgia necessite de um recurso renovavel
que esta agendado para ser utilizado em outra cirurgia que se iniciard as 11h e
possui duracao prevista de 5 horas. Frente a este problema o tomador de decisao
pode optar por remarcar a cirurgia previamente agendada para outro horario,

ou pode cancela-la caso nao seja possivel realizar a remarcacao. Ha também a
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possibilidade de nao aceitar a cirurgia urgente e, neste caso, ela nao seria agendada.

6.1.1 Estado

O conjunto de cirurgias, S®, é definido para cada estdgio de decisao t pois evolui
com o passar do tempo. Este conjunto é particionado nos subconjuntos S’g), S](\f[) e
S}t), que representam respectivamente os subconjuntos de cirurgias disponiveis
para agendamento, o conjunto de cirurgias agendadas e o conjunto de cirurgias

que estao ocorrendo em um determinado tempo ¢, cirurgias iniciadas.

Em t = 0, o conjunto Sg)) ¢ composto pelas cirurgias eletivas e SJ(\E)[) = S}O) = 0.
A partir de t =1, Sg) é formado pelas cirurgias urgentes que chegaram depois da
tomada de decisao do periodo anterior, ou seja, no intervalo de tempo [t—1,¢) . No
conjunto S](\? encontram-se cirurgias que foram marcadas em periodos anteriores
para iniciar em um periodo k, t < k < T),4.. J& o conjunto S}t) é formado pelas
cirurgias que iniciaram nos periodos anteriores e nao terminaram até t,ou seja que

ainda estarao ocorrendo no intervalo [¢,t + 1).

Para melhor compreensao, serd antecipada parte da logica de transicao de um
estdgio para outro. A transicao do problema sera apresentada de forma detalhada
na secao [6.1.3.1] Durante a transicao, uma cirurgia pode mudar de um conjunto

para o outro.

Uma cirurgia que estd em Sg) pode passar para S](\ZH) ou S§t+1). Passara para
S](\tfl) se for agendada para um periodo k, t + 1 < k < T,,,,; ou passara para
S}Hl) se tiver inicio agendado para o tempo t, isto é, assim que chegou. Uma
cirurgia de S](\? pode passar para S}Hl) se tiver inicio no periodo t. As cirurgias
podem, também, deixar o sistema. Isto ocorre quando s € Sg) nao ¢ agendada
e, neste caso, nao passa nem para S](\ZH) e nem para S}Hl); ou quando s € S](\Z)
é cancelada e desta forma nao passa para S](\ZH) e nem para S}tﬂ); ou quando
s € S}t) é finalizada entre [t,¢ + 1). As cirurgias que continuam agendadas, seja

. t+1
com ou sem remarcacao, passam para S](W ),

O conjunto de cirurgias também pode ser particionado com base no conjunto de
clinicas C' e no conjunto de preceptores médicos M P. Desta forma, S representa

o conjunto de cirurgias s € S que pertencem & uma determinada clinica C e Sz(f)
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Figura 3 — Janela de tempo (7) e janela de agendamento (Ts(t)’a) de uma cirurgia
s

o conjunto de cirurgias s € S® atribuidas a um preceptor p € M P.

Considera-se a existéncia de um conjunto de salas R o qual pode ser particionado
de forma a associar, para cada clinica ¢ € C'; um conjunto R, C R de salas em
que o procedimento cirtrgico s da clinica ¢ (s € S. ) pode ser realizado. Além
das salas, outros recursos renovaveis sao considerados (¢ € @)) os quais podem ou
nao ser necessarios para a realizacao de uma cirurgia. O parametro h, indica a

quantidade total de recursos renovaveis do tipo ¢ € ) disponivel no inicio do dia.

Uma cirurgia ¢ uma entidade que possui caracteristicas associadas a ela. Para cada
cirurgia é definida uma janela de tempo T, C T para seu inicio , um conjunto R
de salas onde a mesma pode ser realizada (definido a partir de R.), um parametro
binario as, que indica a necessidade do recurso renovavel ¢ e uma distribuigao de

probabilidade discreta Ps(d) para a definigdo de sua duracao As.

As cirurgias podem iniciar até o ultimo periodo do expediente, o que permite
que sejam realizadas parcialmente fora do expediente. No entanto, é possivel
contabilizar custos para esta situacao dimensionando de maneira adequada a janela
de tempo de inicio da cirurgia. Seja Ty = {t’,...,t}, as cirurgias nao podem inciar
antes do inicio ¢’ da janela de tempo T}, mas podem iniciar apés seu término (%).
Neste caso, define-se T* = T,U{k € T : t +1 < k < T4z} como o conjunto
de periodos para os quais pode-se realizar o agendamento de s. Conforme serd
discutido na sec¢ao [6.1.3.2] no caso de inicio fora da janela de tempo, um custo é

cobrado como penalizagao.

Em cada estagio de decisao,isto é, ao inicio de cada periodo, o planejador decidira
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acerca do sequenciamento das cirurgias existentes no sistema para os periodos
futuros k € T®, onde T®W = {t,t + 1, ..., Tynae} Tepresenta o conjunto de perfodos
futuros. Para cada cirurgia s € S® é associada uma janela de tempo T, (0 = {k €
T,NT®} e o conjunto de periodos de agendamento T A Figurarepresenta 08
subconjuntos de periodos que formam as referidas janelas de tempo. O indicador
L; possui o valor 1 se o preceptor p € MP estiver realizando uma cirurgia no

instante t.

O parametro indicador LL* é igual a 1 se no instante ¢ houver a informacao de
que a sala r € R estard, certamente, ocupada no periodo k € {t,t + 1}. Deve-
se notar que se o indicador L%*! = (0 nao implica que a sala nao serd utilizada
em k = t + 1, significa apenas que nao héa certeza acerca do uso. E possivel
determinar o valor de L% devido & existéncia de um perfodo de desinfecgiao pds-
cirirgica. Certamente, uma sala alocada para uma cirurgia que estd em andamento
no periodo atual (s € S}t)) estard indisponivel em £+ 1. Por exemplo, uma cirurgia
(s1) estda ocorrendo em uma sala (1) no periodo atual (¢), e uma vez que existe
um periodo de limpeza pods-cirturgica, r; estard indisponivel em ¢ + 1 e mesmo que
s1 termine no intervalo de tempo corrente [t,t + 1). Portanto, certamente a sala

estard indisponivel em [t + 1,¢ + 2). Neste caso, Ll =1 e Lt? = 1.

A informacao referente a LY* complementa a informacio contida no conjunto S}t)
no sentido de definir o horizonte de ocupacgao confirmada do recurso sala. Este
parametro ¢é utilizado na construcao da regiao de viabilidade do modelo de pro-

gramagcao inteira para a decisao em um determinado periodo t.

Em um estdgio ¢, para toda cirurgia agendada (s € S](\?) ou iniciada (s € S}t)),
o parametro 7, € T representa o periodo para o qual o inicio da cirurgia esta
agendado (s € S](\?) ou o periodo no qual a cirurgia foi iniciada (s € S}t)). De

maneira analoga, 1, € R, representa a sala alocada a s.

O estado é composto por toda informacao necesséaria para tomada de decisao em
um determinado estagio, isto é, o conjunto de todos os parametros acima descritos.
Com o objetivo de simplificar a notacdo denotaremos por z*) o conjunto de todas
as varidveis de estado do estdgio t € {0} UT U {Tyae + 1}. O periodo Ty + 1 €

o estado associado ao mesmo sao definidos apenas para auxiliar na contagem dos
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custos. O conjunto X = U 2® é o caminho de transicao dos estados e
tE{0}UTU{ Trman+1}
2 ® é o conjunto de todas as possibilidades de valores para as varidveis de estado
(t)
'\,

6.1.2 Incertezas

Como mencionado anteriormente, trés fontes de incerteza foram consideradas: (i)
duragao das cirurgias; (ii) chegada de cirurgias urgentes; (iii) disponibilidade de re-
cursos. A duracao de cada cirurgia d, foi descrita através de uma variavel aleatéria
discreta e limitada (A,). O parametro d, é utilizado para representar a esperanca
da duracdo da cirurgia s. Além das cirurgias eletivas (quantidade conhecida a pri-
ori) o modelo considera também a possibilidade de chegada de cirurgias de urgéncia
através do processo estocastico Ps(t) que modela as probabilidades de chegada de

cirurgias urgentes do tipo s no periodo t.

As chegadas das cirurgias de urgéncia obedecem a processos estocasticos discretos
e indexados nos estagios de decisao k € T. Cada tipo de procedimento cirirgico
possui um processo estocastico especifico a ele associado. Uma cirurgia chega no
sistema com o preceptor ja definido e a definicao desse preceptor se da a partir
de uma distribuicao discreta de probabilidade. Esta distribuicao de probabilidade
estd associada aos cirurgides pertencentes a especialidade (clinica) da qual o tipo
de procedimento cirirgico faz parte. Apds a chegada de uma cirurgia de urgencia,

tem-se uma janela de tempo T, para que esta seja iniciada.

A incerteza na disponibilidade de recursos se da pela combinacao dos atrasos na
liberagdo destes em decorréncia das incertezas de chegada e/ou de duragao das
cirurgias. Denota-se como w® o conjunto de todas as varidveis aleatérias do
estdagio t € T. Em um processo estocastico indexado em periodos discretos, um
caminho aleatério é uma sequéncia de possiveis valores para este processo. Assim,
w = Uw(t) o caminho aleatério em T, Q® é o espaco amostral das varidveis
teT
aleatérias w® e Q o espaco amostral dos caminhos aleatérios w.
No estagio de decisao t tem-se a realizacao de variaveis aleatérias. Portanto,

w® indica as cirurgias urgentes que chegaram no intervalo [t — 1,¢) e também



Capitulo 6. Modelo dinamico estocdstico para o sequenciamento e alocacdo de recursos em

cirurgias 90

as cirurgias de S}til) que terminaram. Por exemplo, w® pode indicar a chegada
de uma cirurgia cardiaca urgente de um paciente do cirurgiao José e de uma
cirurgia pedidtrica urgente associada & cirurgia Maria. Em w® pode vir também
a informacao de que a cirurgia de S}Q) que ocorria na sala r1, com o cirurgiao Paulo
terminou no intervalo [2, 3). Por outro lado, Q®) representa todas as possibilidades
de combinagoes de chegadas de cirurgias atreladas aos cirurgioes e também todas

as possibilidades de término (ou nao) das cirurgias de S§2).

6.1.3 Decisao

(®)

A variavel de decisao y, ., no estagio ¢, determina o agendamento, a remarcacao

ou o cancelamento de uma cirurgia s € S®. A decisdo, no estégio ¢, de iniciar no
, ) . t t
periodo t uma cirurgia s € Sz()) ous € S](\/I) corresponde ao agendamento para 75 =t

em alguma sala r € R,. A decisao de rejeitar uma cirurgia s € Sg) corresponde

ao nao agendamento da mesma. Para s € Sg), yfn?k = 1 indica o agendamento de

Ja B importante observar que se uma

. . t ~ . , s . t 4
cirurgia de Sj(j) nao for agendada, isto é, todas as varidveis yﬁs)k = 0, a mesma ¢é

rejeitada. Para s € S](\?, yﬁ?k = 1 pode indicar a desmarcacao de s que estava

s para a sala r € Ry e no tempo k € T

previamente agendada para (r, k) ou a remarcagao para a sala r € R, no periodo
ke T O cancelamento de uma da cirurgia ocorre para cirurgias de S](\f[) que
forem desmarcadas e nao remarcadas. A varidvel dff) indica o cancelamento de
uma cirurgia s € S](\? previamente agendada.

®)

k- NO caso da remarcagao, em

A Tabelaresume o comportamento da variavel y
algum estagio t' anterior a t, 1 <t <t —1, a cirurgia s havia sido agendada para
iniciar em um periodo 75 > ¢ na sala 75, € R, e a decisao atualiza os parametros
Tsens. No caso de cancelamento, a cirurgia sai do sistema e os parametros 7en;
nao sao mais definidos. Uma cirurgia s € S](\? se inicia quando 7, = t e nao
ha cancelamento (dgt) = 0) ou quando estava agendada para 7, > t é remarcada
para iniciar em ¢, i.e., 3r € Ry : y, = 1. Uma cirurgia s € S](\? mantém seu
agendamento inalterado quando yﬁ?k =0, Vr € R,, Vk € T e g = 0.
Uma cirurgia s € Sg) se inicia logo que chega, isto é, no préprio periodo t, se
y,(ﬂ?t = 1 para algum r € R,. Uma cirurgia s € Sg) é rejeitada (ndo agendada) se

y =0, VreR,, VkeT"
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Agendamento Remarcacgao Cancelamento
s € Sg) s € S](\? s € S](\?
Yoy = 1 Ynosr, = 1 Yiosr, = 1
k>t re R, yﬁi)k:l dV =1

r#ns efou k# Ty

Tabela 12 — Usos da variavel yﬁ?k

Em programagao dinamica o conjunto de todas as agoes realizadas em cada um
dos estagios de decisao representa uma politica. Na secao [6.2.1] o termo politica é
definido e discutido. Denotaremos como u® o conjunto de todas as varidveis de

decisao do estagio t € {0}UT. A unido de todas as agoes realizadas, 7 = U ul®),
te{0}uT
define a politica implementada. O conjunto =) contém os valores vidveis das

varidveis de decisao de u®.

A seguir formalizaremos o processo decisério através de um modelo de otimizagao

para cada um dos estdgios t € {0} UT.

6.1.3.1 Transicao

A dinamica do processo é descrita pelo ciclo realizacio da incerteza (w®) —
obtencdo da informacao (zY)) — Decisdo (u)) — realizacdo da incerteza (w®1)
e assim por diante. O processo se inicia com a obtencao da informacao em t = 0,
isto é, o conhecimento do estado inicial do sistema 2(®. O estado inicial é composto
pelas cirurgias eletivas e possui todos os recursos e salas disponiveis em todos os

periodos.

O estado do sistema sofre alteracao de um estdgio para o outro. A transicao do
sistema de ¢ para t+1 se d4 através da intervencdo por meio da decisdo (u') e da re-
alizacdo de incertezas (w*V). Utilizaremos a notacdo 1) = f,(z® u® D)
para representar a transicao do sistema, mas cada um dos parametros do estado

possui uma regra propria para a transicao.

Os conjuntos R, @), C, M P e R. nao sofrem alteracao ao longo dos periodos, isto
é, sdo estaticos. Com o passar do tempo, todos os conjuntos de periodos (janelas

de tempo) sdo atualizados para excluir o periodo imediatamente anterior.
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A . tk)  ~ . , . -
Os parametros indicadores L$ ) sio atualizados para os periodos de informacao

conhecida, isto é, {t+1,t+2} de forma que seja igual a 1 para todas as salas r € R
que estarao certamente em uso nos periodos t +1et+2 (ds € S§t+1) i =T).

. o t+1) ~ : .
De maneira semelhante, os indicadores LI(7 ) sdo atualizados de forma que seja

igual a 1 para todas os preceptores p € M P que estarao certamente atuando no
perfodo t +1 (3s € S§t+1) N S,(,t)).

A Figura[dapresenta o espaco de estados de uma cirurgia no sistema. Os estados D,
M, I sao representados no modelo pelos conjuntos Sg), S](é,) e S}t) , respectivamente.
Além destes existe também o estado F'n que representa o ambiente externo ao
sistema. O conjunto de cirurgias disponiveis para o agendamento no estagio t, Sg)
depende apenas da realizacao da incerteza referente a chegada de novas cirurgias.
Uma vez que a cirurgia chega, esta é encaminhada para o estado D. Essa transicao
estd representada na Figura [4| pelo arco p;. As cirurgias pertencentes Sg) que
nao tiverem sido agendadas saem do sistema (pg) enquanto as agendadas podem
passar a integrar o conjunto S](\ZH) (p2) ou S}tﬂ) (p3). Além das cirurgias que
chegaram e que tiverem sido agendadas para iniciar em k > t+ 1 (ps), as cirurgias
que tiverem sido agendadas em periodos anteriores (incluindo as que tiverem sido
remarcadas) e que nao tiverem sido canceladas ou iniciadas em t ({s € S](\? :
dV =0 & 7, # t}) (p4) compbem também o conjunto S](\ZH). O conjunto Sffﬂ)
é formado pelas cirurgias que haviam sido iniciadas em periodos anteriores, mas
que nao tiverem sido finalizadas ao final do periodo ¢ ({s € S}t) (Ts+0s — 1>t}
arco pr), pelas cirurgias de SJ(\Z) que tiverem sido iniciadas no periodo t ({s €
S](\Z) T =1& dgt) = 0},ps) e pela cirurgias que chegaram e logo se iniciaram em
t ({s € S,(jt) D reRs yBrst = 1},p3). As cirurgias que tiverem sido canceladas
{s € SJ(\Z) 4V = 1}) saem do sistema (pg) bem como as cirurgias que tiverem

sido finalizadas ({s € S}t) :Ts +ds — 1 =t}, arco psg).

A Tabela ilustra logica da dinamica de transicao em um exemplo simples.
O exemplo se inicia no periodo ¢, quando hé 5 cirurgias no sistema (S =
{SE:,SEs,SE;,SNE;,SNE,}), das quais trés sao eletivas (SFEi, SEy, SE3) e
duas nao eletivas (SN Ey, SN Es). A cirurgia SF4, de responsabilidade do cirurgiao
¢1, j& iniciou no periodo t; na sala ry e possui duracao esperada de 2 periodos. A

cirurgia SN Es é uma cirurgia urgente que chegou ao sistema no intervalo [1,2) e é
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b7

&

Figura 4 — Espaco de estados para o status de uma cirurgia

de responsabilidade do cirurgiao c3. Neste exemplo, as cirurgias urgentes possuem
uma janela de tempo de 3 periodos apds sua chegada para iniciar. No conjunto
de cirurgias agendadas estao trés cirurgias dentre as quais 2 sao eletivas e 1 é nao
eletiva, S](\? = {SE,,SE3, SNE,}. Entre parénteses, ao lado da identificacdo das
cirurgias, estda informacao a respeito do cirurgiao, da sala de agendamento e do

periodo programado para o inicio, (¢, ns, Ts).

A tabela interna & primeira coluna da Tabela (13| representa o conjunto S e no
quadro ao lado é apresentado o sequenciamento das cirurgias. Em amarelo esta
representado a duragao das cirurgias e em azul o periodo de limpeza (rétulo 'L’).

A informacéo da tabela e do quadro definem o estado z(?.

A decisdo tomada em ¢, é descrita por u(® e determina o agendamento da cirurgia
SNE; para a sala r; no periodo ty, ou seja, iniciar a cirurgia logo que chegou.
Para viabilizar este agendamento, a cirurgia SFEs foi remarcada para t5 na mesma
sala 1, e a cirurgia SFEj3, do cirurgiao cs, foi remarcada t5 na sala ry. A cirurgia

SN E; comega em ty porque seu agendamento foi mantido.

A incerteza referente ao perfodo t3 é representada por w® e ao se realizar trouxe
a informacao da chegada da cirurgia nao eletiva SN F3 de responsabilidade do
cirurgiao ¢ e indicou que a cirurgia SFEj, prevista para terminar ao final de %5,
nao terminou. Na tabela, destaca-se o periodo adicional com a cor rosa e o rétulo
"A’. O novo estado é apresento em seguida, onde o fundo cinza representa os

periodos que ja passaram e atividades ja realizadas.

A decisdo u® determina o nao agendamento da cirurgia SN Ej, isto é, rejeita a
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cirurgia. Os outros agendamentos sio mantidos. A realizacdo de w™® ao se realizar
trouxe a informacao da chegada da cirurgia nao eletiva SN E4 de responsabilidade

do cirurgiao ¢; e o fim das cirurgias SFE; e SN FE, ao final do periodo t3.

Frente ao novo cenério (estado (), u® define o cancelamento da cirurgia SF,
e o agendamento da cirurgia SN F4 para a sala r; com inicio em t5. A realizagao

de w® informa o fim da cirurgia SNE; ao final de t4. Por fim, o estado z® é

apresentado.
5% 52 S5 r/tJ1 2 3 4 5 6 7 8
SNE;(c3) SFE>(c1,7m1,t3) SFEi(c1,7r2,t1) rl SE> L
SE3(C3,7‘2,t4) r2 SEl L SE3 L
SNE1(CQ,7‘3,t2) r3 SNEl L
2 2 2 2 2
ul®; yf‘l),SNEg,tQ =1 y’f‘l),SEQ,tg =1L yr(‘1>,SE2,t5 =1 yf“g),SE3,t4 =1 yr(‘g?SEg,tg) =1
w®:  Novas: SNE3(c2) Fim: —
B s 5B /t]1 2 3 4 5 6 7 8
SNE3(02) SEQ(Cl,T'l,ts) SEl(Cl,T'Q,tl) rl SNE, L SE> 1L
SEg(Cg,?“Q,ts) SNEl(CQ,Tg,tQ) r2 SE; A L SE3 1L,
SNEQ(C3,T1,t2) r3 SNE; L
u®: yg?;NEw =0, Vr,Vt;
w®: Novas: SNE4(c1) Fim: SEi; SNE;,
5% 5D 5 /tJ1 2 3 4 5 6 7 8
SNEs(c1) SE2(ci,7m1,t5) SNFi(c2,rs,t2) rl SNE, L S FEo L
SEg(Cg,T’Q,tg,) r2 SEl L SEg L
r3 SN E; L
] I
ul?: yy(‘l),SEg,t5 =1 dsp, =15 y'f“l),SNE4,t5 =1
w®: Novas: — Fim: SNE;
s® B 5 /t]1 2 3 4 5 6 7 8
SE3(83,1"2,t5) rl SNEQ L SNE4 L
SNE4(61,T1,t5) r2 SEl L SEg 1L
r3 SNE; L

Tabela 13 — Dinamica de transicao em um exemplo ilustrativo

6.1.3.2 Custos

O objetivo do problema modelado é a minimizagao de custos. Entendemos que

uma vez que ha um custo de nao realizacao de cirurgias e que os custos, nao
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modelados, de contratacao de recursos sao fixos, a maximizagao da utilizacao esta

correlacionada com este objetivo.

Os custos gerados em um determinado estagio de decisao dependem do estado em
que o sistema se encontra e da decisao tomada. A definicao da acao a ser executada
em um determinado estdgio depende, no entanto, nao sé6 da minimizag¢ao do custos
gerados no estagio corrente, mas também da esperanca dos custos que serao gerados
em estagios futuros. Foram modelados trés tipos de custos que incorrem durante

a dinamica do sistema:

C

¢) - custo fixo de cancelar o agendamento de uma

e Custo de cancelamento (¢
cirurgia previamente agendada, s € S](\Z). Incorre sempre que acao de cance-

lamento for realizada.

NR

~ . ~ . . t
V1)~ custo fixo de nao realizagdo de uma cirurgia s € SE)).

e Custo de rejeitar (c
Incorre sempre que uma cirurgia nao é agendada no periodo em que chega

no sistema.
e Custo de inicio fora da janela de tempo (c/f) - custo fixo de se inicializar

uma cirurgia s em um periodo t fora de sua janela de tempo.

As equagoes ((6.1)) - (6.3])) definem a forma de mensurar os custos gerados em um

determinado estagio.
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co(r,u) = Z CdW, VieT
SESE\?
(6.1)
yplr,u) = Z 1— Z Z yfqts)k N Vie {0}uUT
ses) r€Rs e
(6.2)
Crp(a,u) = Z (1- yfy?st)l[n:t] + y'r(;?stl[‘rsZt+1] + Z yﬁts)t 61{57 VteT
seSx}: TE€Rs:
t¢T) hat
(6.3)

Na equagao o custo de cancelamento é definido como sendo a soma do
custo fixo de cancelamento para todas as cirurgias de SJ(\Z) que tiverem sido can-
celadas, isto é, {s € S](\Z)|d8 = 1}. A equagao |D soma para todas as ci-
rurgias disponiveis o custo de rejeicao paras as cirurgias nao agendadas, isto é,
{s € 8Y doer. 2ok € Ty)’ayﬁ?k =0}. Em o custo de iniciar uma cirurgia
apos o término de sua janela de tempo é computado para todas as cirurgias agen-
dadas para iniciar em ¢ que nao tiverem sido canceladas e quando t estiver fora
da janela de tempo. A funcao 1 é uma fungao que recebe o valor 1 sempre que
a condicao entre colchetes ¢ satisfeita e zero em situagao contraria. E necessério
observar que ¢ (x, u) é cobrado somente se a cirurgia for iniciada em ¢. Caso uma
cirurgia s € S](\f[) comt ¢ T, @) ja esteja agendada para iniciar em ¢, o primeiro termo
garante a cobranca do custo quando o agendamento nao é alterado e o terceiro
termo garante a cobranca do custo em situagoes onde somente a sala é alterada.
Se a cirurgia s € S](\? com t ¢ T, 0 estiver agendada para iniciar em k > ¢t 4 1,
a soma do segundo com o terceiro termo garante a cobranca do custo para uma

eventual remarcacao da cirurgia para inicio em ¢.

Uma vez que os custos dependem da decisao tomada, em todo o estagio t €
{1..T 4z }, as notagoes c(z,u), yp(z,u) e ¢t p(x, u) referem-se aos custos gerados

pela decisao u estando no estado x. O custo total de uma decisao u no estagio t e
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é expresso pela equagao (6.4). No estdgio 0, temos go(x,u) = X p(z,u), uma vez
0) ., . . . . . . ~ .
que Sg)) ¢ o conjunto de cirurgias eletivas e os demais conjuntos sao vazios. No

estdgio terminal, 1,4, + 1, 0 custo residual é nulo g7, . +1(z,u) = 0.

gi(z,u) = Co(w,u) + Cypl@,u) + Crp(z,u), VLeT (6.4)

6.1.4 Problema de Programacao Dinamica Estocastica

Com base nas defini¢oes anteriores, a expressao (|6.5) representa o custo total
gerado, por uma politica m durante todo o horizonte de planejamento. O objetivo
do problema é minimizar a esperanca deste custo, (6.6)), onde = representa a regiao

de viabilidade das varidaveis de decisao do conjunto 7.

CT(m) = > gz ul?) (6.5)

te{0}uT

Objetivo: r7¥1€1£1 Eq [CT(m)]2 @] (6.6)
Por se tratar de um problema dinamico, sao definidos, para cada estagio t €
{0} U T, os valores das funcdes J® (x(t)), expressos pelo conjunto de equacgoes
(6.7]), que representam o custo minimo esperado que ocorra até o fim do horizonte
de planejamento T4, a0 estar no estado z® no estégio t. Constantemente, o valor
da funcdo J® aplicado ao estado ® é referido somente por valor da funcao.
No estdgio terminal, Tpnq, + 1, JTmertD) (gTmaz D)) = gTmeatd) (3 (Tmaatl)) — 0. O

objetivo do problema passa, portanto, a ser encontrar o valor de J (0)(1’(0)).

J® (m(t)> = min
a(t:Tmaz) c=(t:Tmaz)

E a4y [ (@0, uM) + > g (z®), ul®))
ke{t+1:Tmaq }

mi
t:T, =(t:T,
7(tTmaz) c2(t:Tmaz) A

- i ) (&) o, (1) (t+1) (L(t+1) (1) 4,0
i {5000 4 B [50°9 (20) 0,007,

vte {o}uT (6.7)
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A expressao ¢ conhecida como equagao de Bellman onde = é o con-

junto que representa a regido de viabilidade para u(

) definido pelos conjutos de

inequacoes a (6.14]), que foram geradas a partir das limitagoes do sistema

real.

2
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VEk >t
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As inequagoes definem que o inicio de uma cirurgia disponivel podera ser
agendada no maximo uma vez. As igualdades coordenam o processo de re-
marcacao ou cancelamento de uma cirurgia ja agendada. As inequacoes
impedem a sobreposicao no uso de recursos durante todo o horizonte de planeja-
mento. O conjunto de inequagoes garante, para todo periodo de planeja-
mento, que duas cirurgias pertencentes ao mesmo preceptor nao serao executadas
simultaneamente. J& o conjunto de restricoes garante a nao sobreposicao
do uso das salas. Em e , a fungao 1 assume o valor 1 se a condigao
informada entre colchetes for satisfeita e 0 caso contrario. As restricoes e

(6.14) definem o dominio das variaveis.

A priori nao se conhece garantia de otimalidade da politica de se proibir a sobre-
posigao de recursos durante todo o horizonte de planejamento. Supde-se que possa
haver situagoes onde o overbooking gere um maior aproveitamento dos recursos

dependendo da realizacao das incertezas.

No entanto, o modelo — nao permite que seja feito o overbooking de
recursos/salas em periodos futuros. A apresentagdo do modelo desta maneira se
deve ao fato de que testes preliminares apontaram que os resultados obtidos sem
overbooking foram muito superiores aos que permitiam overbooking. Na sec¢ao|6.2.2

é apresentada uma versao do modelo que permite a sobreposicao de recursos.

Conforme ji explicado na secao [6.1.3) e sumarizado na Tabela [I2] é importante
observar que as varidveis bindrias {yﬁ?k} podem ter dois diferentes significados.
Quando s € Sg), a atribuicao do valor 1 para a varidvel significa o agendamento

. . o , 6 (t
da cirurgia s para a sala r iniciando no periodo k. Para s € S](M), yﬁ,S)STS assume 1

®) assume
rsk

se ha remarcagao ou cancelamento da cirurgia s. No primeiro caso, ¥y
1 para algum r € Ry e k >t tal que r # 15 e/ou k # 75. No segundo caso, dt?
assume 1. Note que se para uma cirurgia s € S](\? ¢ mantido um agendamento
previamente realizado para o periodo 7, na sala 7, entao {yﬁts)k} =0, VrinR, e
vt e TV A Figurae a Tabela descrevem as possiveis transicoes de estado
de uma cirurgias definido pelas variaveis de decisao. A ocorréncia das transicoes
representadas pelos arcos py, pr e ps (apresentados anteriormente na Figura |[4]) nao
dependem da decisao e sim da realizacao das incertezas e, portanto, estes arcos

nao foram representados na Figura [5]
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Figura 5 — Possiveis transicoes de uma cirurgia causadas por decisoes

Arco de transicao Condicao
D2 ZTERS ZkeTgtm ng?k =1
Ps > ren, yo =1
P4 d =0
Ds (1- y'/(]i)st)l[Ts:ﬂ + y7(7t5)st1[TsZt+1} + ZriRs: ?Jﬁ?t =1
De dP =1 o
Po y =0, vke T, VreR,

Tabela 14 — Possiveis transi¢oes de uma cirurgia causadas por decisoes

6.2 Abordagens para a solucdo do problema

6.2.1 Discussao e Complexidade

A programacao dinamica estocdstica é conhecida por sofrer da maldicao da di-
mensao (curses of dimensionality), o que dificulta a avaliacao por métodos exatos
(no caso, através do algoritmo Backward). No caso especifico do problema tra-
tado, para cada cirurgia s disponivel para o agendamento, teriamos um espacgo de
solugao da ordem Dim(s € Sp) = |Rs| X |T?| + 1 que representa as possibilidades
de agendamento acrescidas da possibilidade de nao agendar. Para cada cirurgia ja
agendada, terfamos um espago de solugao da ordem de Dim(s € Syr) = |Rs| x | T
que consiste na possibilidade de cancelar acrescida da possibilidade de remarcar em
uma configuracao alternativa. A cada estagio, o nimero de cirurgias disponiveis
para o agendamento dependeria da chegada, ou nao, de cada um dos n diferentes
tipos de cirurgias, totalizando 2" diferentes possibilidades, simplificando que ape-

nas uma cirurgia de cada tipo poderia chegar. Para cada cirurgia iniciada, teriamos
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um numero de caminhos igual a |wy,|, 0s quais deveriam ser combinados em cada
ramo de diferentes configuracoes de chegada, com cada ramo de possibilidade de
decisao de s € Sp e de s € S);. Para se obter a quantidade final de caminhos na
arvore, devemos considerar a multiplicacao das respectivas quantidades em cada
estagio de decisao. Isto torna inviavel, por exemplo, a avaliacao através de método
exato para uma instancia que possua dois tipos de cirurgias, duas salas idénticas

e quatro periodos de tempo.

Neste trabalho, buscou-se desenvolver procedimentos heuristicos aproximados para
a obtencao de politicas para a solucao do problema. A importancia da definicao
formal do modelo de programagao dinamica estocastica se da para poder comparar

os diversos resultados dentro de um mesmo framework.

Foram desenvolvidos trés procedimentos para obtencao destas politicas: um pro-
cedimento que define uma politica miope baseada no custo do estado presente; um
procedimento que define uma politica do tipo Lookahead e um procedimento que
gera uma politica hibrida do tipo Lookahead e baseada na aproximacao do valor

da funcao.

O procedimento tipo Lookahead desenvolvido é uma abordagem que se baseia
na execucao sucessiva da versao estatica e deterministica do problema diario de
sequenciamento de cirurgias. No procedimento baseado na aproximagao do valor
da funcdo, a funcao J® é aproximada por um modelo de regressio linear. Os
coeficientes desta regressao sao estimados a partir de uma simulacao. Uma vez que
os coeficientes foram estimados, um modelo de programacao inteira que possui a
aproximacao de J® como parte da funcdo objetivo é executado para encontrar a

solugao. Os procedimentos desenvolvidos estao descritos nas segoes a seguir.

6.2.2 Procedimento para geracao de uma Politica Miope

O procedimento consiste em, a cada periodo, decidir de forma a minimizar a soma
dos custos de cancelamento, de nao realizacao de cirurgias e de inicio fora da janela

de tempo (|6.15]) sujeito as restricoes impostas pelo conjunto de inequacgoes ,

, @ e (6.14), acrescidas das inequacoes - , regiao Eg\fl) O
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periodo t é o estagio corrente em que é tomada a decisao.
Objetivo: - min oM (u) =CL (2D u) + Ch (2, u)+
—(t
UE= (6.15)
Clp(zW u), Vte{0luT
t t
Yoo -yldagt+ > Y wlay
s te:SgI: : sesty zg% 13017
(ryt) # (ns,7s)
t
o> ylay < (6.16)
S(t) .TE R :
tseeTS(?),a Li,tt) =0
t t
Yoo -+ > >l
(t) _ () Ag®). T ERy:
s€ iwt[::fg) : s€8\NsSyY: ;5 .
(ryt) # (ns,7s)
t
> S ol < (6.17)
c s gt . TER,:
R o
(t) (t)
Z (1 - yTSk?) + Z yrsk
SGSEJI)OSS): SGS;Z):
k=7s,m=ms k#T1s,m=mns
® < 6.18
z(:t) Yrske = VEk e {t,t+1} (6.18)
s€ Sy
r € Rs
keT®e
(6.19)

Para o periodo corrente nao podera haver sobreposi¢ao no uso de recursos (6.16)).

O conjunto de inequagdes (6.17)) garantem, para o periodo atual, que duas cirur-

gias pertencentes ao mesmo preceptor nao serao executadas simultaneamente. O

conjunto de restrigoes (6.18) garante a nao sobreposicao do uso das salas. No

periodo de informagao conhecida, t e t+1 devido a limpeza de salas, o método nao

impede que cirurgias sejam agendadas compartilhando recursos, isto ¢é, ela permite

o overbooking.

O método é miope uma vez que nao considera o impacto da decisao nos estagios fu-

turos, visto que a fungao objetivo considera apenas os custos incorridos no estagio
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corrente de decisao, e é também guloso por ser guiado por uma representagao
incompleta do objetivo real do problema. Para a execuc¢ao do método, as in-
formacoes futuras sao aproximadas. No caso da duracao das cirurgias, utiliza-se o
valor esperado e, no processo de chegada, considera-se que nao chegarao cirurgias

nao-eletivas no futuro.

6.2.3 Procedimento para geracao de uma Politica do tipo Lookahead

O procedimento consiste em, a cada periodo, decidir de forma a minimizar a
soma dos custos de cancelamento, de nao realizacao de cirurgias e de inicio fora
da janela de tempo em todo o horizonte de planejamento, isto é, a cada
estdgio executa-se um novo problema estatico com a informacao atualizada. Assim
como no caso do procedimento Miope, as informacoes futuras sao aproximadas.
No caso da duragao das cirurgias, utiliza-se o valor esperado de sua duragao. O
procedimento ignora a chegada de cirurgias nao eletivas no futuro. O objetivo é a
minimizagao do custos aplicados sobre os valores esperados a partir da aproximagao
das informacoes futuras para todo o horizonte de tempo .

O método é guloso por ser guiado por uma representagao incompleta do objetivo
do problema ja que nao considera as incertezas e a possibilidade do gerenciamento
dinamico. A regiao de viabilidade em um estdgio t é dada pelos conjuntos de
inequacoes - , regiao E(Lt). Assim, o método nao permite que cirurgias

sejam pré-agendadas compartilhando recursos, isto é, ela impede o overbooking.

Objetivo: min g (z®, u Z CL(xW u) + Ol p(2®, u)+
== keT? (6.20)
Clp(zW u), Vte{oluT

Este procedimento define a politica de reagir as incertezas resolvendo, a cada

periodo, o problema estético e deterministico para os periodos subsequentes.
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6.2.4 Algoritmo de aproximacao de programacao dindmica para de-

finicdlo de uma politica baseada na aproximaciao do valor da
funcio J()

A ideia bésica dos procedimentos de aproximacao de programacao dinamica é
desenvolver um algoritmo Foward que gera uma politica subdtima a partir da
solugao de subproblemas iniciais. No caso da construcao de procedimentos capazes
de definir politicas aproximadas baseadas na aproximacao do valor da funcao J® (),

um dos desafios ¢ definir uma forma de estimar J#+1) ().

Os procedimentos desenvolvidos sao versoes do Policy Iteration Algorithm (PIA)
aproximado e a logica destes algoritmos é avaliar uma dada politica e utilizar
os valores observados durante tal avaliacio para aproximar J® () e encontrar uma

nova politica ((POWELL| [2011),(BERTSEKAS, 2012))). A Tabela [15| resume de

maneira textual as etapas dos procedimentos desenvolvidos.

As politicas definidas por esse algoritmo consistem em, a cada periodo, decidir
de forma a minimizar a soma dos custos de cancelamento, de nao realizacao de
cirurgias e de inicio fora da janela de tempo acrescidos a estimativa J (t“)(x(t), w)

do valor de J*V (1) (6.21)) em todo o horizonte de planejamento.

Objetivo:  min g 4(2", u) = Co (2™, u) + Cyp(a", u) + Cpp(a, u)+
"es (6.21)
JED (20 ), vt e {0yuT

A regiao de viabilidade em um estagio ¢ é dada pelos conjuntos de inequacgoes
- 1) regiao Eg). Observe que embora a regiao de viabilidade seja a mesma do
método Lookahead a funcio objetivo possui uma aproximacao do valor de J#1 o

que torna os dois métodos diferentes.

O valor de J+Y(z(t+1) foi aproximado através de uma regressdo linear miiltipla
entre informacgoes obtidas a partir do estado e valor observado das fungoes. Estas

estatisticas sao coletadas através da simulagao dos caminhos aleatorios w.

O estado pds-decisao ) (post decision state) é definido como o estado do sistema

ap6s a aplicacdo da acdo ul® e anteriormente a realizacio da incerteza w1 . Sao
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gerados M caminhos e para cada um destes é coletado o valor observado de J*+1)
( denominado j#1) e as informacdes a respeito do estado pés-decisao ( obtidos

através das funcoes indicadoras).

Utilizamos as chamadas func¢oes indicadoras para transformar a informacgao do
estado pds-decisao em indicadores (escalar). Uma funcao indicadora é utilizada
para mapear algum aspecto da varigvel de estado () em um escalar (¢§ct) (): Zt—
R). Este escalar, por sua vez, serd utilizado para o valor de J#+1) que aproxima
J) - Por exemplo, uma das funcoes indicadoras utilizadas neste trabalho é o
custo futuro de inicio fora da janela de tempo para agendamentos realizados pela
decisao u¥. O conjunto das funcdes indicadoras f é representado por .# e na

subsecao [6.2.4.1| estas serao detalhadas.

Na relacao (/6.22)), Q}t) representam os coeficientes da regressao linear multipla

entre o valor ;1 observado para a funcio JU* e os indicadores calculados e Qét)
representa a constante do modelo linear. Destaca-se que, no algoritmo utilizado,
o que define uma politica sao os valores dos coeficientes utilizados. Na secao
(6.2.4.2)) os dois métodos alternativos utilizados para estimagao destes coeficientes
sao descritos e posteriormente, na secao [6.2.4.1) sao apresentados os indicadores
utilizados nos procedimentos desenvolvidos. A acao u®” é a decisdo tima para
o problema de programacao inteira do estdgio t , onde a:q(f ) 6 o estado pOs-

decisao.

TEN@0) = 00 + 3 0060 @0, u), Ve (0yuT  (6.22)
fesz

Para cada politica sao gerados M caminhos aleatérios para estimar o valor dos
coeficientes e o PIA testa N politicas (nimero méaximo de iteracoes da Etapa
3 da Tabela . Ao todo sdao gerados N x M caminhos para estimar o valor
dos coeficientes a serem utilizados. Os métodos alternativos utilizados para a
estimacao dos coeficientes geradores das politicas alteram levemente a estrutura
do pseudocddigo apresentado. Estas diferencas, no entanto, serao apresentadas na
secao (6.2.4.3) onde as etapas dos algoritmos sdo detalhadas.
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Etapa 0: Definir coeficientes da politica inicial
Etapa 1: a. Coletar estatisticas do desempenho da politica através de simulagao
b. Atualizar estimativa dos coeficientes a partir das estatisticas coletadas
Etapa 2: Definir nova politica
Etapa 3: Se nimero maximo de iteracoes tiver sido atingido, retornar politica;

senao, voltar a Etapa 1

Tabela 15 — Visao geral dos procedimentos desenvolvidos

6.2.4.1 Funcoes indicadoras

As funcgoes indicadoras sao funcoes utilizadas para mapear algum aspecto da
varidvel de estado z(Y) em um escalar (gb?() : 2T — R). Caso os valores dos
indicadores sejam correlacionados com o valor da funcao J (t)(), pode-se tentar
utilizé-los para realizar a aproximacdo da J®(). A utilizacio de regressio linear
multipla para aproximacao do valor da funcao gera melhores resultados para indi-
cadores com maior correlagdo com J®() e que sejam independentes entre si. Com
o objetivo de fomentar a busca por uma boa decisao em t, as fun(;ées indicadoras
para t 4+ 1 foram definidas em funcio do estado presente 2 e da decisdao tomada

u® (¢ tH)() 2t x Z8 - R). Naturalmente, a partir da defini¢ao destas fungoes,
é possivel também obter o valor do indicador somente a partir do estado quando

necessario. Foram utilizadas trés fungoes indicadoras:

e Custo futuro de inicio fora da janela de tempo (gzﬁf?()) - O agenda-
mento realizado pela decisao u® pode alocar cirurgias para perfodos fora da
janela de tempo. O valor deste indicador é calculado pela equacao . A
ideia deste indicador é, justamente, avaliar o peso deste tipo de agendamento

nos custos futuros.

37 (@0, u) =3 O, u) (6.23)

k>t

s 1 ~ t . . .
e Média das taxas de desocupagao ((bid)()) - Esse indicador considera a
velocidade com que as cirurgias existentes deixariam o sistema para um dado

agendamento. A ideia por tras deste é medir a taxa de ocupacao das salas
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em um determinado estado e a velocidade com que estas passam a ser deso-
cupadas. Um sistema congestionado nao é capaz de atender urgéncias e, por
outro lado, a ociosidade em periodos iniciais pode gerar congestionamentos

no futuro.

Para cada periodo posterior a t ¢é calculada a taxa média de desocupacao
por periodo. A taxa média de desocupacao consiste em subtrair, da razao
entre a duracao total das cirurgias que estao no sistema no periodo t e a
capacidade das salas até o fim do dia, a razao entre a duracao total residual
das cirurgias que estao planejadas para estar no sistema no periodo k e a
capacidade das salas entre k e T),,.. Para todo k£ > t, a diferenca é dividida

por k —t. Os valores obtidos sao somados para encontrar o indicador.

As varidveis [} e [P calculam a duragao total das cirurgias presentes no

sistema no periodo k em cada um dos conjuntos S](\;) e Sg), respectivamente

(6.26|e16.27)). Para o conjunto S}k), a equagao 1) é utilizada para k >t e
a (6.24]) para o periodo k =t. Em 1} as cirurgias que estiverem em S}t)

mas que ja deveriam ter terminado em ¢ sao computadas com duracao igual

a 1, as demais cirurgias, sao computados os tempos residuais de espera. Em

(6.25) sao computados apenas os tempos residuais de espera. Em (6.26)) e
(6.27)), considera-se a duragao esperada da cirurgia no calculo.

I{ =) min(l;7, + 6, —1—1) (6.24)
SES?)
=Y (a0, —1-k), Vk>t (6.25)
sES}M
=Y (1—d")s,, k>t (6.26)
SESI(\Z)

W= 3> vds, Vk>t (6.27)

sest) rERs h>k

O congestionamento do sistema no periodo k, [, é dado pela razao entre a

soma das duracoes totais das cirurgias presentes no sistema e a capacidade
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residual das salas até o fim do dia, equacao ([6.28)). A equacao (6.29)) é usada

para calcular o indicador ¢ (z(®, u(®),

0+ M+ 1P

=Lk Tk " yE>t (6.28)
|R‘<Tmaw - k)
Iy —1
o (@D, u) =3~ ( T :) (6.29)
k>t

Quanto maior o valor de ¢£Z)(az‘(”,u(”) maior a velocidade média de deso-
cupacao do sistema. Em alguns casos pode ser interessante dar preferéncia
para agendamentos que utilizem melhor os recursos das salas nos periodos
iniciais e que mantenham as salas desocupadas em periodos futuros para dar
maior flexibilidade ao plano. Para esses casos, o indicador da média das

taxas de desocupacao pode ser 1til.

e Soma do uso de salas por cirurgias nos préximos K periodos (¢£’2 0)
- Esse indicador calcula o niimero de periodos que se espera utilizar de salas
nos préximos K periodos. De cada periodo k € {t,t+ K} soma-se o niimero
de salas que se espera estar em uso, isto é, o nimero de cirurgias ja iniciadas
em t e que ainda nao teriam terminado em k (|{s € S}t)hs +0s — 1>k},
representado por nl, acrescido do nimero de cirurgias ja agendadas para
iniciar antes de k e que nao teriam terminado em k (|{s € S](\?KTS < k)N
(Ts+0s—1 > Kk)}|), n¥, e do numero de novas cirurgias agendadas para iniciar
antes de k e que ndo teriam terminado em k (|{s € SW|r, + 8, — 1 > k}|),

D
ny .

0D D)y = " g+ +np (6.30)
ke{tt+K}
seSth)
=3 S Y gt (- yen)  (632)
le{t ok} e s r € Rs:

- (t) _
l+6,—1>k Lu =0
(77377—3) 75 (T’l)
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left, ok} se Sg) : rERs:L&?:O

rer{e
[4+8, =12k

O termo ni nio depende da decisdo u®), isto é, é constante dado =, por-

tanto nao ha necessidade de ser computado para se resolver o problema de
otimizagao em ¢. Foi utilizado K = 6 para cobrir a janela de tempo das cirur-
gias urgentes que podem chegar em t+1. A ideia deste indicador é identificar

a capacidade do conjunto de salas de absorver urgéncias do periodo seguinte.

6.2.4.2 Atualizacio dos coeficientes da aproximacao linear

Foram testados dois métodos para atualizagao dos coeficientes da regressao linear
utilizados para aproximar o valor da funcdo J®() e, consequentemente, definir
uma politica para a iteragdo n do PIA (m,). O capitulo 8 do livro Powell (2011)

fornece uma boa apresentacao destes métodos.

A primeira abordagem testada utiliza a suavizagao exponencial para a atualizacao
do vetor de coeficientes apés a aplicacdo de uma politica (7,). O coeficiente 6™
é obtido através da equacao , onde )™ é o vetor com a estimativa dos coe-
ficientes dos indicadores para o periodo ¢ obtido via minimos quadrados (equacao

(6.35])) a partir das estatisticas coletadas em .

01 = (1 — )01 4 0, 0 (6.34)

O valor da constante «, representa o stepsize utilizado para a atualizacao dos
coeficientes apds a execucao da politica m,. Os valores de «, devem estar no
intervalo [0, 1] e valores préximos de 1 atribuem maior peso para as observagoes

recentes.

Seja ¢L™ um vetor |.Z + 1| x 1 iniciado com a constante 1 (referente ao 8™) e
com os demais valores obtidos pela aplicagao das fungoes indicadoras gbgf) () para o
m—ésimo caminho aleatério de uma politica m, . A funcao indicadora é aplicada so-

bre o estado ()™ apds a acao u®m” (estado pds-decisao) observado na realizagao
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do m—ésimo caminho aleatério da politica m,. A matriz ¢»" possui dimensoes
|- # 4+ 1| x M com cada coluna é formada por um dos vetores ¢-™ (m = 1..M) e re-
presenta as estatisticas dos indicadores coletados durante a execucao da politica m,,.
Seja ™™ o valor observado dos custos de se aplicar a politica 7, no m—ésimo
caminho aleatério; o vetor 7™ com dimensdo M contém todas as estatisticas
de custo para a politica m,. O método dos minimos quadrados pode ser utilizado

para estimar o valor de 8®)™ apés a aplicacao da politica m,, equacio (6.35).

e A (6.35)

Pelo método de suavizacao exponencial descrito acima, a atualizacao dos coefici-
entes é feita apenas uma vez ao final da execugao dos M caminhos aleatérios de

uma politica. Um outro método de atualizacao dos coeficientes é o método dos
minimos quadrados recursivo (equagoes ((6.36)) - (6.39))).

A equagao (6.36]) é utilizada para atualizar o valor dos coeficientes ap6s a realizac¢ao
¢ uma matriz |.# + 1| x | + 1

que é atualizada recursivamente através da equagao (6.37). ~.™ é um escalar

calculado recursivamente utilizando a equacao (6.38). € representa a diferenca

de um caminho aleatério. A matriz B(t),m,,” "

entre o valor estimado da funcéo JE+D (207 4®m") ¢ o valor observado j®mm

equacao ((6.39).

i 1 " R
00 = 000 — Bl O, (6.36)
P 1 t),Tn 1 t),Tn Tn 7Tn/ t),mn
B =2 <B,(n)1 = (BT e B )) (6.37)
Ym
YD = X 4 O BT O (6.38)
gl = JErD(gBhm gy 0m™y _ 5(0)mnm (6.39)

A constante A presente nas equacgoes (6.37)) e (6.38) funciona de um modo similar

a uma constante stepsize, onde o valor A = 1 é 6timo para quando o processo
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é estacionario, isto é, quando é necessario colocar o mesmo peso para todas as
observagoes. Valores proximos de zero colocam maior peso nas observagoes mais

recentes.

A atualizacao é recursiva e é feita para n > 1. Para a politica m; os coeficientes
sao atualizados apenas apds as M execucoes da simulacao utilizando o método
dos minimos quadrados tradicional (equagao ) O valor de BY)’“ ¢ obtido

durante a atualizacao dos coeficientes de 7 através da expressao ((6.40)).

1
Bit),ﬂ'n _ [¢§t):ﬂn¢§t)vﬂn/:| (640)

Problemas numéricos podem ocorrer ao utilizar este procedimento. A matriz

sTTn,

t), . t . . , .
B pode ser singular e o valor de ’yﬁn) , caso seja muito proximo de zero,

pode gerar instabilidade no calculo da equacao (6.37). Seja € uma pequena per-

7

~ , . . . t),m; . T
tubacao aleatoria escalar positiva. Quando a matriz BH™ ¢ singular, ¢ adicionado

)

N . t),7n e N
a esta a matriz Ie e quando 77(71 "™ = 0, a pertubagao ¢ adicionada & constante (ver

(POWELL, 2011)).

6.2.4.3 Approximate Policy Iteration Algorithm

Os Algoritmos [f] e [f] descrevem todas as etapas deste procedimento. A diferenga
entre os algoritmos consiste na forma de atualizacao dos coeficientes da regressao.
O algoritmo [5] utiliza 0 método da suavizagao exponencial enquanto o algoritmo [6]

utiliza o método dos minimos quadrados recursivos. Os algoritmos serao referen-
ciados como PIASE e PIAMQ@R, respectivamente.

No PIASE, o vetor de coeficientes #®)™ é obtido a partir da suavizacdo exponen-
cial, linha . J& o vetor )™ & obtido a partir do método dos minimos quadrados
tradicional com base nas estatisticas de custo e dos valores coletados para os in-
dicadores a cada caminho aleatério da politica m,_;. As estatisticas de custo sao
atualizadas a cada execugao m da simulagao de uma politica (L1]), nesse caso gi"()

representa o custo incorrido em ¢ da aplicacio da decisdo u®™x no estado ™.

No PIAMQ@R, a politica m; é obtida através da regressao linear multipla reali-

zada em batelada ap6s a execugao dos M caminhos aleatdrios da simulagao (linha
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. As demais politicas sao obtidas através da atualizacao recursiva do valor dos
coeficientes da politica anterior(linha [13)).

Os coeficientes Hj(f)’ﬂ" dos indicadores obtidos através das funcoes gbgf) do estagio

(t)77TTL 7m+1
!

t definem a politica 7, e os coeficientes 6 representam o valor estimado

sTTn

para o coeficiente Gj(f) apos a realizacao do m-ésimo caminho da politica m,_;.
Para cada um dos M caminhos aleatdrios da simulacao da politica m, os custos
observados 7M™ de cada estigio ¢ e os valores de gb}t) (x® u®) sio computa-
dos e utilizados para atualizar recursivamente HEct)’”"’mH. Na linha , 9?)’””’1 sao

inicializados com o valor dos coeficientes da politica m,_1.

As demais etapas sao equivalentes para os algoritmos. Cada uma das N diferentes
politicas (g, 71, ..., Ty_1) é avaliada via simulagao por M caminhos aleatérios. Os
algoritmos se iniciam aplicando a politica my que consiste em decidir utilizando os
valores iniciais atribuidos para os coeficientes ng’m)), linha|2|do PIASE (linha[2(do
PIAMQR).

Na linha @(linha 7)), a decisdo Gtima para o estagio ¢ é obtida apds resolver o
problema (6.21)). Na linha gera-se a incerteza da iteracao m para o estagio
t+1 e, na linha @ aplica-se a fungao transicao para obter o estado futuro. Esse

processo se repete para todos os valores de t € {0} UT.

E atribuido o valor nulo para a observacao de j@Tmestlmm Jinhg |§| E os
demais custos observados sao calculados recursivamente a partir do estdgio T),q. €
voltando até o estagio 0, linha . Os coeficientes das politicas sao atualizados

conforme relatado e, apds as NN iteragoes, retorna-se a politica my encontrada,

linha [FA(TS).
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1 inicio

2 inicialize 0?)’”0 VteT,VNfeF;

fim

3 para todon € {1..N} faca

4 para todo m € {1..M} faca

5 para todo t € {0..7},,,,} faca

6 uDm* arg minueag){ggn(x(t),m’ U) + 0(()t)77rn—1 +

Syer 007 o a0 )
7 Gere a incerteza w(+h .
8 2+ m ft<x(t),m7u(t),m*’w(t—i-l));
fim

9 j(Tmaz+1)>7rn;m — O’

10 para todo t € {T,uus, Tinae — 1, ..., 0} faga

11 j‘(t)ﬂrn,m «— g;?@<$(t),m’u(t)7m*) +j—(t+1),7rn,m;

fim
fim
12 defina os coeficientes 8()™ a partir da regressao linear multipla entre
os valores de j+Dm o gtn: W e T
13| 00m = (1 — a )90 ot 4 0, GO € T
fim

14 retorna fot)’” Vte T Nfe.F,

Algoritmo 5: Policy Iteration Algorithm com atualizacao dos coeficientes pelo

método de suavizagao exponencial (PIASE)
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1 1nicio

2 inicialize 0?)’”0 VteT,VNfeF;
fim
3 para todon € {1..N} faca
4 | 0P =0T e T VS € 7
5 para todo m € {1..M} faca
6 para todo t € {0..7},,,,} faca
7 u™" — arg minueE(Lt) (g (D™ ) + «9((;5)’”"71 +
S e 0810 (20 )
8 Gere a incerteza w+h ;
0 PN (pOm g Om* )y,
fim
10 §Tmazt1).mnm o ().
11 para todo t € {T,uus, Tinae — 1, ..., 0} faga
12 GOmm M (gm0 m*y D), mm,
fim
13 se n > 1 entao atualize recursivamente o valor de 9?)
partir de Qj(f)’ﬂ"’m, ghm oy Om* o GOmm. it e TV f e F;
fim
14 se n = 1 entao
15 defina os coeficientes 95})’7” da regressao linear multipla entre os
valores de jtHD-Lm g (Om o (O™t ¢ TV f € F
fim
16 senao
17 ‘ 0P gV vt e TV € F
fim
fim

18 retorna 99’” VteT\Vf e F ;

Algoritmo 6: Policy Iteration Algorithm com atualizacao dos coeficientes pelo

método dos minimos quadrados recursivo PIAMQR
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[ Experimentos computacionais para o

PDEDSARC

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados para testar as
abordagens desenvolvidas para a solucao do PDEDSARC proposto no Capitulo
[6l No entanto, a abordagem miope descrita na se¢ao gerou resultados muito
inferiores nos testes preliminares e por isso seu desempenho nao sera apresentado
aqui. Serao detalhadas as instancias utilizadas, o planejamento do experimento
computacional, os parametros utilizados nas abordagens PIASE e PIAMQR e os

resultados obtidos.

7.1 Caracteristicas das instancias

Assim como no Capitulo [4] as instancias aqui utilizadas foram construidas aleato-
riamente, mas possuem dimensoes baseadas em uma situacao real. Neste caso, a
situacao real é a verificada diariamente em um hospital de médio porte dedicado

a saude da mulher e & maternidade em Belo Horizonte.

Foram geradas 48 instancias provenientes da combinacao de 3 cenarios de che-
gadas com 16 configuragoes de 8 diferentes tipos. Os tipos de configuragao se
diferenciam pelo o niimero esperado de cirurgias, pela disponibilidade de recursos
e pela proporcao entre eletivas/nao-eletivas. Os cendrios de chegadas de cirurgias
nao eletivas representam diferentes parametrizacoes para o processo estocdastico

utilizado para cada tipo de cirurgia.

Todas instancias possuem 4 clinicas e a distribuicao dos preceptores foi feita alea-
toriamente para cada cenario. O cenario com 9 preceptores possui 3 clinicas com 2
preceptores e uma clinica com 3, e o cenario com 12 preceptores possui 3 em cada
clinica. A disponibilidade dos dois recursos renovaveis foi definida aleatoriamente
para cada um dos 8 tipos de instancias. Para cada instancia, uma das salas foi

definida para possuir um recurso renovavel fixo do tipo 1.
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O numero de tipos de cirurgias € igual a 10 em todas as instancias onde 2 clinicas
possuem 2 tipos e outras 2 clinicas possuem 3 tipos cada. Em cada periodo, a
chegada de cirurgias é definida a partir de 10 processos de Bernoulli independentes,
com probabilidade definida pela combinagao do nimero esperado de cirurgias, da

proporc¢ao entre E/NE e do cendrio de chegadas.

A duracao das cirurgias segue distribuicao uniforme com minimo e maximo defi-
nidos aleatoriamente para cada tipo de cirurgia. Os conjuntos R, foram definidos
aleatoriamente para cada tipo de cirurgia, assim como o conjunto Sg)) (conjunto

de cirurgias eletivas) para cada instancia.

Os custos utilizados foram os mesmos em todas as instancias. O custo de cance-
lamento de um cirurgia eletiva foi usado como base para definir os outros custos.
Este custo é o mesmo para todas as eletivas. Uma penalizacao de 60% foi apli-
cada ao custo de cancelamento quando a cirurgia era urgente. Os custos de nao
realizagao foram definidos como 60% destes. Os custos de inicio fora da janela
de tempo (por periodo de atraso) foram definidos de maneira aleatéria para cada
tipo de cirurgia, eletiva ou nao, dentro do intervalo de 10 a 15% do custo de

cancelamento da cirurgia eletiva.

e Niimero esperado de cirurgias - Esta dimensao define, em média, quan-
tas cirurgias eletivas e nao eletivas se tornarao disponiveis durante um dia.
Ele consiste na soma das cirurgias eletivas (disponiveis em z() com a quanti-
dade esperada de cirurgias que chegarao ao longo do dia. Trabalhamos com
dois grupos de instancias, um com valor esperado (E[|S]|]) de 18 cirurgias
(s18) e outro com valor esperado de 24 cirurgias (s24). Essas quantida-
des sao condizentes com o numero de cirurgias realizadas na maternidade

durante um dia que se distribui entre 12 e 30.

e Disponibilidade de recursos - A disponibilidade de recursos define a
quantidade de salas e o niimero de preceptores. Foram testadas duas con-
figuragoes de disponibilidade de recursos: r6p9 com 6 salas, 9 preceptores
e r9p12 com 9 salas, 12 preceptores. O hospital em questao possui 6 salas

e a quantidade de preceptores que atendem durante um dia é varidvel de-
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vido a natureza do vinculo destes com o hospital, mas os valores 9 e 12 sao

aderentes a um dia normal de agendamentos.

e Proporcao entre eletivas/nao-eletivas - Esta proporgao se refere a
relacdo entre a quantidade de cirurgias previamente agendadas (eletivas) e
a quantidade de cirurgias que chegam durante o dia (nao eletivas). Foram
testadas as proporgoes de 1/2 e de 2/1 gerando os cendrios €6 (6/12) ¢ €12
(12/6) para as instancias do grupo s18 ¢ e8 (8/16); ¢ el6 (16/8) para as
instancias do grupo s24. A variacao destas proporcoes foi observada na

pratica.

e Processo de chegada - O processo de chegada das cirurgias eletivas define
o congestionamento do sistema. Foram definidos trés diferentes cenarios para
o processo de chegada das cirurgias nao-eletivas. O cendrio cb concentra
50% das chegadas nos 6 primeiros periodos, o cenario cc concentra 50% das
chegadas entre os periodos 10 e 15 e o cenario ch distribui uniformemente
as chegadas ao longo dos periodos. A Figura [0] apresenta a distribuicao

percentual esperada das chegadas ao longo do dia nos 3 cenarios.
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PERCENTUAL DE CHEGADAS DE CIRURGIA POR PERIODO

0.100 -

0.075 -

% de chegadas
2
3

0.025 -

0.000 -

Periodo

Processo: —— cb —— cc —~—ch

Figura 6 — Distribuicao percentual esperada das chegadas ao longo do dia

7.2 Parametrizacao dos experimentos computacionais

Uma simulacao com 30 caminhos aleatérios foi realizada para comparar o de-
sempenho dos métodos desenvolvidos em cada instancia criada. Cada caminho
aleatorio corresponde a um “dia diferente” para cada instancia. Os experimentos
foram conduzidos fixando a semente do gerador de nimeros aleatérios para per-
mitir a reproducao dos experimentos quantas vezes forem necessarias. O gerador
de numeros aleatérios utilizado internamente pelo PIA é independente do gera-
dor utilizado para a simulacao do desempenho das abordagens e também teve sua

semente fixada.

Além disto, garantiu-se que os 30 caminhos aleatorios gerados fossem os mesmos
para cada um dos métodos permitindo, assim, a realizacao de um teste pareado

para compara-los. O teste utilizado foi o t-Student unilateral para amostras pare-
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adas a um nivel de significancia de 0.05.

A estatistica de desempenho utilizada como critério de comparacao foi o custo
total no periodo 0 para cada método em cada caminho aleatério. A hipdtese nula
do teste, isto é, a hipdtese que se desejava testar, foi a de igualdade das médias
dos desempenhos das abordagens contra a hipétese de que os custos esperados das
abordagens PIA fossem menores do que as do Lookahead.

Hy : ubIA = (KD (7.1)

ct

H, : pA < pukieP (7.2)

Um nivel de significancia de 0.05 garante uma probabilidade de 5% de cometer o
erro do tipo I, isto é, rejeitar a hipdtese Hy quando a mesma for verdadeira. Um
teste t-pareado com 30 replicagoes a um nivel de significancia de 0.05 é capaz de
garantir poderes de 0.283, 0.848 e 0.996 para detectar diferengas absolutas entre as
médias de 0.2, 0.5 e 0.8 desvios padroes, respectivamente, em um teste unilateral.
Um valor elevado no poder do teste implica em uma baixa probabilidade de cometer

o erro do tipo II - nao rejeitar Hy quando H, for valida.

Todos os experimentos foram realizados em um computador do tipo Intel Xeon
X5690 (©com 24 processadores de 3.47GHz e 132 GB de RAM com sistema ope-

racional Linux.

Os algoritmos foram codificados em C++ utilizando o CPLEX 12.4 para resol-
ver os subproblemas de programagao inteira interfaceado pela biblioteca Concert.
Os subproblemas foram executados com a diretriz I1oCplex: :ParallelMode = 1
para garantir uma busca paralela em modo deterministico, o que permite a repro-

dutibilidade dos experimentos.

Os métodos estatisticos para estimacao dos coeficientes da regressao foram im-
plementados com o uso da biblioteca Armadillo. O tempo de execucao foi con-
tabilizado com a ajuda da biblioteca ctime e a contagem de tempo considera o
tempo gasto por todos os processadores, isto é, a soma do tempo gasto em cada

processador para resolver o problema.
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7.3 Parametrizacao do PIA

Para o conjunto de instancias com processo de chegada homogéneo (ch) foram uti-
lizados os indicadores de custo futuro de inicio fora da janela de tempo e média das
taxas de desocupacao. Para os conjuntos de instancias cc e cb foi, adicionalmente,
utilizado o indicador de soma do uso de salas por cirurgias nos préoximos 6 periodos.

A escolha foi feita a partir do desempenho observado em testes preliminares.

Conforme descrito na secao [6.2.4.3 uma politica é definida pelos coeficientes da
regressao dos indicadores utilizados pelo método. O método aplicado possui dois
(ou trés) indicadores para cada um dos 24 periodos, isto é, possui, ao todo, 48
(ou 72) coeficientes de regressao. A cada um dos coeficientes é atribuido um valor

inicial que pode interferir na velocidade de convergéncia dos métodos.

Os indicadores definidos demonstraram-se, no geral, correlacionados com o valor
real da funcao J® (). Foram, na maioria dos casos, significativos no modelo linear.
No entanto, o modelo multivariado para a aproximacao do valor da funcao revelou-
se pouco explicativo, fato que explica a elevada variabilidade das respostas obtidas
pela aplicagao dos algoritmos. Uma possivel relacao nao linear entre os indicadores
e o valor da funcao e a existéncia de aspectos do problema nao mapeados pelos

mesmos explicam a fragilidade do modelo de regressao.

A correlagao, no entanto, depende de cada cada periodo e varia com as instancias.
Testes preliminares mostraram que a correlacao tende a ser mais fracas quando
o processo de chegada é nao homogéneo. E importante observar que embora o
modelo nao seja muito explicativo, ainda assim os algoritmos foram capazes de

reduzir os custos.

Na auséncia de informacao a respeito do comportamento dos indicadores, a média
das taxas de desocupagao (qﬁifi)()), e a soma do uso de salas por cirurgias nos
préoximos K periodos (qﬁgt)()) foram atribuidos valores iniciais iguais a zero para
seus coeficientes. No caso do indicador custo futuro de inicio fora da janela de
tempo (qbgc)()), foram atribuidos os valores iniciais iguais a 1 para os coeficientes
com o objetivo de replicar o procedimento Lookahead na politica inicial my. Observe
que o custo futuro de inicio fora da janela de tempo é incorporado ao objetivo dos

subproblemas resolvidos no método Lookahead.
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Como relatado no Capitulo [0, foram testados dois métodos para atualizagao dos
coeficientes. Para o algoritmo PIASE, a regra de atualizacao do stepsize utilizada
foi o), = % No caso do algoritmo PIAMQR, o valor da constante A\ utilizado foi

1.01. Os valores foram definidos qualitativamente apds testes com outros valores.

Outros dois parametros devem ser definidos para executar o método PIA, o niimero
de politicas testadas (V) e o nimero de replicagoes por politica (M). O nimero
de politicas testadas tem como objetivo alcancar a convergéncia do método. Ja
o numero de replicagbes por politica influencia na qualidade da estimativa dos

coeficientes dos indicadores.

A convergeéncia do valor esperado do custo total em ty depende da convergéncia
de todos os coeficientes. A titulo de exemplo, a Figura [7] apresenta o valor dos co-
eficientes dos indicadores de média das taxas de desocupagao para os primeiro,
décimo segundo e penultimo periodos da aplicagao do PIAMQR na instancia
s18e6r6p9ch.

Na figura, 95?’””‘1 representa o coeficiente do indicador taxa média de desocupagao
que ¢ utilizado durante a iteracao n do método PIAMQR. J& Qt(?

coeficiente atualizado apds a avaliacao do m-ésimo caminho aleatério da n-ésima

77rn7m

representa o

iteragao do mesmo método.
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Valores de 6 por iteracéo

s18e6r6p9ch
20- Coefici(z?)tes:
<) — 0, o
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Figura 7 — Valores de 6, e 0, por iteragdo dos periodos t = 1 (a)
t =12 (b) e t = 23 (c) para a aplicagao do PIAMQR na instancia
s18e6r6p9ch

O numero de problemas de programacao inteira a serem resolvidos aumenta line-
armente com a medida N x M. Portanto, a definicao dos parametros N e M ¢é
também uma decisao de custo-beneficio e este ponto de vista foi utilizado para a

escolha dos valores destes parametros. A aplicacao de testes de convergéncia para
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os algoritmos é uma questao complexa e foge ao escopo deste trabalho.

Custo Total médio em VO x Politica

2600 -

2400 -

2200 -

Custo Total em VO

2000 -

1800 -

1
0 5 10 15
Politica

M — 50 — 100 — 200

Figura 8 — Comparacao do custo esperado em ty x 7, para diferentes valores M do
PIAMQR

Para auxiliar a definicao de N e M, foram realizados testes em uma instancia
com 9 cirurgias eletivas, em média 12 cirurgias nao eletivas, 6 salas, 9 preceptores,
processo de chegada homogeéneo e utilizando o PIAMQR. A Figura (8 apresenta
o grafico do custo esperado em t, x 7, para variagoes de M (igual a 50, 100 e
200). Percebe-se que nao ha diferenga visual significativa entre as séries e por este
motivo optou-se por utilizar o valor de M = 50. No entanto, por ser importante

obter uma boa estimativa inicial para os coeficientes, utilizamos M = 200 para
avaliar .
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Custo Total médio em VO x Politica
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Custo Total em VO

2000 -

1800 -

1
0 10 20 30 40
Politica
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Figura 9 — Custo esperado em %y x m, para 40 iteracoes do PIAMQR

. , < L

A Figura |9| apresenta o grafico do custo esperado em t ara as 40 primeiras
politicas com valor de M igual a 50 e 100. E possivel observar que a série sofre
uma queda nos primeiros valores de n, e a partir de n = 5, embora nao se garanta

a convergencia, passa a possuir uma variacao menor. Empiricamente, optou-se por
utilizar N = 20.
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Custo Total médio em VO x Politica
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Figura 10 — Custo esperado em ty x m, para instancias do grupo s18

Uma vez que o comportamento observado nas séries da Figura [J] foi similar ao de
todas as instancias testadas, nao serao apresentados todos os 48 graficos. Como
exemplo, a Figura|l0|((a)-(f)) apresenta o grafico do custo esperado em ¢, x m,, das
20 primeiras politicas com valor de M = 50 para algumas instancias do grupo s18

e a Figura [11] ((a)-(f)) refere-se a algumas instancias do grupo s24. Visualmente
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observa-se que, na maioria dos casos, apds as primeiras 5 politicas os valores

séries tendem a se estabilizar em um patamar inferior ao inicial.

Custo Total médio em VO x Politica
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Figura 11 — Custo esperado em ty x 7, para instancias do grupo s24

das
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7.4 Resultados obtidos

7.4.1 Comparacdo dos métodos de atualizacdo dos coeficientes da re-

gressao

Para comparar a diferenca entre os métodos MQR e SE, foram utilizadas as
instancias de 18 cirurgias (s18) como referéncia inicial. Devido a discrepancia nos
resultados encontrados, especialmente no tempo médio por replicacao, optou-se
por adotar como referéncia o método de melhor desempenho, método dos minimos

quadrados recursivos (MQR).

O grafico da Figura[12]é um scatterplot dos custos médios totais encontrados para
o método SE (eixo y) contra os valores encontrados para o método MQR (eixo x).
As cores dos pontos diferenciam as instancias pela relagao eletiva/nao eletiva, as
formas diferenciam pelo processo de chegada e os réotulos de valores representam
o percentual entre a diferenca dos valores de MQR e SE em relagao aos valores
de SE. Em apenas uma instancia, o MQR foi superado pelo SE. No entanto, nao
ha diferenca estatistica entre a média dos valores comparados para um nivel de

confianca de 5%.
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Custo médio total
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Figura 12 — Comparacao dos valores de custo médio total obtidos pelos métodos

MQR e SE

O grafico da Figura [13| é um scatterplot dos tempos médios de execucao das re-
plicagoes da simulagao para o método SE (eixo y) contra os valores encontrados
para o método MQR (eixo x). As cores dos pontos diferenciam as instancias pela
relagao eletiva/nao eletiva, as formas diferenciam pelo processo de chegada e os
rotulos de valores representam o percentual entre a diferenca dos valores de MQR
e SE em relagao aos valores de SE. Em todos os casos o tempo médio de execugao

do método SE superou o do MQR chegando a ser 45.5% superior.
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Tempo médio
MQRXSE

—-24.8%

3000 -

2500 -
-27.8%

N

o

o

o
1

-23.2%
1500 -

Atualizacdo pelo método da SE

~45.5%
1000 -
-38.3%
I I I
1000 2000 3000

Atualizacdo pelo método dos MQR

Processo de chegadas < cb 4 cc ® ch

Relacdo E/NE -« 1:2 2:1

Figura 13 — Comparacao dos tempos de execucao dos métodos MQR e SE

7.4.2 Comparacao dos algoritmos desenvolvidos para a solucao do pro-

blema

As Tabelas[16]e[17] apresentam os resultados obtidos para as instancias dos grupos
s18 e s24, respectivamente. A primeira coluna (/) identifica as instancias. Como
mencionado anteriormente, cf., secao para cada instancia foram gerados 30
caminhos aleatorios simulando diferentes dias na pratica. A segunda coluna apre-
senta os custos médios totais obtidos através da aplicacao do método Lookahead,
a coluna t,(s) apresenta os tempos médios, em segundos, necessarios para resolver
o problema para um caminho aleatério, isto é, tempo necessario para resolver 24
subproblemas de programacao inteira. Em seguida sao apresentados os custos obti-
dos pelo método PIAMQR. A coluna P-valor refere-se a probabilidade da hipotese
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nula do teste t-student (médias sao iguais) ser verdadeira para os dados coletados.
A coluna t.(s) apresenta o tempo médio em segundos que foi necessario para rea-
lizar a estimativa dos coeficientes que definem a politica implementada. Por fim,
a coluna t,.(s) apresenta os tempos médios, em segundos, necessarios para resolver
o problema para um caminho aleatorio, isto €, tempo necessario para resolver 24

subproblemas de programagao inteira.

Embora o tempo necessério para a avaliacao de um caminho aleatoério tenha sido re-
lativamente baixo, durante cada simulagao sao avaliados 1150 caminhos aleatérios
(cf. , totalizando 28750 problemas de Programagao Inteira. Caso o tempo ne-
cessario para se resolver um caminho cresga muito, pode-se inviabilizar a aplicacao
do método PIA.

E importante ressaltar que nao foi imposto limite de tempo para a execucao do
CPLEX. A imposi¢ao poderia ocasionar o término do tempo sem ao menos uma
solugao viavel o que travaria o algoritmo. A diretriz do CPLEX IloCplex: :EpGap
que define como critério de parada um gap pré definido foi testada preliminarmente
e nao gerou ganhos em termos de tempo, e por isso nao foi utilizada. No entanto,

em instancias mais dificeis esta pode ser uma solucao.

A Tabela [16| apresenta os resultados obtidos para as instancias do grupo s18. Em
17 das 24 instancias, o procedimento PIAM@R se saiu estatisticamente melhor do
que o procedimento Lookahead a um nivel de significancia de 0.05. Em 5 instancias,
o PIAMQR se saiu melhor que o Lookahead, mas a diferenca encontrada nao foi
suficiente para indicar uma diferenca estatistica a um nivel de significancia de
0.05. Nas instancias s18e12r6p9cb-2 e s18e6r6p9cb-2 o método Lookahead foi
melhor, sendo que, para a ultima, a diferenga encontrada foi suficiente para indicar

PIAMQR LKD

uma diferenca estatistica. Isto é, para esta instancia ., > ot aum nivel

de significancia de 0.05.

Os tempos computacionais necessarios para avaliar um caminho aleatério foram
comparaveis nos dois métodos. O tempo computacional necessario para realizar
a estimativa dos coeficientes dos indicadores foram adequados ao horizonte de
tempo de tomada de decisao. Em uma aplicacao pratica, a estimativa dos coefici-

entes poderia ser feita na véspera, quando seriam conhecidas as cirurgias eletivas
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I Lookahead PIAMQR
Custo Médio  #,(s) Custo Médio  pvalor te(s)  tr(s)

$18e6r6p9ch-1 2127 2 1795 0.0056 1268 1
$18e6r6p9ch-2 975 0 1213 0.9949 982 1
$18e6r6p9ce-1 2225 1 1963 0.0383 745 1
518e6r6p9cc-2 1874 1 1301 0.0003 1583 1
s18e6r6p9ch-1 2200 1 1601 < 0.0001 501 0
$18e6r6p9ch-2 1818 1 1235 < 0.0001 911 1
s18e12r6p9ch-1 1413 1 1195 0.0067 953 1
s18e12r6p9ch-2 719 1 721 0.5117 1958 2
518e12r6p9cc-1 1862 0 1478 0.0004 888 1
s18e12r6p9cc-2 1014 1 975 0.3080 2101 2
s18e12r6p9ch-1 1738 0 1415 0.0009 764 1
s18e12r6p9ch-2 1075 1 876 0.0378 2169 2
$18e6r9pl2ch-1 1008 1 810 0.0078 2527 2
s18e6r9pl2ch-2 609 0 595 0.4281 3022 3
s18e6r9pl2cc-1 875 2 705 0.0038 2972 3
518e6r9pl2cc-2 757 2 553 0.0302 8700 8
s18e6r9pl2ch-1 784 1 477 0.0002 1795 2
$18e6r9p12ch-2 764 1 385 0.0002 4202 4
s18e12r9pl2cb-1 689 1 657 0.2640 1832 2
s18e12r9pl2cb-2 479 1 396 0.1195 4146 4
s18e12r9pl2cc-1 649 0 467 0.0263 1704 1
s18e12r9pl2cc-2 483 1 283 0.0063 4293 4
s18e12r9pl2ch-1 477 0 459 0.3381 1683 1
s18e12r9pl2ch-2 399 1 137 0.0021 3490 3

Tabela 16 — resultados para as instancias do grupo s18

candidatas a serem realizadas no dia seguinte. O tempo maximo foi 8700s que

corresponde a cerca de 2h25.

A Tabela apresenta os resultados obtidos para as instancias do grupo s24.
Em 18 das 24 instancias o procedimento PIAMQR se saiu estatisticamente me-
lhor do que o procedimento Lookahead a um nivel de significancia de 0.05. Se
for considerado um nivel de significancia de 0.07, o desempenho é melhor em
20 das 24 instancias deste grupo (as instancias s24e8r6p9cb-2 e s24e8r6p9cc-
1 obtiveram P-valores de 0.067 e 0.055, respectivamente). Embora nas instancias
s24e16r6p9cb-1, s24e16r6p9cb-2 s24e8r9pl2cb-1 e s24e16r9pl2cb-2 o pro-
cedimento Lookahead tenha gerado melhores resultados, a diferenca nao foi su-
ficiente para indicar uma diferenca estatistica entre os métodos a um nivel de

significancia de 0.05.
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I Lookahead PIAMQR
Custo Médio  t,(s) Custo Médio  pvalor te(s)  tr(s)

$24e8r6p9ch-1 3740 1 3140 0.001 2783 2
$24e8r6p9ch-2 3294 5 3118 0.0670 12521 11
s24e8r6p9cc-1 4043 6 3797 0.0550 2942 3
$24e8r6pYcc-2 4012 1 3099 < 0.0001 3667 3
$24e8r6p9ch-1 3849 3 2945 < 0.0001 2127 2
$24e8r6p9ch-2 3449 2 2673 0.0003 2465 2
s24el6r6p9cb-1 2300 1 2480 0.9212 811 1
s24el6r6p9cb-2 1751 1 1759 0.5215 2129 2
s24e16r6p9cc-1 2823 1 2413 0.0012 795 1
s24e16r6p9cc-2 2125 2 1622 0.0029 1836 2
s24e16r6p9ch-1 2493 1 1987 < 0.0001 606 1
s24el6r6p9ch-2 1829 1 1253 0.0002 2344 2
s24e8r9pl2cb-1 2505 13 2523 0.5707 34105 30
s24e8r9pl2ch-2 1841 3 1578 0.0058 14507 13
s24e8r9pl2cc-1 2889 9 2272 0.0002 27346 24
s24e8r9pl2cc-2 2163 8 1601 < 0.0001 11246 10
s24e8r9pl2ch-1 2640 5 2286 0.0093 31940 28
s24e8r9pl2ch-2 1971 1 1550 0.0001 25135 22
s24e16r9p12chb-1 1253 2 1115 0.0442 1759 2
$24e1619p12ch-2 607 2 612 0.5223 3578 3
s24el16r9pl2cc-1 1771 1 1121 < 0.0001 1269 1
s24e16r9p12cc-2 985 1 458 0.0002 2724 2
s24el16r9pl2ch-1 1687 1 1095 < 0.0001 1294 1
s24e16r9pl2ch-2 858 1 697 0.0299 4670 4

Tabela 17 — resultados para as instancias do grupo s24

Os tempos computacionais necessarios para avaliar um caminho aleatério foram
compativeis nos dois métodos. O tempo computacional necessario para realizar a
estimativa dos coeficientes dos indicadores foram mais elevados, tendo como valor

méximo (34105s) que corresponde a cerca de 9h30.

As Figuras [14] e [15| apresentam graficamente o resultado dos experimentos para as
instancias dos grupos s18 e s24, respectivamente. O grafico das figuras sao scat-
terplots dos custos médios totais encontrados para a abordagem Lookahead (eixo
y) contra os valores encontrados para o método PIAMQR (eixo x). As cores dos
pontos diferenciam as instancias pela relacao eletiva/nao eletiva, as formas diferen-
ciam pelo processo de chegada, o tamanho varia de acordo com a disponibilidade
de recursos e os rétulos de valores representam o percentual entre a diferenga dos

valores do PIAMQR e Lookahead em relagao aos valores de Lookahead.
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Figura 14 — Scatterplot de VP x ViPI4 para instancias do grupo s18
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A Figura[14] mostra que o melhor desempenho relativo do procedimento PIAMQR
para o grupo s18 foi —65.6% obtido para instancia s18e12r9p12ch. O pior de-
sempenho foi obtido para a instancia s18e6r6p9cb-2 (+24.5%).
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Figura 15 — Scatterplot de VP x VPT4 para instancias do grupo s24

A Figura[I15| mostra que o melhor desempenho relativo do procedimento PIAMQR
para o grupo s24 foi —53.5% obtido para instancia s24e16r9pl12ch. O pior de-
sempenho foi obtido para a instancia s24e8r9p12cb (+7.8%). Os dois graficos
também mostram que os custos sdo menores para as instancias com relacdo E/NE

2:1 e, como esperado, para as instancias com maior disponibilidade de recursos
(rép9).

A Tabela apresenta o resumo dos resultados encontrados para as instancias.
As estatisticas foram desagregadas pelo nimero esperado de cirurgias e por uma
segunda dimensao relativa ao agrupamento de instancias. A coluna Dif(%) é a
diferenga percentual obtida entre os métodos, t.(s) o tempo médio necessario para
a estimativa dos coeficientes e P — Valor < 0.05 indica o niimero de instancias em

que a diferenca foi estatisticamente significativa. Observa-se que, tomando como
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critério a diferenca percentual entre o custo médio encontrado pelo procedimento
Lookahead e o procedimento PIAM@R, o ganho obtido por se aplicar o método
PIAMQR foi ligeiramente maior no conjunto de instancias com 18 cirurgias do que
no conjunto de instancias com 24 cirurgias. E necessério destacar, no entanto, que
a garantia estatistica de que o custo médio obtido pelo PIAM@R seja menor que
os do Lookahead (P — valor < 0.05) foi observado em 17 das 24 instancias para 18

cirurgias, enquanto no conjunto com 24 cirurgia isto foi observado em 18 das 24.

Claramente, tanto para E[|S|] = 18, quanto para E[|S|] = 24, o PIAMQR possuiu
menor ganho relativo quando o processo de chegada é concentrado no inicio do
expediente (grupo cb). Nos demais grupos de instancias referentes ao processo
de chegada, o método obteve maiores ganhos. A maior diferenca de desempenho
foi obtida no grupo cc para E[|S|] = 24 e no grupo ch para EI[|S|] = 18. As
instancias com propor¢ao E/NE de 2 : 1 apresentaram maior ganho relativo para
o PIAMQR.

Em termos do tempo necessario para realizar a estimacao dos coeficientes, as
instancias com FE[|S|] = 24 tiveram um custo computacional maior do que os
das instancias com E[|S|] = 18, o que ja era esperado. Embora as instancias
do grupo r9pl2 possuam uma quantidade maior de varidveis no subproblema
inteiro, as instancias mais restritas (rép9) foram mais dificeis de se resolver. As
instancias com mais eletivas E/NE 2:1 demoraram consideravelmente mais do

que as instancias com menos eletivas.

s18 s24

Grupo Dif(%) te(s) P —walor < 0.05 Dif(%)  te(s) P —walor <0.05  Geral

cb -6.24% 2086 3 -2.97% 9916 3 -4.6%

cc -22.83% 2873 7 -28.35% 6983 7 -25.59%
ch -31.78% 1939 7 -23.28% 9779 8 -27.53%
r6p9 -20.81% 2434 10 -15.98% 15273 9 -18.39%
r9pl2 -19.76% 2165 7 -22.16% 2091 9 -20.96%
E/NE 1:2 -14.12% 1235 9 -14.72% 2931 8 -14.42%
E/NE 2:1 -26.45% 3364 8 -22.78% 11406 10 -24.61%
Geral -20.28% 2300 17 -17.83% 8108 18 -19.06%

Tabela 18 — Resumo dos resultados

O menor ganho relativo ao método Lookahead obtido pelo do método PIAMQR
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para o processo de chegada concentrado no inicio do periodo se deve, em parte,
a baixa qualidade da aproximacao do valor da funcao para este cendrio. Testes
preliminares mostraram que os indicadores possuem correlacao mais baixa com o
valor da funcao para estes cendrios. Este fato demonstra a importancia da escolha
dos indicadores para a melhoria do desempenho. No entanto, um outro aspecto que
pode ter influenciado é o fato de haver maior flexibilidade para a reacao diante da
alteracao dos parametros nestes cendrios, uma vez que ha mais tempo para corrigir

o planejamento. Sendo assim, o Lookahead pode ter obtido melhor desempenho.

Embora no geral o método PIAM@R tenha obtido bons resultados, ressalva-se a
elevada variabilidade obtida para os custos entre as replicagoes. Esta caracteristica
é herdada da propria variabilidade dos cenarios de incerteza e também afeta o
método Lookahead. O uso de indicadores nao lineares em relacao as variaveis do
problema, assim como a construcao de modelos nao lineares para a aproximacgao

do valor da fungao, pode ser um caminho para obter melhores resultados.

A reducao média de 19.06% nos custos é significativa do ponto de vista pratico.
Principalmente se for considerado que essa reducao foi obtida em comparacao
com o uso de um método de otimizacao, o que ainda nao é comum na pratica.
Conforme observado por outros autores, e.g., (CARDOEN et al.; [2010) e também
durante visitas em hospitais no decorrer do desenvolvimento desta tese, na pratica

o sequenciamento ¢ feito de forma manual.

7.5 Consideracoes sobre a aplicacdo pratica do método PIA

O tempo necessario para a obtencao da politica a ser utilizada em um determinado
cenario é elevado, mas é adequado quando comparado com o horizonte de tomada
de decisao que é de um dia. Em um contexto pratico os coeficientes seriam estima-
dos uma tnica vez, na véspera, quando as informacoes acerca das disponibilidades

de recursos e as eletivas sdo definidas.

Durante o dia, as sucessivas execugoes, a cada estagio de decisao, dos problemas
de programacao inteira para se tomar a decisao sao rapidas, em torno de Is.
Pelas Tabelas [16] e [I7] pode-se notar que o tempo de avaliagdo de um caminho

aleatério (t,(s)) foi baixo. Como ja explicado, um caminho aleatério simula todo
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o expediente, i.e., simula todas as tomadas de decisao durante o horizonte de

planejamento que, ao todo, sao 24.
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8 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi descrever e propor solugao para o problema diario
de sequenciamento de cirurgias através de abordagens que fossem aderentes a re-
alidade em termos do tratamento de recursos, da dinamicidade e incertezas do
processo. Os modelos foram desenvolvidos buscando incorporar aspectos obser-
vados na pratica do processo de programacao de cirurgias e preencher lacunas
identificadas na literatura. Os experimentos computacionais foram conduzidos em
instancias geradas a partir de dados reais. O tema abordado nesta tese é im-
portante uma vez que a gestao eficiente de recursos é vital para a melhoria da
qualidade dos servicos na area de saude. Especificamente, o bloco cirirgico é o

setor de maior custo e maior faturamento de um hospital.

No capitulo [3], foi construido um modelo de programagao inteira que considera
o uso simultaneo de recursos humanos especializados, aspecto nao encontrado na
literatura. O modelo também incorporou caracteristicas de relevancia pratica, tais
como a existéncia de multiplos blocos, salas nao homogéneas, janela de tempo para

os recursos humanos e preferéncias dos recursos humanos especializados.

Foi demonstrada, no Capitulo [ a aplicabilidade do modelo deterministico pro-
posto através do exemplo de uma situagao real vivida em um hospital de grande
porte de Belo Horizonte. O resultado obtido superou, nao s6 o desempenho usual

relatado pelo corpo médico do hospital, como também a meta definida pela direcao.

O modelo desenvolvido foi capaz de gerar limites estreitos para a relaxacao linear
do problema inteiro. Para aproveitar este fato, foram desenvolvidas trés heuristicas
baseadas na formulagao de programacao inteira decompondo o problema em duas

etapas e aproveitando os resultados da relaxacao linear.

Os métodos construidos foram testados em 144 instancias geradas aleatoriamente,
mas buscam imitar o comportamento do sistema real. As instancias geradas per-

mitiram cobrir diferentes cenarios de situagoes praticas.

Dentre os trés métodos propostos, destaca-se a heuristica Relaz-and-Fiz por ser
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capaz de gerar solucgoes 6timas ou préximas da 6tima. A heuristica Relaz-and-Fix
5% é uma variante que finaliza a busca pela solucao na primeira etapa do método
quando o gap de 5% é atingido. Essa variante se mostrou uma alternativa efetiva

para encontrar boas solugoes em tempos computacionais menores que uma hora.

Resultados computacionais mostraram que é possivel encontrar solugao 6tima ou
proxima da étima para a maioria das instancias. Os grupos de instancias sem a
restricao de janela de tempo para os cirurgioes e para as cirurgias possuem um
numero maior de varidveis e aparentam ser mais dificeis. Para 23 das 72 intancias
deste grupo nao foi provada a otimalidade da melhor solucao encontrada, isto é,

essas instancias permanecem abertas.

No capitulo [f] o problema foi tratado através de uma abordagem que considera a
influéncia da incerteza e da dinamicidade no sistema. As incertezas de duracao
das cirurgias e da chegada de novas cirurgias foram incorporadas ao modelo. Re-
conhecendo a possibilidade de modificar o agendamento inicial ao longo do dia, a

modelagem busca decidir de forma a minimizar o custo total esperado.

Para garantir a tratabilidade, o modelo para o problema dinamico estocastico
(PDE) foi construido a partir de uma simplificacao do modelo deterministico pro-
posto. No entanto, a modelagem apresentada ¢ aderente a situagoes reais onde
existam recursos humanos especializados em quantidade suficiente para alocar pre-
viamente a cada sala do bloco. Sob estas circunstancias, o modelo se torna ainda
mais adequado justamente por ser capaz de lidar com a incerteza e a natureza

dinamica do processo.

Durante a elaboracao desta tese, nao foram encontrados na literatura trabalhos que
utilizassem a abordagem dinamica estocastica para o tratamento de problemas de
allocation scheduling. Acredita-se, portanto, que o modelo apresentado no Capitulo

[6] seja uma contribuigdo para um tema pouco explorado.

Para a solucao do PDE foram propostos e testados dois diferentes métodos. O pri-
meiro, Lookahead, consiste na solucao, a cada estagio de decisao, dos subproblemas
de PI. Assume-se que o problema é deterministico. Este método serve como critério

de comparacao para a abordagem dinamica frente a abordagem deterministica.

O segundo método desenvolvido foi uma versao do Policy Interation Algorithm
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(PTA) com aproximacdo do valor fungdo (J®()) por regressio linear muiltipla.
Foram testados o método da suavizacao exponencial (SE) e o método dos minimos
quadrados recursivos (MQR) como forma de estimar os coeficientes da regressao

a politica.

A comparagao prévia entre os métodos PIAMQR e PIASE indicou um melhor
desempenho do primeiro e entao este foi utilizado para realizar os testes computa-
cionais relatados no Capitulo [7] Foram realizados 48 testes em instancias geradas
aleatoriamente mas que, assim como no caso deterministico, buscam imitar o com-
portamento de um sistema real. O caso real, no qual foram baseadas as instancias,

foi o bloco de cirurgias de um hospital de médio porte de Belo Horizonte-MG.

Ao todo foram gerados 8 tipos de instancias com duas variageés em cada e trés
processos de chegada. Os grupos se diferem em termos de quantidade média de
cirurgias, disponibilidade de recursos e proporcao entre a quantidade de eletivas
e nao eletivas. Com estes grupos buscou-se explorar diferentes cenarios possiveis

para a situacao real de chegadas de cirurgias urgentes.

O desempenho dos métodos foi comparado através de um teste t-student unilateral
e para 35 das 48 instancias (72% dos casos) o método PIAMQR comprovou gerar
um custo esperado estatisticamente menor do que o Método Lookahead. Em apenas
uma instancia o método Lookahead comprovou ser estatisticamente melhor do que
o PIAMQR. Em média, o custo gerado pelo PIAMQR. foi 19% menor do que o
gerado pelo Lookahead. A diferenca foi maior para o conjunto de instancias com
em média 18 cirurgias e com proporgao eletiva/ nao eletiva de 2 para 1. O método
PIAMQR teve menores ganhos relativos em instéancias com processo de chegada

de cirurgias nao eletivas concentrado no inicio do expediente.

O desempenho do método PIAMQR frente ao método Lookahead demonstrou a
abordagem dinamica é capaz de gerar ganhos quando comparado com a solugao
gerada pela reotimizacao sucessiva do problema deterministico com a informacao
atualizada. Embora exista espago para a melhoria, acredita-se que, uma vez que a
abordagem dinamica esta sujeita a maldicao da dimensao, o método desenvolvido

representa uma contribuicao desta tese.

A partir do que foi discutido e observado neste trabalho, é possivel tracar caminhos
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claros para pesquisas futuras, tanto utilizando a abordagem deterministica, quanto

a abordagem dinamica estocastica.

Em termos de modelo para a abordagem deterministica, pode-se discutir a incor-
poragao de um horizonte de planejamento maior do que um dia. Esta demanda
se deve principalmente a necessidade de se ter maior controle sobre a decisao de
nao agendar uma cirurgia para data corrente. O modelo seria capaz de articular
a integracao entre o advanced scheduling e o allocation scheduling. Ademais, em
um horizonte maior, pode-se considerar como restricao a distribuicao equitativa

de tempo entre as diversas especialidades clinicas.

Do ponto de vista da abordagem para a solucao, observou-se que em algumas si-
tuacoes a heuristica Relaz-and-Fiz, apds encontrar o valor da solucao étima na
primeira etapa, nao conseguia viabilizar uma alocacao de recursos humanos espe-
cializados para o conjunto de cirurgias selecionadas. Portanto, pode haver muitas
combinagoes de designacao de salas e horarios que levam ao valor étimo da funcgao
objetivo, algumas destas viaveis em termos de alocagao de recursos especializados,

outras nao.

Baseado nisto, uma linha para pesquisa futura é a introducao da ideia de local
branching (FISCHETTI; LODI, 2003) na segunda etapa desta heuristica. O mo-
delo reduzido decidiria nao s6 a alocacao de recursos especializados, mas também
poderia decidir mudar a designagao de algumas cirurgias para salas e periodos
dentro de uma vizinhanca local obtida através da introducao de cortes do tipo

local branching.

O propésito das vizinhancas do tipo local branching pode ser rearranjar o subcon-
junto de cirurgias entre salas e periodos de forma a elevar o niimero de cirurgias
que possam ser aproveitadas. Em outras palavras, o local branching permitiria
aumentar o nimero de cirurgias para as quais é viavel a alocagao de recursos

especializados.

Um outra linha de pesquisa seria o desenvolvimento de uma metaheuristica que,
primeiramente, utilize regras heuristicas para selecionar as cirurgias e entao aplique
o modelo reduzido para alocar os recursos especializados. Pode-se utilizar, por

exemplo, um procedimento do tipo Variable Neighborhood Search para aumentar
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ou rearranjar o subconjunto de cirurgias candidatas a alocacao.

Do ponto de vista pratico, o desenvolvimento de uma metaheuristica que garanta
um tempo razoavel de execucao pode significar a diferenca entre a implantacao
ou nao do método em processos decisorios reais. Garantir um tempo razoavel
de execucao significa nao correr o risco de demandar um tempo excessivamente

elevado para a encontrar a solucao.

Novos aspectos da modelagem do problema por PDE podem ser explorados. Em
termos da func¢ao objetivo do problema, a incorporacao de custos de remarcagao
de cirurgias e do custo de hora extra adequariam o modelo para uma gama maior

de situagoes reais.

Apesar do trabalho descrito nesta tese considerar indiretamente a incerteza de
disponibilidade de rescursos, esse aspecto pode ser modelado de forma a conside-
rar outras situacoes que levam a indisponibilidade. Sao exemplos destas situacoes
o atraso do recurso para inicio de sua janela de tempo e a indisponibilidade de
um recurso material devido a quebra. Em termos de incerteza, pode-se conside-
rar ainda a possibilidade de No-show, quando a cirurgia é cancelada por motivos

relacionados ao paciente.

Um outro ponto que poderia ser incorporado na modelagem é a alocacao de re-
cursos humanos especializados. No entanto, esta questao aumentaria muito a
complexidade do subproblema a ser resolvido a cada estagio de decisao e também
da natureza da funcao a ser aproximada. Portanto, acreditamos que o desenvolvi-
mento de algoritmos heuristicos eficientes para solucao do problema deterministico

¢ um pré-requisito para seguir nesta linha.

Quanto aos métodos para solucao do problema dinamico estocdstico, existem
inimeros caminhos a serem seguidos. O caminho mais direto seria o desenvol-
vimento de procedimentos heuristicos e/ou metaheuristicos para a solugao dos
subproblemas combinados com os limitantes inferiores gerados pelos modelos de
PI. Isto contribuiria para a melhoria do desempenho do método de solucao nao
apenas com a reducao do custo computacional do subproblema, mas também com
a possibilidade de conhecer mais facilmente o espago de estados durante o pro-

cesso de aproximagao. A possibilidade de uma investigacao menos restritiva do
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espaco de estados permitiria um maior controle sobre o trade-off entre diversi-
ficagao(exploration) e intensificacao (exploitation). Em programagao dinamica,
a diversificacao permite minimizar o vicio existente na aproximagao do valor da
funcao causado pela realizagao do processo de estimacao durante a aplicacao de

politicas jé definidas (POWELL] 2011)).

Lidar com os subproblemas de PLI implica na necessidade de criar funcoes indica-
doras que possuam relagoes lineares com as variaveis. Este fato dificulta o uso de
indicadores que estabelecam relagoes nao lineares com o valor a ser aproximado.
Dificulta também investigar o impacto da interacao entre dois indicadores na apro-
ximacao. A utilizacao de heuristicas para solucao dos subproblemas geraria maior

flexibilidade sob este aspecto.

Da mesma forma, a utilizagao de heuristicas permitiria o uso de outras metodo-
logias de aproximacao do valor da funcao, além da regressao linear. A regressao
logistica, a regressao kernel, as técnicas de classificagao e regressao por arvores, e
as redes neurais sao exemplos de outros métodos comumente utilizados, segundo
Powell| (2011)).

E necessario estudar a aplicacao de técnicas de reducao de variancia durante a esti-
mativa dos coeficientes da aproximacao linear com o objetivo de gerar estimativas

mais precisas ou reduzir o nimero de iteragoes necessarias.

A aplicacao pratica da abordagem deterministica demonstrou que o uso da oti-
mizagao pode gerar ganhos em termos do atingimento as metas do hospital. Os
testes computacionais com o modelo dinamico estocastico, demonstraram que o
uso desta aboradagem pode superar o uso sucessivo de modelos deterministicos na

presenca de incerteza.

Devido a pluralidade de aspectos considerados na modelagem, a dimensao dos
problemas resolvidos e ao fato do tempo computacional demandado ser compativel
com o horizonte da tomada de decisao, pode-se dizer que os modelos e métodos

propostos por este trabalho possuem aderéncia e viabilidade de aplicacao pratica.

E ob jetivo da aplicacao da Pesquisa Operacional dentro da Engenharia de Producao
desenvolver modelos e métodos que sejam capazes de resolver de forma adequada

problemas complexos e de relevancia pratica. Embora seja um grande avancgo, a
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existéncia destes tipos de modelos e métodos nao garante, por si s6, o uso dos
mesmos nos processos decisérios das organizagoes. E necessario que se estude a
problematica associada a implantacao destes métodos. Como observado por (Car-
doen et al.| (2010), esse tipo de estudo é muito pouco explorado na literatura e

configura, portanto, uma oportunidade de pesquisa.
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