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RESUMO

Atualmente, os hospitais se veem obrigados a melhorar sua produtividade. Os centros
cirargicos, além de ser um dos setores com maiores custos, também é o que mais gera
receita dentro de um hospital, dessa forma torna-se extremamente importante o geren-
ciamento eficiente desse setor. O métodos de otimizacao para programacao de cirurgias
podem ser usados como ferramentas para reduzir filas e ociosidade nos centros cirurgicos,
aumentando sua produtividade. O Problema de Programagao de Cirurgias Eletivas com
Muiltiplos Recursos e Multiplas Etapas consiste em alocar os recursos as etapas do pro-
cesso cirurgico dos pacientes, considerando as diferentes necessidades e rotas de cada
paciente e, entao, programar essas etapas no tempo respeitando a disponibilidade dos
recursos e a sequeéncia das etapas do processo cirurgico dos pacientes. Esse problema é
classificado na literatura como NP-hard e pode ser descrito como um Job Shop Flexivel
com blocking e funcao objetivo de minimizagao do nimero de pacientes nao atendidos e
do instante de término da ultima etapa, o makespan. O Objetivo desse trabalho é propor
um modelo matematico e uma heuristica construtiva para a resolucao desse problema.
O modelo matematico Multi-Mode Blocking Job Shop (MMBJS) apresentado em Pham e
Klikert (2008) ¢ explorado e algumas melhorias sdo apontadas neste trabalho. Um mo-
delo matematico de Programacao Linear Inteira Mista alternativo é proposto, a fim de
reduzir o esfor¢co computacional, ajustar o calculo do makespan e sugerir uma estratégia
de priorizacao de pacientes. Testes computacionais foram realizados, a fim de comparar
o modelo MMJBS e o modelo proposto. Para instancias em que todos os pacientes sao
atendidos, as solugoes encontradas pelo CPLEX para ambos modelos sao iguais, porém
o tempo computacional necessario para encontrar uma solucao étima é em média 45%
menor no modelo proposto. Também foram realizados testes computacionais com obje-
tivo de observar o comportamento do modelo com diferentes configuragoes de recursos.
Para instancias com 15 pacientes, os testes apontam que o tempo computacional para
encontrar a solucao étima é superior a 2h de processamento. Dessa forma, uma heuristica
construtiva é proposta, com objetivo de gerar solugoes factiveis com pouco esfor¢co com-
putacional. A heuristica proposta aloca cada etapa do tratamento de cada paciente aos
recursos necessarios, respeitando as janelas de disponibilidade dos recursos e buscando
reduzir a folga no sistema. Um exemplo de aplicagao da heuristica construtiva é apre-
sentado. As propostas para trabalhos futuros sao apresentadas no capitulo final desta
dissertacao.

Palavras-Chave programacao de atividades, cirurgia eletivas, job shop flexivel, makes-
pan, multiplos recursos, problema em dois niveis, heuristica construtiva, programacao
linear inteira mista.



ABSTRACT

For the past few years, hospitals have been forced to improve their productivity, with
surgical centers being one of the sectors with higher costs within such organizations, but
also the ones that generate the most revenue. Thus, optimization methods for surgical
programming are tools that can be used to reduce queues and idleness in these sectors
and consequently achieve the aforementioned goals. The ”Problem of Programming Mul-
tiple Surgical Resources with Multiple Steps”consists in allocating the existing resources
to each surgery stage that a patient will need to go through, considering the different
needs, sequence and specificities of each of them, and then scheduling these steps in time.
This type of problem is classified in the current literature as an NP-hard problem, being
described as a Flexible Job Shop with blocking and an objective function that seeks to
minimize the number of patients not served and the total makespan. The general pur-
pose of this research is to propose a mathematical model and a constructive heuristic for
this type problem. The proposed model explores the mathematical model Multi-Mode
Blocking Job Shop (MMBJS) presented in Pham and Klikert (2008) suggesting improve-
ments through the use of an alternative Mixed Integer Linear Programming that aims to:
reduce the computational effort, adjust the makespan calculation and suggest a strategy
of patients prioritization. In order to prove the benefits of the proposed enhancements,
computational tests were performed to compare the MMJBS model and the proposed
model, identifying that for instances where in which all patients are attended, the solu-
tions found by CPLEX for both models are the same, but with a lower computational
time the proposed model (45% average reduction). Also, other computational tests were
performed to observe the behavior of the model with different configurations of resources.
For instances with 15 patients, the tests indicate that the computational time to find
the optimal solution is greater than 2 hours of processing. Thus a constructive heuristic
is proposed, it aims to generate feasible solutions with little computational effort. The
proposed heuristic allocates each surgery stage of a patient to the necessary resources,
respecting the available windows and seeking to reduce the total slack in the system. An
example of the application of the constructive heuristic is also presented. At last, future
works proposals are presented in the final chapter of this dissertation.

Keywords scheduling, surgery, job shop flexible, makespan, multiple surgical resources,
bilevel problem, constructive heuristic, mixed integer linear programming.
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1 INTRODUCAO

Atualmente os hospitais, elementos criticos no sistema de satide, vém sentindo a neces-
sidade de aperfeicoar sua produtividade. O envelhecimento da populacao, o aumento da
demanda por tratamento de doengas cronicas e os orcamentos para a saude cada vez mais
limitados (sejam eles publicos ou privados) sao algumas das causas dessa necessidade
(GUPTA; DENTON, 2008; ROUGH; MCDANIEL; ROUGH, 2010; DEMEULEMEES-
TER et al., 2013; SAMUT; CAFRI, 2016). De acordo com Cardoen (2010) uma grande
preocupacao dos hospitais é reduzir os custos e melhorar seus resultados financeiros, além

de aumentar o nivel de satisfagao dos seus pacientes.

O centro cirirgico é o setor que gera mais receita em um hospital podendo chegar a
70% da receita total e é também um dos setores hospitalares com maiores custos opera-
cionais (cerca de 40% dos custos de um hospital) (MOLINA-PARIENTE; FRAMINAN,
2009). O alto nivel de atividade clinica e o consideravel uso de pessoal, equipamento e
tecnologia geram grandes sacrificios financeiros (KAYE et al., 2015). Filas, ociosidade e
atrasos em cirurgias acarretam problemas nos estagios subsequentes, como as Unidades
de Tratamento Intensivo (UTI) (PANNI et al., 2013). Assim, é extremamente importante

para os hospitais gerenciarem seus centros cirurgicos de forma eficiente.

Segundo a Portaria 1101 do Ministério da Saide do governo brasileiro (2002) a média
necesséria de leitos de UTT é cerca de 4% a 10% dos leitos disponiveis. Conforme Almeida
(2006) o percentual de leitos estabelecido pela Organizagdo Mundial de Satide (OMS) é
de 7% a 10%, mas o ntimero de leitos ofertados pelos hospitais no Brasil ndo chega nem

no minimo, com menos de 2% nas regides Norte e Nordeste.

Além da escassez de leitos de UTI, o nimero de cirurgias ofertadas pelos hospitais
também nao atende a populacao brasileira satisfatoriamente. Uma pesquisa realizada pelo
Instituto Data Folha (2014) sobre o SUS no estado de Sao Paulo revelou que 63% dos
entrevistados nao estao satisfeitos com a satide no Brasil, concedendo nota igual ou inferior
a 50% para o sistema. Para o Conselho Federal de Medicina (2014) os nimeros sé revelam

a fragilidade das politicas publicas e os gargalos na gestao da satide da saide do Brasil, ja



conhecidas pelos profissionais que atuam nesse sistema. Um ponto preocupante também
apresentado pela pesquisa € a espera para marcacao de consultas e exames preliminares
no sistema publico de saide. Cinco a cada dez entrevistados tiveram que esperar até seis
meses para conseguir um horario e para 30% dos entrevistados a espera durou mais de

seis meses.

O aumento da utilizagao dos centros cirirgicos dependem de fatores como sequencia-
mento e programacao apropriados, setups rapidos e cirurgias iniciadas com pontualidade
(KAYE et al., 2015). Conforme Gupta e Denton (2008), os modelos de sequenciamento
e programacao de pesquisa operacional, ja utilizados em outras tipos de servigos como
restaurantes e hotéis, podem ser aplicados em hospitais para obtencao de bons resultados.
Dentre as ferramentas mais utilizadas na literatura para sequenciar e programar cirurgias
estao simulagao, programacao matemadtica, heuristicas e meta-heuristicas (DEMEULE-

MEESTER et al., 2013). Enquanto as fungdes objetivo mais presentes estao relacionadas

com a utilizagao dos recursos hospitalares (HORTENCIO; RONCONI; MIYAKE, 2017).

Esse trabalho propoe o desenvolvimento de ferramentas de otimizacao para auxiliar
na programagcao de cirurgias eletivas, aquelas que podem ser agendadas previamente, a
fim de maximizar o nimero de pacientes atendidos e melhorar a utilizacao dos recursos
disponiveis. Esse problema possui um alto grau de complexidade e, portanto, além do
desenvolvimento do modelo matematico, serao elaborados métodos alternativos que bus-
carao fornecer resultados de qualidade com tempo de execucao aceitaveis. Como, por

exemplo, heuristicas construtivas.

Tendo em vista o cendrio apresentado, os objetivos desse trabalho sdo: i) analisar a
bibliografia do problema de programacao de cirurgias eletivas; i7) propor um modelo ma-
tematico para o problema de programacao de cirurgias eletivas em um ambiente Jobshop
com multiplas etapas e miltiplos recursos, e ainda, considerar que uma fragao da etapa de
recuperacao (pds-cirurgia) possa ocorrer na sala de cirurgia e i) propor uma heuristica

construtiva que fornecga resultados de qualidade em tempo computacional aceitével.

A estrutura do presente trabalho é dividida em cinco partes. A caracterizacao do
problema, os objetivos do trabalho e revisao bibliografica sao apresentados no Capitulo
2. O Capitulo 3 contém a andlise do modelo matematico de programacao linear inteira
mista proposto por Pham e Klinkert (2008). No Capitulo 4 é apresentada uma proposta de
formulagao matematica do problema de programagao de cirurgias eletivas. No Capitulo 5 é
proposta uma heuristica construtiva para a resolucao do problema. E por fim, no Capitulo

6 sao apresentadas as conclusoes desse trabalho e propostas para trabalhos futuros.



2 O PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE
CIRURGIAS

Nesse capitulo é descrito o problema de programacao de cirurgias, apresentando as
suas principais particularidades. Em seguida, os objetivos da dissertacao sao apontados

e uma revisao de literatura é realizada acerca do tema.

2.1 Definicao do problema

O problema de programagao de cirurgias consiste em disponibilizar os recursos (médicos,
enfermeiros, acomodagoes, equipamentos e instrumentos) as necessidades dos pacientes,
quando e onde sao necessarios (HALL, 2012). Quatro niveis hierdrquicos classificam esse
problema: estratégico, tatico, operacional offline e operacional online (DEMEULEME-
ESTER et al., 2013; HANS; VANBERKEL, 2012). Para cada nivel, Hans e Vanberkel

(2012) exemplificam os tipos de problemas encontrados:

1. Estratégico: dimensionamento de centros cirurgicos, equipamentos e pessoal, mix
de servigos que define os tipos de cirurgias e volumes ofertados e dimensionamento

de departamentos auxiliares, como enfermarias e UTT,

2. Tatico: sequenciamento semanal de centros cirirgicos, dividindo por especialidade
ou por cirurgiao, discute os impactos do planejamento de cirurgias eletivas nos

departamentos subsequentes e conflitos na utilizacao de equipamentos;

3. Operacional offline: programacao individual dos pacientes, considerando todos os

recursos necessarios e a sequeéncia das atividades;

4. Operacional online: monitoramento e controle das atividades diarias, se necessarios,

ajustes sao feitos e cirurgias sao canceladas ou remarcadas.

O problema de programagao de cirurgias considerando neste trabalho é classificado

como operacional offline, uma vez que tem como objetivo alocar os recursos aos pacientes



e definir a programacao das atividades de cada paciente individualmente. Dessa forma

esse trabalho busca responder duas perguntas basicas de programagao de atividades:

e Como alocar os recursos necessarios as atividades dos pacientes?

e Como programar no tempo as atividades depois de alocados os recursos necessarios?

Como resposta da primeira pergunta, um conjunto de recursos disponiveis sao desig-
nados para cada etapa do procedimento cirirgico. Na segunda, sao definidos os instantes
de inicio e término de cada uma das etapas, bem como das atividades de setup e lim-
peza, definindo assim a sequéncia dos pacientes no sistema. Na Figura 1 é apresentado o
Gréfico de Gantt do resultado da programacgao de um exemplo com trés pacientes (A, B
e C). A primeira coluna indica as etapas (pré-cirurgia, cirurgia e pés-cirurgia), enquanto
que na segunda coluna estao os recursos necessarios para realizar cada etapa. A etapa
de cirurgia neste exemplo utiliza os recursos sala de cirurgia, cirurgiao, anestesista e en-
fermeiro ciriurgico. Apos determinado quais recursos sao necessarios para cada uma das
etapas, o processo de programacao de cirurgias determina quais os instantes de inicio e
término de cada atividade, levando em consideracao as limitagoes de recursos e tempos

de processamento dos pacientes.

Y
Etapa Recurso Programagdo
Pré-cirurgia Acomoda_n;ao pru?A pr?B prn?c
Enfermeiro pre A pre B pre C
Sala de cirugia cirurgia A cirugia B cirurgia C
Cirurgia Cirurigiao cirurgia A cirugia B cirurgia C
Anestesista cirurgia A cirugia B cirurgia C
Enfermeiro cirdrgico cirurgia A cirugia B cirurgia C
Sala de recuperacdo pos A pos B
Pés-cirurgia Enfermeiro pos pos A pos B -
uTi pos C
Enfermeiro UTI pés C N
] 30 125 105 150 195 225 270 330 min
Paciente A - Paciente B Paciente C

Figura 1: Gréfico de Gantt para um exemplo do problema de programacao de cirurgias.
Fonte: Elaborado pela autora

A literatura considera duas classes de pacientes: eletivos e nao eletivos. A primeira
classe diz respeito a pacientes cujas cirurgias podem ser agendadas previamente. J&a a
segunda classe, sao pacientes cujas cirurgias sao inesperadas e, portanto, nao podem ser
agendadas com antecedéncia (DEMEULEMEESTER et al., 2013).

Os pacientes eletivos, por sua vez, sao classificados conforme o tempo de permanéncia

apos a cirurgia: pacientes ambulatoriais ou pacientes hospitalares. Os pacientes ambu-



latoriats normalmente entram e saem do hospital no mesmo dia, pois sao submetidos a
cirurgias simples com procedimentos padronizados, como, procedimentos cirurgicos mi-
nimamente invasivos. Os pacientes hospitalares, por outro lado, tém um pds-operatorio

mais prolongado (SAMUDRA et al., 2016).

A classificacao dos pacientes nao eletivos é realizada de acordo com o tempo aceitavel
para iniciar o atendimento. Os pacientes cujo atendimento deve ser iniciado imediata-
mente sao classificados como emergéncia, enquanto pacientes que devem ser admitidos
em um curto periodo de tempo sao chamados de urgéncia. Esse curto periodo de tempo
normalmente é menor que o tempo necessario para desocupar um leito de pacientes ele-
tivos (JITTAMAI; KANGWANSURA, 2011). Nesse sentido, a chegada e permanéncia
de pacientes nao eletivos é imprevisivel e sua programagao nao sera contemplada nesse

trabalho.

Os pacientes eletivos, tanto ambulatorial como hospitalar, tém sua cirurgia agendada
previamente e sao instruidos de chegar algumas horas antes do horério da cirurgia para in-
ciarem a etapa de pré-cirurgia. Nessa etapa, os pacientes, apos darem entrada na recep¢ao
do hospital e se instalarem em uma acomodagao, sao atendidos por um enfermeiro que os
orientam sobre a conducao da cirurgia e garantem a realizagao das atividades recomen-
dadas antes da cirurgia (por exemplo, fazer exames ou tomar medicamentos necessarios
para a cirurgia). Apés esse processo o paciente estd liberado para seguir para a etapa

seguinte.

Posteriormente, o paciente é transportado até uma sala de cirurgia na qual devem
estar todos os recursos materiais e humanos necessarios para dar inicio a cirurgia. Entao,
o paciente é anestesiado pelo anestesista e um (ou vérios) cirurgiao(des) iniciam o procedi-
mento. Outros colaboradores também podem estar presentes, como enfermeiros-cirirgicos
e instrumentistas. Apds o término da etapa de cirurgia o paciente é liberado para a pds-

cIrurgla.

A etapa de pds-cirurgia pode ser conduzida em dois possiveis ambientes: Sala de Re-
cuperagao (SR) ou na Unidade de Tratamento Intensivo (UTI). Pacientes criticos, como
idosos, pessoas com problemas cardio-respiratérios ou que foram submetidas a cirurgias
consideradas de risco tém, normalmente, a etapa de pds-cirurgia conduzida na UTI. En-
quanto pacientes nao criticos e pacientes eletivos ambulatoriais tém, em sua maioria, o

pos-operatério realizado na SR.

Em alguns casos, entretanto, pacientes considerados nao criticos podem apresentar

complicagoes durante a cirurgia ou pos-cirurgia e pode ser solicitada a transferéncia da



SR para a UTI. Esse trabalho considera que no momento do agendamento é possivel
determinar os tempos de processamento de todas as trés etapas, bem como onde ocorrera

a etapa de pos-cirurgia, desconsiderando assim esses casos.

Apos a etapa de pds-cirurgia o paciente retorna para sua acomodacao e é acompa-
nhado por uma equipe até que receba alta e possa deixar o hospital. A Figura 2 resume
o processo dos pacientes eletivos para o problema estudado. Em destaque estao as trés
etapas do processo cirurgico que serao consideradas na programacao de cirurgias nesse

trabalho: pré-cirurgia, cirurgia e pos-cirurgia.

Processo Cirtirgico

- N N N N N —

! \
Entrada no
I
I

Figura 2: Etapas do processo de pacientes eletivos. Fonte: Elaborado pela autora

Para cada etapa do processo cirurgico é necessario um conjunto de recursos humanos
e/ou materiais que deve estar disponivel durante todo tempo de processamento da etapa.
As trés etapas do processo cirurgico sdo consideradas etapas com bloqueio (do inglés,
blocking), visto que quando um recurso é utilizado por uma etapa, este nao é liberado até

que o paciente seja transferido para a proxima etapa (PHAM; KLINKERT, 2008).

As consequéncias de um sistema ter etapas com blocking sao ilustradas na Figura
3. Considere a programacao das etapas de pré-cirurgia, cirurgia e pos-cirurgia de trés
pacientes (A, B e C). Na primeira coluna temos as etapas do processo cirtirgico, ja na
segunda, sao apresentados os recursos utilizados em cada uma. A etapa de pds-cirurgia
dos pacientes A e B é realizada na Sala de Recuperagao (SR), enquanto essa etapa do
paciente C deve ser realizada na Unidade de Tratamento Intensivo (UTI). Observe que o
Paciente A entra no sistema no instante zero, é atendido utilizando o recurso Acomodacao
e Enfermeiro e sem espera, entra na etapa seguinte (30 min). Apéds 75 minutos de cirurgia,
o paciente inicia a etapa de pds-cirurgia também sem espera, e deixa o sistema no instante
195 (min). O Paciente B, por sua vez, entra no sistema no instante 75 (min) e apds ser
atendido na pré-cirurgia é encaminhado para a etapa de cirurgia no instante 105 (min).
Ap6s 45 minutos a cirurgia termina (150 min), mas o Paciente B nao pode ser transferido
para a proxima etapa, pois o Paciente A ainda esta utilizando os recursos SR e Enfermeiro
SR. Portanto todos os recursos utilizados na etapa de cirurgia do Paciente B permanecem

com blocking até que o paciente possa ser liberado para a pds-cirurgia (195 min), quando



Tabela 1: Exemplo de sistema bloqueado de cirurgias

. S/ala's Segunda-feira Terca-feira  Quarta-feira  Quinta-feira  Sexta-feira
cirurgicas

Sala 1 Ortopédica Geral Ortopédica Livre Oftalmoldgica

Sala 2 Pléstica Geral Oftalmoldgica Plastica Livre

Sala 3 Livre Ortopédica Plastica Ortopédica Geral

o Paciente A sai do sistema.

'y
Etapa Recurso Programacio
Pré—cirurgia Acomodaf;ao pr? A pI'I’E B prt? C
Enfermeiro pré A pré B pré C
Sala de cirugia cirurgia A cirugia B blocking cirurgia C
Ciruraia Cirurgido cirurgia A cirugia B blocking cirurgia C
g Anestesista cirurgia A cirugia B blocking cirurgia C
Enfermeiro cirdrgico cirurgia A cirugia B blocking cirurgia C
Sala de recuperacdo pds A pds B
. Enfermeiro pds pds A pds B
Pés-cirurei
Os-cirurgia U pés C
Enfermeiro UTI pods C
0 30 75 105 150 195 235 270 330 min
Paciente A - Paciente B Paciente C

Figura 3: Exemplo de programacao de etapas com blocking. Fonte: Elaborado pela autora

Dois tipos de sistemas sao considerados na literatura de programacao de cirurgias:
sistemas bloqueados e nao bloqueados. Nos sistemas bloqueados as salas de cirurgia sao
organizadas em blocos, ou seja, alguns periodos sao reservados para uma especialidade, um
cirurgiao ou um conjunto de cirurgioes. Em sistemas nao bloqueados nao existe nenhum
tipo de reserva, assim qualquer especialidade ou cirurgiao pode agendar sua cirurgia em
qualquer periodo que haja disponibilidade da sala de cirurgia. Esta dissertacao utilizara
o modelo de sistema bloqueado restringindo os horarios das salas ciriurgicas somente as
especialidades que reservaram no periodo. A definicao dos horérios de cada especialidade
é realizada no nivel tatico, através do Planejamento Mestre de Producao e nao faz parte
do escopo desse trabalho, mas sera utilizado como dado de entrada. A Tabela 1 apresenta

um exemplo de um sistema bloqueado de cirurgias.

Para problema de programacao de cirurgias varias fungoes objetivos sao encontradas
na literatura. Algumas sao comuns a problemas de scheduling em geral, como minimizagao
do makespan, instante de término da ultima atividade, e minimizacao das horas extras,
enquanto outras sao caracteristicas do ambiente hospitalar, como tempo de espera e pre-
feréncia dos pacientes e funcionarios do hospital, além de niimero de pacientes atendidos

no horizonte de tempo utilizado. Conforme a revisao de literatura de Hortencio, Ronconi



e Miyake (2017) cerca de 78% dos trabalhos entre os anos de 2000 e 2017 que foram
analisados utilizam funcoes objetivo que tratam da capacidade de gerenciar os recursos
hospitalares eficientemente, enquanto 32% importam-se com a percepcao de qualidade do

paciente e somente 22% se preocupam com as preferéncias dos funcionarios do hospital.

2.2 Objetivos

O objetivo principal dessa dissertagao ¢ discutir o tema programacao de cirurgias ele-
tivas considerando trés etapas com blocking, no nivel operacional offline em um sistema
bloqueado. A funcao objetivo considerada busca prioritariamente minimizar o nimero de
pacientes indeferidos, ou seja, maximizar o nimero de pacientes atendidos pelo sistema
no horizonte de tempo e reduzir o makespan alcangando assim uma melhor utilizacao dos
recursos disponiveis. Nao é objetivo desse trabalho definir os tipos de cirurgias que sa ofe-
recidos pelo hospital, as especialidades dos colaboradores, ou disponibilidade dos recursos
humanos e materiais. Esses dados sao informagcoes de entrada para que a programacao
aloque os recursos aos pacientes e sequencie as atividades. Nesse contexto, sao propostos e
analisados um modelo Programagao Linear Inteira Mista (PLIM) e um método de solugao

heuristica.

2.3 Revisao de literatura

Nessa se¢ao, uma breve revisao da literatura ¢é realizada abordando os principais
trabalhos de programacao de cirurgias eletivas encontrados na literatura que utilizam
como estratégia de solucao modelagem matematica, métodos exatos, métodos heuristicos

ou simulacao.

O problema de programacao de cirurgias faz parte de um problema mais amplo cha-
mado programacao do processo cirurgico apresentado no trabalho classico de Magerlein
e Martin (1978). Em seu estudo, os autores dividem o problema em duas etapas: pro-
gramagao avancgada e procedimento de alocagdo (ou programacgao de cirurgias). A pri-
meira etapa preocupa-se em determinar qual dia o paciente é atendido, ja a segunda, os
recursos necessarios sao alocados e os instantes de inicio e término sao determinados. O
procedimento de alocacao esta dentro do escopo do problema estudado nesse trabalho e

encontra-se no nivel operacional offline.

Apesar da etapa de programac¢ao avanc¢ada nao o objeto de estudo deste trabalho, ela



tem sido estudada amplamente na literatura como o problema de Planejamento Mestre de
Cirurgias do nivel tético. Banditori, Cappanera e Visintin (2014) desenvolvem um modelo
de Programacao Inteira Mista (PLIM) para balancear a utilizagao das salas de cirurgia e
dos leitos pds-cirurgicos para esse problema. A robustez do modelo é testada utilizando
simulagao por eventos discretos. Outro problema do nivel tatico pode ser encontrado no
trabalho dos autores Ceschia e Schaerf (2016) que utilizam uma heuristica de busca em
vizinhanca para resolver o Problema de Admissao de Pacientes buscando maximizar a

utilizacao das salas de cirurgia.

Outros problemas nao considerados no escopo desse trabalho estao no nivel estratégico.
Um exemplo é o Mulholland, Abrahamse e Bahl (2005) que busca determinar uma solugao
6tima para o problema de Miz de Cirurgias utilizando Programagao Linear (PL), a fim de
maximizar a receita do hospital e dos cirurgices. Em Ma et al. (2011) um modelo PLIM
¢ desenvolvido e o método branch-and-price é utilizado para resolver este mesmo pro-
blema. A funcao objetivo proposta é de minimizacao de custos respeitando a capacidade

de recurso na etapa de cirurgia.

No nivel operacional offline, a literatura em Programacao de Cirurgias divide os tra-
balhos de acordo com o sistema de reserva das salas cirurgicas: sistemas bloqueados e nao
bloqueados. Em Fei, Meskens e Chu (2007) um sistema bloqueado é modelado a fim de
minimizar os custos de horas extras do centro cirurgico. Os cirurgioes sao considerados
generalistas e os leitos de pés-cirurgia sempre estao disponiveis. Em outro trabalho, os
mesmos autores Fei, Meskens e Chu (2010) trabalham com um sistema nao bloqueado
utilizando a mesma funcao objetivo. Ambos modelos possuem duas fases de resolucao,
na primeira, utiliza-se uma heuristica baseada no método de Geragao de Colunas e na
segunda, Algoritmos Genéticos. Dexter et al. (2002) desenvolvem um modelo de PL para
determinar como as mudangas na alocacao dos cirurgioes em um periodo, sem alterar o
nimero de horas disponiveis, pode interferir nos custos. Através dos resultados, observou-
se que os custos varidaveis podem aumentar em até 34%, indicando, assim, que sistemas
bloqueados sao mais adequados a hospitais que buscam reduzir os custos sem impactar

negativamente na qualidade do atendimento.

Weinbroum, Ekstein e Ezri (2003) investigam quais os motivos que levam a baixa
eficiéncia nas salas de cirurgia. Na Figura 4 apresentam-se as principais causas dos atrasos
em cirurgias. Observa-se que cerca de 58,5% dos atrasos sao causados pela indisponibi-
lidade das salas de cirurgia e 7,4% pela indisponibilidade dos cirurgioes, sendo assim a
etapa de cirurgia é responsavel por quase 66% dos atrasos. As demais causas sao relativas

as atividades adjacentes ao centro cirturgico, sendo 12,1% geradas por atrasos no atendi-
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mento pré-cirurgico e 9,8%, por UTI congestionadas. Nesse contexto, Pham e Klinkert
(2008) introduzem um modelo de PLIM que considera, além da etapa de cirurgia, duas
etapas adjacentes: pré-cirurgia e pds-cirurgia. Atacando, assim, cerca de 88% das causas
de atrasos nas cirurgias. Procurando aproximar-se da realidade dos hospitais, o modelo
também permite a inclusao de quantos recursos forem necessarios em cada uma das etapas
e ainda considera suas especialidades. Por exemplo, para uma cirurgia ortopédica podem
ser incluidos os recursos: anestesista, sala de cirurgia, cirurgiao ortopédico e aparelho de
radioscopia. A fim de simplificar a fase de aloca¢do de recursos, o modelo recebe como
dado de entrada os conjuntos de recursos (chamados médulos), suas disponibilidades e

suas conexoes com pacientes e etapas.

Falta de transporte; Cirurgido
2,50% indisponivel;
7,40%

Limpeza; 9,60%

UTIl
congestionada;
Sala de cirurgia 9,80%
indisponivel;

58,50%
Atraso na pré-
cirurgia; 12,10%

Figura 4: Causas de atrasos nas Cirurgias. Fonte: Weinbroum, Ekstei e Ezri(2003)

A seguir, sao apresentados trabalhos de programacao de cirurgias que consideram
diversos niveis de complexidade, desde um tunico recurso e etapa até trabalhos com
varias etapas e recursos. Vale ressaltar que a literatura de programacao de cirurgias

com multiplos recursos e miltiplas etapas é relativamente escassa.

O trabalho dos autores Conforti, Guerriero e Guido (2010) apresenta um modelo mul-
tiobjetivo que além de programar cirurgias para pacientes eletivos ambulatoriais, define
a distribuicao 6tima das especialidade em um centro cirurgico. Abordando, assim, simul-
taneamente problemas do nivel tatico e operacional offline. A programacao de cirurgias
¢é baseada nas prioridades clinicas dos pacientes e considera uma tnica etapa e um tinico

recurso, chamado time cirirgico, na programacao.

Fei et al. (2008) estudam o problema de programagao de cirurgias considerando
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uma unica etapa que utiliza como recurso uma sala de operacao multi-funcional com
objetivo de minimizar o custo operacional total. Os mesmos autores em Fei et al. (2009)
desenvolvem um modelo que otimiza o planejamento tatico de um centro de cirurgias
endoscopicas utilizando uma heuristica baseada no método de Geracao de Colunas e, em
seguida, usando uma adaptacao do algoritmo exato proposto em Gonzalez e Sahni (1979)
define a programagao dos pacientes. Nesse trabalho também considera-se a cirurgia como
unica etapa, porém dois tipos de salas de cirurgias especializadas sao utilizadas conforme

a necessidade do paciente.

Testi e Tanfani(2009) desenvolvem um modelo de PLIM que além de definir a pro-
gramagao das cirurgias (nivel operacional), também determina a reserva de blocos de
periodos para cada especialidade em um sistema bloqueado (nivel tético). Duas etapas
sao consideradas, cirurgia e pos-cirurgia. Os pacientes sao alocados as salas de cirurgias,
que admite-se ter todos os recursos necessarios como cirurgioes, enfermeiros e anestesis-
tas, e o numero de pacientes atendidos no periodo nao pode ser superior ao nimero de
leitos de UTI disponiveis. A funcao objetivo utilizada busca maximizar o bem-estar do

paciente, que é medido a partir de varias variaveis relacionadas com o tempo de espera.

Em seu trabalho, Cardoen, Demeulemeester e Belién (2009a) desenvolvem um modelo
de programacao de cirurgias em um centro de cirurgias ambulatoriais considerando duas
etapas: cirurgia e pés-cirurgia com um recurso cada. Seis elementos compoem a fungao
objetivo do problema, entre eles: priorizar criancas e pacientes graves e minimizar os picos
de utilizacao das salas de recuperacao. Os mesmos autores em Cardoen, Demeulemeester
e Belién (2009b) também desenvolvem um trabalho que busca programar procedimentos
cirdrgicos menos invasivos utilizando uma abordagem branch-and-price e os mesmos seis
elementos na funcao multiobjetivo. Além das etapas cirirgica e pds-cirirgica, o proce-
dimento de limpeza do centro cirtirgico para pacientes com doencas infecciosas também
¢ contemplado. Em ambos trabalhos, dados coletados em um hospital na Bélgica sao

utilizados para testar o modelo desenvolvido.

Perdomo, Augusto e Xie (2008) modelam um problema de programacao de cirurgia
que considera duas etapas (cirurgia e pds-cirurgia) e dois recursos (sala de cirurgia e leito
de pés-cirurgia) buscando minimizar o instante de término do atendimento de todos os
pacientes. Um modelo de programacao dinamica foi utilizado para resolver subproblemas
encontrados apds a aplicacao do método de Relaxagao Lagrangeana, como resultado, os
métodos apresentaram bons limitantes inferiores para o modelo. No trabalho subsequente,
os autores Augusto, Xie e Perdomo (2010) consideram as mesmas etapas e recursos, mas

permitem que a etapa pds-cirturgica seja realizada na sala de cirurgia ou no leito de pds-
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cirurgia. Ou seja, admitem que se nao houver leitos de pés-cirurgia disponiveis, o paciente

pode realizar parte da etapa de pos-cirurgia utilizando a sala de cirurgia.

Em seu trabalho os autores Gartner e Kolisch (2014) desenvolvem um modelo de
programacao de cirurgias baseado no modelo de programacao de tarefas no ambiente Job
Shop Flexivel no qual, os pacientes sao avaliados e enquadrados em grupos. O objetivo
do modelo ¢é definir fluxos diferentes para cada grupo de pacientes de forma a maximizar
a contribuicao marginal de cada paciente. Varias etapas sao consideradas nesse trabalho
que, apesar de ser classificado como operacional offfine, possui um nivel de detalhes menor

que os trabalhos Pham e Klinkert (2008) e Augusto, Xie e Perdomo (2010).

Riise, Mannino e Burke (2016) propéem em seu trabalho um modelo genérico para
o problema de programacao de cirurgias que utiliza uma extensao do modelo cléssico
de grafos disjuntivos para problemas de programacao de projetos com recursos limitados
(em inglés, resource-constrained project scheduling problem - RCPSP). O modelo considera
multi-recursos e multi-etapas buscando atender as varias particularidades do problema de
programacao de cirurgias encontradas nos hospitais. A funcao multiobjetivo possui quatro
termos que sao normalizados e ponderados segundo as necessidades do hospital, sendo
portanto um método de otimizacao multiobjetivo a priori. A utilizacao desse método
pode ser levar a resultados diferentes, dependendo dos valores de ponderagao (T’KINDT;
BILLAUT, 2006).

A partir da revisao de literatura apresentada e resumida na Tabela 2, pode-se obser-
var que uma grande parte dos trabalhos de programacao de cirurgias no nivel operacional
offline nao considera multiplos estagios e multiplos recursos. Além disso, existe uma quan-
tidade limitada de trabalhos que contemplam a etapa de pré-cirurgia, causa de 12,1% dos
atrasos nas cirurgias. Nesta pesquisa vamos aprimorar e ampliar o trabalho de Pham
e Klinkert (2008) que considera multiplos recursos e multiplas etapas (pré-cirurgia, ci-
rurgia e pos-cirurgia) propondo um modelo mateméatico de Programagao Linear Inteira
Mista (PLIM) alternativo para o problema em dois niveis. Adicionalmente uma heuristica

construtiva é proposta explorando as particularidades do ambiente Job Shop Flexivel.
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Tabela 2: Resumo dos principais trabalhos do nivel operacional offiine

Numero Método
Trabalhos de etapas Metodoloéia
Conforti, Guerriero 1 Modelo matematico
e Guido (2010) multiobjetivo
Fei et al. (2008) 1 Método com duas fases
heuristicas
Fei et al. (2009) 1 Método com duas fases
heuristicas
Fei, Meskens e Chu 2 Método com duas fases
(2007) heuristicas
Fei, Meskens e Chu 2 Método com duas fases
(2010) heuristicas
Testi e Tanfani (2009) 2 Modelo matematico
PLIM
Cardoen, Demeulemeester 2 Modelo matematico
e Belién (2009a) multiobjetivo
Cardoen, Demeulemeester 2 Método com duas fases
e Belién (2009b) heuristicas
Perdomo, Augusto 2 Modelo de
e Xie (2008) programacao dinamica
Augusto, Perdomo 2 Modelo de
e Xie (2010) programacao dinamica
Pham e Klinkert 3 Modelo matematico
(2008) PLIM
Gatner e Kolish varias Modelo matemaético
(2014) PLIM
Riise, Mannino varias

e Burke (2016)

Método heuristico
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3 MODELO PROPOSTO EM PHAM E
KLINKERT (2008)

Este capitulo tem como objetivo apresentar e analisar o modelo matemaético desen-
volvido pelos autores (PHAM; KLINKERT, 2008) para o problema de programacao de
cirurgias eletivas denominado Multi-Mode Blocking Job Shop (MMBJS). Os autores des-
crevem o problema como um ambiente de maquinas Job Shop Flexivel com trés etapas
(pré-cirurgia, cirurgia e pés-cirurgia), no qual a tultima etapa ocorre em dois possiveis
locais: unidade de tratamento intensivo (UTI) ou sala de recuperagao (SR). Para Pinedo
(2012), o Job Shop é um ambiente com m maquinas onde cada tarefa j possui seu préprio
roteiro. Cada tarefa é composta por uma sequéncia de operagoes a serem executadas.
Quando uma operacao pode ser realizada por mais de uma méaquina, este ambiente é
denominado Job Shop Flexivel. Fazendo uma analogia ao problema estudado, as tare-
fas e suas operagoes correspondem aos pacientes e as etapas do processo cirurgico que
serao submetidos, respectivamente. Enquanto, as maquinas representam os conjuntos de

recursos disponiveis para processar uma etapa do processo cirtirgico de um paciente.

A Figura 5 é uma representagao de um exemplo utilizando um grafo disjuntivo
G=(N,A,E), onde N é o conjunto de nés que representam todas as operagoes, A é o
conjunto de arcos conjuntivos e E é o conjunto de arcos disjuntivos (BALAS, 1969).
Neste grafo, os arcos conjuntivos definem a precedéncia entre as operacoes das tarefas e
os arcos disjuntivos, por sua vez, nao tém orientagao e indicam todas as possiveis opgoes
de precedéncia em cada maquina. A escolha da direcao dos arcos disjuntivos estabelece a

ordem de execucao das atividades nas maquinas.

No exemplo, o grafo é composto por sete maquinas e trés tarefas com trés operagoes
cada. Os nods 0 e 10 sao nos ficticios que indicam o inicio e fim da programacao. Como
mais de uma maquina pode ser utilizada para processar cada uma cadas operacoes, esse
ambiente é dito Flexivel. Os arcos conjuntivos em preto indicam a ordem das operagoes
para cada tarefa. Do exemplo, a sequéncia de operacoes das tarefas sao 1-2-3, 4-5-6 e

7-8-9. Adicionalmente, os arcos coloridos apresentam os arcos disjuntivos que indicam
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M;?U\MS M6
2 ’
M7
|: — 5 /‘;\\' L 10 )
M4 ou M3 N

Arcos conjuntivos: —
Arcos disjuntivos:
M1 M2

@ ] M3 M4 —
M5 Mo —

M1 ou M2 M4 ou M5 M6 ou M7 M7 ——

Figura 5: Exemplo representado por grafo do fluxo de pacientes no problema MMBJS.
Fonte: Elaborado pela autora

todas as opcoes de ordens de operacoes possiveis em cada maquina. Uma solugao para
esse exemplo é apresentada na Figura 6, onde a maquina 1 processa as operacoes seguindo
a ordem 1-7-4, as maquinas 3, 4, 5 e 6 processam, respectivamente, as operagoes 2, 5, 8 e

3, e a maquina 7 processa primeiro a operacao 6 para entao processar a operagao 9.

Para o problema tratado nesse trabalho, os pacientes sao equivalentes as tarefas do
problema cléssico e, consequentemente, as operagoes correspondem as etapas do processo
cirargico. Para a execucao de cada etapa é necessario um conjunto de recursos diferentes
(por exemplo, médicos, enfermeiros, leitos) que sdo agrupados em modulos, andlogos as
maquinas na representacao em grafo do ambiente Job Shop Flexivel. Os médulos consistem
em um conjunto de recursos que estao disponiveis em um mesmo periodo de tempo e sao
capazes de processar uma etapa do atendimento de um determinado paciente. Portanto,
é possivel que mais de um médulo esteja apto a processar uma etapa (multiplos médulo

ou multi-mode), contudo somente um maédulo pode ser escolhido para processé-la.

Quando uma etapa € iniciada todos os recursos que compoéem o médulo ficam impe-
didos de atender outro paciente até que a etapa seja concluida e o paciente atendido seja
transferido para a proxima etapa ou saia do sistema, esse processo ¢ chamado de blocking.
O blocking ocorre para impedir que o paciente fique aguardando entre duas etapas do

processo cirirgico sem estar alocado a algum modulo.

A funcao objetivo adotada nesse modelo busca maximizar o nimero de pacientes aten-
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Figura 6: Solucao do exemplo representado por grafo do fluxo de pacientes no problema
MMBJS. Fonte: Elaborado pela autora

didos e minimizar o makespan, de forma a maximizar a utilizagao dos recursos disponiveis.
Portanto trata-se de uma funcao objetivo de minimizacao com dois termos: makespan e
somatoério do instante de inicio das atividades de cada paciente. O modelo matematico

de Pham e Kinkert (2008) é apresentado a seguir.

3.1 Formulacao do problema

Nessa secao é apresentado o modelo de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM, do
inglés mized integer linear programming - MILP) para programagao de cirurgias eletivas

como um problema MMBJS. A Tabela 3 apresenta as notagoes utilizadas pelos autores.

O conjunto & contém todos os pacientes disponiveis no instante zero para agen-
damento. Para cada paciente J € & existe um conjunto de etapas do atendimento
(operagoes), o presente trabalho define trés etapas para cada paciente: pré-cirurgia, ci-
rurgia e pos-cirurgia. Assim, matematicamente um paciente representa um conjunto de
etapas J = (Ji, J2, ..., Jk, ..., J15)), no qual a operagao .J;, representa a k-ésima operacao
do paciente J. O conjunto de operagoes (i) de todos os pacientes é denominado 7. O
conjunto de duas operagdes consecutivas (i = Jy e j = Jx1) de um mesmo paciente J é

definido como O;. O paciente ao qual a operacao i pertence é chamado de J*.

O conjunto M representa todos os recursos necessarios para realizar o atendimento



Tabela 3: Notagoes utilizadas no modelo MMBJS

Conjuntos

S Conjunto de pacientes

I Conjunto de operagoes

O;  Conjunto de pares consecutivos de operacoes do paciente J € &
M  Conjunto de recursos

Conjunto de recursos contidos no médulo r que atendem a operagao i € I,
¢ re Ri, MZT Q M

R Conjunto de indices dos médulos, R = U R;

R; Conjunto de indices de médulos possiveis para a operagao i € [

Parametros

p;  Tempo de processamento da operacao ¢ no médulo r, i € I,r € R;

pi*  Tempo de setup antes da operacao i € [

pét Tempo de limpeza depois da operacao i € [

b Tempo maximo de espera permitido para a operacao ¢ € [ antes do
! paciente mover para a proxima operacao

e Inicio do intervalo de disponibilidade do médulo r € R

f7 Fim do intervalo de disponibilidade do médulo r € R

I Nimero grande H = ), maX.cp {p;} + maXyer,icr{pj} +

max;er{p*u; } + max;er{p°li}
Q Fator de peso pequeno
J*  Paciente ao qual a operacao ¢ € I pertence

T

Variaveis de decisao

2zl 1, se o médulo r é designado a operagao ¢ € I; 0, caso contrario
1, se a operacao j é processada depois da operacao ¢; 0, caso contrario
Yi i€l i<
x;  Instante de inicio da operacao ¢ € [
l; Instante de fim da operacao i € [

T Makespan
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dos pacientes. Cada etapa de atendimento de um paciente necessita de um conjunto
diferente de recursos para sua execucao. Por exemplo, na pré-cirurgia o conjunto de
recursos poderia ser composto por um enfermeiro e um leito na enfermaria, enquanto na
cirurgia os recursos podem ser um enfermeiro, um cirurgiao, um anestesista e uma sala

de cirurgia.

Um conjunto de recursos que atendem a necessidade de uma operacao e estao dis-
poniveis em um mesmo periodo é denominado moédulo. Na Figura 7 é apresentado um
exemplo de formacao de modulos constituidos por trés recursos: um enfermeiro, um ci-
rurgiao e uma sala de cirurgia. Cada recurso pode estar disponivel em periodos diferentes.
A disponibilidade do médulo representa o periodo em que todos os recursos que o compoe
estao disponiveis. Por exemplo, o médulo 2 é composto pelo enfermeiro 2, cirurgiao e
sala de cirurgia e esta disponivel das 12h as 19h ,que representa o periodo em que todos
os recursos estao disponiveis. Mddulos que compartilham o mesmo recurso nao podem
ser utilizados no mesmo periodo por dois pacientes. Do exemplo, os moédulos 1 e 3 nao
podem ser utilizados por dois pacientes entre os instantes 7h e 12h, porque compartilham
os recursos cirurgiao e sala de cirurgia. Para a formacao dos mdédulos, leva-se em con-
sideracao o Planejamento Mestre de Cirurgias que determina para quais especialidades

e/ou cirurgides a sala de cirurgia estd reservada.

Enfermeiro 1 Enfermeiro 2
c elro

Enfermeiro 1 I S A S Enft_ermelroz

Cirurgido - " Cirurgidao
Sala de Cirurgia — Médulo 1 Médulo 2 Sala de Cirurgia
ddulo Enfermeiro 3

Cirurgiao
0000 07:00 12:00 19:00  24:00 | sq15 de Cirurgia

Figura 7: Formagao de médulos - Modelo MMBJS. Fonte: Elaborado pela autora

O conjunto dos recursos que podem processar a operacao ¢ ¢ definido como M € M,
onde r pertence ao conjunto dos indices dos modulos que podem processar a operacao
i (r € R;). Os pacientes nao atendidos sao processados pelo médulo ficticio, ou seja,

os pacientes que o modelo nao consegue programar ficam em um moédulo ficticio que
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nao consome nenhum recurso do sistema. O conjunto de todos os indices dos modulos,
incluindo o ficticio, é definido por R. Por exemplo, considere quatro recursos M =
{my, ms, m3, my}, duas operagdes I = {iy,i2} e quatro médulos R = {1,2, 3,4} descritos
como M{ = {my,my}, M? = {my,ms}, M3 = {my} e M} = My = {}. Assim, os
conjuntos Ry = {1,2,4} e Ry = {3,4} representam os indices de médulos possiveis para
as operacoes 1 e 2, respectivamente. O modulo indexado como 4 representa o médulo
ficticio e nao utiliza nenhum recurso. Todas as operacoes podem ser processadas pelo

modulo ficticio.

Cada operagao i € I tem como parametros o tempo de processamento (p}), que é
dependente do médulo a ser utilizado, o tempo de setup (ps*), o tempo de limpeza (p') no
final da operacao e o tempo maximo de espera apds uma operacao antes que o paciente seja
transferido para a préxima operagao (b;). Os médulos ficam disponiveis em um intervalo
indicado por [e", f"], na qual 0 < e" < f7, que representa a janela de tempo no qual todos
os recursos que compoe o modulo estao disponiveis. O médulo ficticio fica disponivel no
final do horizonte de tempo da programacao, ou seja, as operacgoes nao atendidas ficam
alocadas de forma ficticia apds o tempo disponivel para a programacao real. O tempo
nesse modulo é determinado de forma aleatéria dentre os tempos de processamento desse
paciente. O parametro H é um numero grande utilizado para auxiliar na construgao das
restri¢coes, enquanto o parametro v € um nimero bem pequeno utilizado como fator de

ponderagao.

As variaveis de decisao 2] bindrias indicam se o mddulo r executa a operagao ¢. As
variaveis bindrias y;; determinam a precedéncia, nao necessariamente imediata, entre duas
operagoes i, j € I. As variaveis reais x; e [; determinam o inicio e fim de cada operagao,
respectivamente. Finalmente, 7 representa o makespan do sistema, ou seja, o instante em

que o ultimo paciente sai do sistema.

Modelo MMBJS:

min T—i—ain (3.1)
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Sujeito a:

d =1 iel (3.2)

reR;
li—x;—piz; >0 iel,reR,; (3.3)
Li—zi— Y pizf <b i€l (3.4)

re€R;

li—l'j =0 (Z,]) EO]‘,JG% (35)
w;— L+ H2 =2 —2)+ H —yy) > p +p* i jeli<jJ #J, (3.6)

TGRi,SERj,MZﬂMjs#O
xi—lj—l—H(Q—z;—zj)—i—HyijZp;l—kpf” i,jeli<j J #.J, (3.7)
TGRZ',SGR]',MZHM;#O

rp—ezl >pi* iel,reR,; (3.8)
M frag—lizpl iel (3.9)
reR;

T—L>pt el
Tiyliym>0 1€l
vi; €{0,1} d,jeli<jy
z; €40,1} iel,reR;

A fungao objetivo (3.1) minimiza o valor do instante de término da tltima operagao
(makespan) e em segundo plano, ponderado pelo fator a, o somatério do instante de inicio
de todas as operagoes. As restrigoes (3.2) atribuem um dinico médulo para cada operagao,
evitando assim que uma operacao seja processada por mais de um modulo. As restricoes
(3.3) e (3.4) determinam os limites do instante de saida de uma atividade agendada. Uma
operacao deve terminar depois ou no mesmo instante que a soma do tempo de inicio e
tempo de processamento da atividade, e antes da soma do instante de inicio, do tempo

de processamento e do tempo maximo de espera permitido.

As restrigoes (3.5) obrigam a operagao j subsequente de i no mesmo paciente ocorrer
imediatamente apds o término de i, ou seja, nao existe intervalo de tempo entre duas
operagoes subsequentes de um paciente. As restrigoes (3.6) e (3.7) impedem que dois
modulos que possuem o0 mesmo recurso em sua composicao sejam agendados simultane-

amente. As restrigoes(3.8) e (3.9) garantem que o setup e a limpeza sejam realizados
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dentro do perfodo de disponibilidade do mdédulo [e", f7].

O conjunto de restrigdes (3.10) define o makespan como o maior valor do instante de
término de todas as operacoes somado ao tempo de limpeza daquela operacao, ou seja, é
o instante em que todos os recursos do sistema sao liberados. As restrigoes (3.11), (3.12)

e (3.13) indicam o dominio das varidveis de decisao.

3.2 Exemplo

Apresentamos seguir os resultados obtidos a partir da aplicacao do modelo MMBJS
em um exemplo apresentado em Pham e Kinkert (2008). Os dados do exemplo sao
mostrados nas Tabelas 4 e 5. A Tabela 4 apresenta a distribuicao dos recursos nos modulos
e a janela de disponibilidade de cada um dos médulos. Note que o moédulo ficticio nao
utiliza nenhum recurso e que sua janela de tempo inicia apds grande parte dos modulos
nao estarem disponiveis, excetuando o leito de UTI, fazendo com que os pacientes nao

atendidos sejam alocados para o fim do horizonte de tempo.

A Tabela 5 apresenta os tempos de processamento das etapas de cada paciente, os
tempos de setup, limpeza e espera maxima. Observe que o tempo de processamento
das operagoes nesse exemplo ¢ independe do moédulo a ser utilizado, porém isso nao é
obrigatdrio para todos os casos. Os tempos de setup e limpeza sao nulos para as operacoes
de pés e pré-cirurgia. Algumas divergéncias entre os dados encontrados na tabela e no
exemplo em Pham e Kinkert (2008) s@o encontradas. Portanto os dados apresentados
nessa dissertacao foram alterados para corresponder aos dados encontrados no exemplo

no trabalho dos autores. O valor do parametro « utilizado nesse exemplo foi 0,05.

A Figura 8 apresenta o Gréafico de Gantt correspondente a solu¢ao obtida através
da resolugao do exemplo proposto utilizando o modelo MMBJS, o software utilizado foi
o CPLEX solver (versdao 12.6). As etapas estao organizadas de acordo com os médulos
utilizados. Conforme a Tabela 4, os modulos 1 e 2 podem processar pré-cirurgias, os
modulos 5 até 8 sao responsaveis por processar as etapas de cirurgia e, finalmente, os
moédulos 9, 10 e 11 processam as pds-cirurgias, enquanto o médulo ficticio (12) pode

processar qualquer etapa.

Tomando como exemplo a programagao do paciente 5, temos que este entra no sistema
no instante 615 min (z;) no médulo 1 e tem sua etapa de pré-cirurgia finalizada apds 30
minutos (aos 645 min). E realizado no médulo 3 o processo de setup o mais rapido possivel

(entre 640 e 660 min), fazendo com que o paciente aguarde e o médulo 1 permaneca em



Tabela 4: Dados do exemplo (Pham e Klinkert 2008): médulos e recursos

Médulo

Recursos

Disponibilidade

Pré-cirurgico
1
2

Enfermeiro pré-cirtrgico 1
Enfermeiro pré-cirturgico 1

480min - 960min
1920min - 2400min

Cirirgico

Sala de cirurgia 1
Cirurgiao 1
Enfermeiro cirirgico 1
Anestesista 1

480min - 960min

Sala de cirurgia 2
Cirurgiao 1
Enfermeiro cirirgico 2
Anestesista 2

1920min - 2400min

Sala de cirurgia 1
Cirurgiao 2
Enfermeiro cirirgico 1
Anestesista 1

1920min - 2400min

Sala de cirurgia 2
Cirurgiao 2
Enfermeiro cirirgico 2
Anestesista 2

1920min - 2400min

Sala de cirurgia 2
Cirurgiao 3
Enfermeiro cirurgico 2
Anestesista 2

480min - 960min

Sala de cirurgia 2
Cirurgiao 3
Enfermeiro cirirgico 2
Anestesista 2

1920min - 2400min

Pés-cirirgico

9

Sala de recuperacao 1

480min - 1020min

10 Sala de recuperagao 2 1920min - 2460min
11 UTI 480min - 7200min
Ficticio

12 %) 2460min - 7200min

22
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Tabela 5: Dados do exemplo (Pham e Klinkert 2008): tempos

Paciente Pré-cirurgia Cirurgia Pés-cirurgia
Duracao Moddulos Duragao Moddulos Duracao Modulos

1 30 1, 12 180 7,12 60 9,12

2 30 2,12 135 8, 12 75 10, 12

3 30 1, 12 180 7,12 60 9,12

4 30 1,2,12 120 7,8, 12 30 9, 10, 12

5 30 1,2,12  150* 3,4,12 1500 11, 12

6 30 1, 12 90 3%, 12 30 9,12

7 30 2,12 150%* 4,12 60 10, 12

8 30 2,12 120 5,6,12 30 9, 10, 12

9 30 2,12 105 56,12 90 9, 10, 12

10 30 2,12 90 56,12 90 9, 10, 12

Setup 0 - 20 - 0 -

Limpeza 0 - 10 - 0 -

Espera maxima 15 - 15 - 0 -

*dados corrigidos

blocking por 15 minutos. Apds o setup, o médulo 3 é liberado (aos 660 min) e o processo
de cirurgia inicia. A cirurgia ocorre por 150 minutos e o paciente é liberado sem espera
para a proxima etapa (aos 810 min). O médulo 3 inicia o processo de limpeza que dura 10
minutos apos a transferéncia do paciente para a préxima operacao. O modulo 11 processa
a pés-cirurgia por 1500 minutos e o paciente sai do sistema ([;) aos 2310 minutos. O

paciente 4 foi o tinico paciente nao atendido

3.3 Analise da funcao objetivo

A funcao objetivo proposta pelo modelo MMBJS possui dois termos: o makespan e o
somatorio dos instantes de inicio das operacoes ponderado por um fator a. O makespan,
por definicao, é o instante em que a 1ltima operacgao deixa o sistema, ou seja, é o maior
valor do instante de término (I;) dentre todas as operagdes acrescentado o valor do tempo
de limpeza daquela operacao. Nessa secao sao analisados os dois termos que compoem
a funcao objetivo e, a partir de observacoes retiradas dessa analise, uma nova fungao
objetivo é apresentada na préxima secao. O exemplo apresentado na secao anterior sera
utilizado para ilustrar a influéncia de cada um dos termos da fungao objetivo, bem como

as observagoes que embasaram o desenvolvimento da nova funcao objetivo.
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3.3.1 Calculo do makespan

Makespan é definido como max(Cy,Cs, ..., Cy, ...,C,), onde C} indica o instante de
término da operagao k, ou seja, o makespan ¢ o momento em que a ultima operagao
deixa o sistema. Minimizar o makespan normalmente melhora a utilizagao dos recursos.
(Pinedo, 2010). Na formulacao analisada o makespan é calculado a partir do conjunto de

restrigoes (3.10) e (3.11) associadas com a minimizagao da fungao objetivo.

Das restrigoes (3.10), observa-se que todas as operagoes i € [ sdo consideradas para
o calculo do makespan, incluindo aquelas que estao no médulo ficticio. Como o médulo
ficticio nao representa um conjunto real de recursos capazes de processar uma operagao,
os pacientes alocados a esse médulo sao excluidos da programacao e nao deveriam ser con-
siderados no célculo do makespan. Além disso, o médulo ficticio estd no fim do horizonte
de tempo, ou seja, sempre que uma operacao for nao atendida, o makespan correspondera
ao instante de término da ultima atividade alocada no mddulo ficticio. Dessa forma, o

calculo do makespan esté incorreto.

Do exemplo, s6 um paciente (paciente 4) nao é atendido e aparece alocado no médulo
ficticio. O valor do makespan calculado através do conjunto de restri¢oes (3.10) é de 2640
(indicado na Figura 8 como Makespan MMBJS). Pela defini¢ao, makespan é o momento
em que a ultima atividade deixa o sistema, ou seja, € o momento em que a ultima atividade
deixa um modulo real, portanto o valor correto para o makespan, nesse caso, seria 2460

(indicado na Figura 8 como Makespan).

Considerar as atividades que estao no médulo ficticio no célculo do makespan permite
que programacoes com piores valores para o makespan real sejam aceitas, uma vez que o
valor real nao esta na funcao objetivo. Ou seja, para o exemplo anterior, se houver duas ou
mais programacoes com o valor 2640 para o makespan, nao existird um critério de escolha

entre essas programacoes, podendo ser escolhida a programagao com pior ” makespan real”.

Para dar continuidade a analise dos termos da funcao objetivo é necessario corrigir
o calculo do makespan. As restri¢oes (3.10) serao substituidas pelo conjunto (3.14) que
garantem que s6 atividades alocadas a médulos reais (diferentes do médulo ficticio) sejam

consideradas.

TP G- Y ) iel (3.14)

TER?

Onde RY é o conjunto de todos os médulos reais e G ¢ um niimero suficientemente grande.
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Como por exemplo, G = max,cr{f"}.

3.3.2 Definicao do «

Na funcao objetivo do modelo MMBJS (3.1), o termo do somatorio dos instantes de
inicio das operagoes (> _,.; ;) tem como objetivo reduzir o nimero de pacientes alocados
no maédulo ficticio, ou seja, aqueles nao atendidos pelo sistema. O parametro a que
multiplica o termo reduz o seu valor, a fim de ponderar os dois componentes da funcao
objetivo e garantir a programagcao 6tima com menor makespan e menos pacientes nao
atendidos. No entanto, os autores nao apresentam no trabalho o valor desse parametro

Q.

Com a substituigao das restriges (3.10) pelas restrigoes (3.14), uma nova programagao
foi encontrada e estd representada pelo grafico de Gantt da Figura 9. O valor de « utilizado
se manteve em 0,05. O novo makespan encontrado foi 2370 e o mesmo ntimero de pacientes
foram atendidos. Observe que o valor do makespan é menor que o apresentado na Figura
8 (2640) somente com a correc¢ao do calculo do makespan e uma nova solugao é encontrada

nao atendendo o paciente 2.

A definicao de o é uma tarefa fundamental, pois tem funcao de ponderar os valores dos
dois termos da funcao objetivo. Quando o fator a é muito grande, o termo associado ao
somatorio dos instantes de inicio podem assumir uma ordem de grandeza muito superior
ao valor do makespan. Consequentemente, a solucao encontrada antecipa o inicio de
todas as etapas sem se preocupar com finaliza-las o mais rapido possivel. Assim, torna-
se aceitavel, por exemplo, o agendamento de atividades com tempos de processamento
grandes no final do horizonte de tempo, aumentando o valor do makespan, sem alterar

significativamente o valor da fungao objetivo.

Por outro lado, quando o fator o é muito pequeno, o segundo termo torna-se pouco re-
presentativo tornando makespan o termo principal da funcao objetivo. Como as operagoes
alocadas ao médulo ficticio nao sao consideradas no célculo do makespan (apds a substi-

tuicao das restrigoes (3.10) pelas (3.14)), muitos pacientes nao sdo atendidos.

Utilizando os dados do exemplo apresentado anteriormente (Tabelas 4 e 5), a Tabela
6 apresenta o valor da fungao objetivo, assim como os valores dos dois termos que a
constitui e o numero de pacientes nao atendidos em funcgao da variacao de a. Observe
que o comportamento dos termos da fun¢ao objetivo no exemplo sao coerentes com o que

foi discutido anteriormente. Portanto, um « grande [0,25;0,5] piora o valor do makespan,
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Elaborado pela autora
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Tabela 6: Teste de sensibilidade de o com dados das Tabelas 4 e 5

Funcao Pacientes
Makespan ), x; O e T

objetivo nao atendidos
0,500  32.880 2.400 60.960 30.480 1
0,250  17.640 2.400 60.960 15.240 1
0,240  17.029 2.370 61.080 14.659 1
0,050 5.424 2.370 61.080 3.054 1
0,020 3.592 2.370 61.080 1.222 1
0,015 3.242 870 158.145 2.372 7
0,000 0 0 217.920 0 10

enquanto um « pequeno [0;0,015] aumenta o nimero de pacientes deferidos.

Ainda na Tabela 6 observe que o makespan para a = 0,500 é 2.400 porém, sabe-se que
existe uma programacao que também atende 9 pacientes e que possui menor makespan,
por exemplo, a programacao encontrada para a = 0,050. Essa programacao nao foi
escolhida 6tima pelo modelo MMBJS com « = 0, 500, pois pelo calculo da fungao objetivo
para essa programagao com este a temos que o somatoério dos instantes de inicio (61.080)
multiplicado por « adicionando o valor do makespan (2.370) é 32.910. Esse valor é pior que
o resultado encontrado pelo modelo de otimizacao (32.880) apesar de atender 9 pacientes
e encontrar o makespan menor. Dessa forma, observa-se que a definicao do parametro «

nao é uma tarefa trivial e pode alterar consideravelmente o resultado do modelo.

3.4 Analise das restricoes

O conjunto de restrigdes (3.3) e (3.4) determinam que o instante de término de uma
atividade deve ser, no minimo, igual ao seu instante de inicio adicionado ao tempo de
processamento e, no maximo, igual a soma do instante de inicio, tempo de processamento
e o tempo maximo de espera (b;). As duas restrigoes possuem fungoes similares, definir
os instantes de inicio e término das atividades, porém possuem estruturas diferentes. Na
primeira expressao, existe uma restrigado para cada atividade (i € I) e para cada médulo
disponivel para aquela atividade (r € R;) enquanto na segunda, define-se uma restrigao
somente para cada atividade e os médulos sao considerados no somatoério nos modulos dos
tempos de processamento (Y . p;). O artificio utilizado na segunda expressdo reduz
o numero de restricoes e pode representar ou nao um ganho no tempo computacional

empregado para a solucao desse problema.

O mesmo ocorre para o conjunto de restrigdes (3.8) e (3.9) que definem que os instantes

de inicio e término de cada atividade devem estar dentro da janela de tempo do médulo ao
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Tabela 7: Anélise das restri¢oes (3.3), (3.4), (3.8) e (3.9) com relagao ao tempo compu-
tacional em segundos

Instancias
Modelo 1 2 3 1 5  média
original 58,89 43,29 107,87 190,41 136,84 107,46
restrigoes (3.3) 68,57 31,35 180,46 126,54 216,16 124,616
restrigoes (3.8) 86,48 52,75 8295 99,98 95,57 83,546

restricdes (3.3) e (3.8) 48,62 32,22 68,34 98,34 68,22 63,148

qual a atividade foi alocada. Dessa forma as restri¢oes (3.3) e (3.8) podem ser substituidas

pelas restrigoes (3.15) e (3.16), respectivamente.

Li—zi— Y pif >0 i€l (3.15)
reR;
x; — Z ezl >pt el (3.16)
reR;

Para ilustrar o impacto das alteragoes nas restricoes, a Tabela 7 apresenta os tempos
computacionais de cinco instancias geradas conforme descri¢ao apresentada na Segao 4.2.1
para 5 pacientes para cada alteracao nas restricoes. O modelo foi implementado no
CPLEX ILOG versao 12.6 com os parametros padroes de configuracao. Os experimentos
foram realizados em um cluster, com um processador Intel(R) Xeon(R), com 8 ntcleos e

4.20GHz. A memoria RAM disponivel foi de 512 GB e sistema operacional Linux.

Na primeira linha da Tabela 7 estao os tempos correspondentes a formulacao original
(MMBJS). Na segunda linha, somente as restri¢oes (3.3) sdo substituidas pelas restrigoes
(3.15), enquanto a terceira linha apresenta o equivalente para as restrigdes (3.8) que sao
substituidas pelas (3.16). Por fim, na dltima linha, apresentam-se os tempos computa-
cionais de execucao do modelo quando ambos conjuntos de restricoes sao substituidos.
Observe que na maioria dos casos os tempos computacionais sao consideravelmente me-
nores quando as duas restrigoes sao substituidas. A tnica excecao é a instancia 2, onde a
substituicao das restrigdes (3.3) e (3.8) possui tempo de computacional 2,8% pior que em

relac@o a substituigdo somente da restri¢ao (3.3).

3.5 Comentarios adicionais

Além das analises realizadas nas secoes anteriores, alguns comentarios adicionais de-

vem ser realizados a fim de aprimorar a andalise do modelo MMBJS. Do grafico de Gantt
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apresentado na Figura 9 observa-se que o paciente 2 nao é atendido da programacao, ou
seja, estd alocado ao médulo ficticio. Ele estd dentro do conjunto de pacientes que podem
ser processados no segundo dia de programacao, juntamente com os pacientes 4, 5, 7, 8, 9
e 10. O paciente 5 possui o maior tempo de processamento total dentre todos os pacientes
do conjunto (1780 min), mas como utiliza um recurso com grande disponibilidade e pouca
demanda é encaixado na programagao, sem prejuizo ao valor do makespan. O restante
dos pacientes do conjunto possuem tempo de processamento total inferior ou igual ao
paciente 2 (240 min), dessa forma, este é excluido da programagao a fim de minimizar o
makespan da solucao. Uma vez que a funcao objetivo proposta sé considera o ntimero
de pacientes atendidos independentemente do seu tempo de processamento, existe uma
tendéncia do modelo matematico a processar preferencialmente os pacientes com meno-
res tempos de processamento e, consequentemente, nao atender os pacientes com altos
tempos de processamento. Em um ambiente hospitalar esse tipo de fenomeno pode ser
indesejavel, uma vez que os pacientes que necessitam de cirurgias mais complicadas e,

portanto, mais demoradas poderao ser nao atendidos na programacao.

Uma solugao para esse problema é apresentada pelos autores Pham e Klinkert (2008)
que sugerem determinar as prioridades de atendimento dos pacientes através da fixacao da
varidvel y;; com valor igual a um para a primeira atividade dos pacientes prioritarios. Esse
artificio busca garantir que os pacientes com etapas mais demoradas, ou aqueles pacientes
que nao foram atendidos na programacao da semana anterior possam ser priorizados

iniciando antes de outros pacientes.

Em outras palavras, essa solugao define a ordem de programagao dos pacientes pri-
oritarios quando estes concorrem com outros pacientes pelo mesmo recurso em maodulos
diferentes, garantindo que estes sejam atendidos. Porém, essa estratégia nao garante que
o melhor makespan seja escolhido, uma vez que a ordem dos pacientes é fixada. Dessa
forma, é possivel afirmar que podem existir outras programacoes que incluam os pacien-
tes prioritdarios sem, necessariamente, determinar que estes sejam processados primeiro

quando concorrerem por recursos comm outros pacientes.

Além disso, determinar a sequéncia dos pacientes reduz o espago de solugao viavel e
pode excluir solucoes que contenham os pacientes prioritarios e tenham melhor makespan.
Uma alternativa mais interessante é favorecer que esses pacientes sejam atendidos no
horizonte de tempo liberando o modelo para determinar qual a melhor posicao para cada

paciente.



31

4 PROPOSTA DE MODELO MATEMATICO

Apos considerar todas as andlises apresentadas no capitulo anterior, algumas al-
teracoes sao sugeridas ao modelo MMBJS, a fim de melhorar o seu desempenho. Na
proxima secao € apresentado o modelo proposto e em seguida as sao realizados testes

computacionais.

4.1 Formulacao proposta

O modelo apresentado nessa secao é proposto pela autora desse trabalho e consiste
na revisao e aperfeicoamento do modelo anterior. A Tabela 8 apresenta as modifica¢oes

propostas, bem como os resultados esperados. Cada uma delas é discutida na sequéncia.

Conforme apresentado na Segao 3.3.1, o calculo do makespan nao esta adequado uti-
lizando as restrigoes (3.10) porque o médulo ficticio estd no final do horizonte de tempo.
Portanto, se houver qualquer paciente indeferido, o makespan sera definido como o ins-
tante de término da tltima atividade no médulo ficticio. A fim, de resolver esse problema,

sem modificar as restrigoes (3.10), optou-se por retirar o médulo ficticio.

A definicao do parametro « nao é uma tarefa trivial e tem grande influéncia na

Tabela 8: Modelo proposto: modificacoes no modelo MMBJS

Modificacoes Resultados esperados

Retirar o médulo ficticio O célculo do makespan fica adequado sem a
necessidade de modificar as restri¢oes (3.10).

Retirar o parametro a da funcao objetivo Evitar a tarefa nao trivial de definir o «
para cada instancia

Reduzir o nimero de restricoes Reduzir o tempo computacional

Determinar a prioridade dos Evitar que os pacientes com alto tempo
pacientes de processamento sejam indeferidos
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qualidade da solucao, como pode ser verificado na Secao 3.3.2. Esse parametro multiplica
o somatorio dos instantes de inicio de todas as atividades e busca trazer as atividades para
mais préximo do inicio do horizonte de tempo, minimizando assim o niimero de pacientes
alocados ao modulo ficticio. Dessa forma, foi proposta uma funcao objetivo que também
minimize o nimero de pacientes nao atendidos, porém que nao utilize o parametro « na

sua constituigao.

O conjunto de restri¢oes (3.3) e (3.8) pode ser reduzido se substituido pelas restrigoes
(3.13) e (3.14), respectivamente. Essa redugao no nimero de restrigdes, conforme testes
preliminares, pode apresentar uma diminui¢ao no tempo de execugao do modelo para

encontrar uma solugao 6tima. Portanto, no modelo proposto faremos essa substituicao.

Por fim, a solucao 6tima do modelo MMBJS tem uma tendéncia de agendar os pa-
cientes com menores tempos de processamento e isso pode nao ser interessante em um
ambiente hospitalar. Dessa forma, o modelo proposto apresenta um funcao objetivo que

leva em conta a prioridade de cada paciente.

A Tabela 9 apresenta as notacoes utilizadas no modelo proposto. As notacoes alheias

a Tabela 3 estao indicadas e serao tratadas a seguir.

O parametro G é um ntumero grande que sera utilizado na nova fung¢ao objetivo. O
final do horizonte de tempo é um valor suficientemente grande para atender o propdsito
desse parametro. O fator de prioridade de cada paciente ¢ definida por w;. Pacientes
com maiores fatores terao mais chances de ser atendidos na semana da programagao.
O makespan é indicado por mkp no modelo proposto para diferenciar do makespan do
modelo MMBJS.
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Tabela 9: Notagoes modelo proposto.

Conjuntos

R Conjunto de pacientes

1 Conjunto de operagoes

O; Conjunto de pares consecutivos de operagoes do paciente J € &

M Conjunto de recursos

Conjunto de recursos contidos no médulo r que atendem a operacao ¢ € I,

.

Mi e Ri7 Mzr g M

R Conjunto de indices dos modulos, R = U;cr R;

R; Conjunto de indices de modulos possiveis para a operagao @ € [

Parametros

pr Tempo de processamento da operacao ¢ no modulo r, 1 € I,r € R;

pit Tempo de setup para a operacao ¢ € I antes de operacao

p§ Tempo de limpeza para a operacao ¢ € I depois da operagao

b Tempo maximo de espera permitido para a operacao ¢ € [ antes do
! paciente mover para a préxima operacao

e” Inicio do intervalo de disponibilidade do médulo » € R

fr Fim do intervalo de disponibilidade do médulo r € R

I Nimero grande utilizado nas restricoes. H = ) . maX.er {pj} +
' max,c g, ier{p; } + maxie {pi*} + maxic {pf'}

J* Paciente no qual a operacao ¢ € I pertence

G* Nimero grande utilizado na fungao objetivo. G = max,cr{f"}

w;* Fator de prioridade do paciente i € [

Varidveis de decisao

T

2 1, se o moédulo r é designado a operacao ¢ € I; 0, caso contrario
1, se a operacao j ¢ processada depois da operacao ¢; 0, caso contrario
Yii o jeli<j
X Instante de inicio da operacao ¢ €
l; Instante de fim da operacao ¢ € 1
mkp*  Makespan

*novas notagoes
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Modelo Proposto:

i€l reR;
Sujeito a:
dg<1 oiel (4.2)
reR;

li—xi—przsz 1el (4.3)

reR;

reR;
li—.Tj =0 (Z,j) EOj,JE% (45)
g =L+ H2 =2 —2)+ H1 —yy) > p +p* i jeli<jJ #J, (4.6)
re R;,s € Rj,MirﬂMjs 7é 0
v =+ H2 =2 —2) + Hyyy > p +p]* i, jeli<jJ #J, (4.7)

TGRZ',SGRJ‘,M{HMJ-S%O

x; — Z ez > pt Z zi 1€l (4.8)

reR; reR;
SNofra—lzp!y o iel (4.9)
reER; reR;

mkp—linfl 1e€1 ( )
zi, li,mkp>0 iel (4.11)
yi; €{0,1} ijeli<j (4.12)
2re{0,1} iclreR (4.13)

O problema tratado nesse modelo é classificado como um problema de programacao
em dois niveis. Segundo Dempe (2002) os problemas em dois niveis sdo problemas de
otimiza¢ao matematica em que deseja-se minimizar ou maximizar uma fungao objetivo
que possui varidveis que podem ser particionadas em dois conjuntos (x e y) e que apds
calculada a solucao 6tima do conjunto x, calcula-se o 6timo do conjunto y considerando
o resultado de x. Em outras palavras, primeiramente encontra-se a solu¢ao do problema

do nivel superior (x) que serd input para otimizar o problema do nivel inferior (y).

A fungao objetivo proposta, assim como a encontrada no modelo MMBJS, é composta
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por dois termos e minimiza o nimero de pacientes indeferidos e o makespan. O problema
¢ em dois niveis uma vez que dentre as opgoes de programagao que atendem o maior
numero de pacientes (problema do nivel superior), escolhe-se a opgdo que minimiza o

valor do makespan (problema do nivel inferior).

O makespan é calculado utilizando as restrigoes (4.10) e (4.11) juntamente com a
minimizacao da funcao objetivo. No modelo proposto, nao existe mais o médulo ficticio
portanto, o valor do makespan é igual ao instante de fim da ltima atividade alocada a um
modulo real acrescido ao tempo de limpeza. A exclusao do moédulo ficticio apresentou-se
uma solugao viavel e intuitiva, uma vez que, com minimos ajustes, o moédulo ficticio é

dispensavel para o modelo.

O nimero de atividades dos pacientes atendidos é calculado pelo termo » ;. > .cp 27
e, consequentemente, obtém-se o niimero de pacientes atendidos dividindo esse valor pelo
numero de atividades por paciente. O parametro G garante que o nimero de pacientes
atendidos seja o principal componente da funcao objetivo, enquanto o sinal de negativo
ajusta o termo para o problema de minimizacao. Além de retirar o parametro « da
funcao objetivo, esse termo proposto é ponderado pelo fator de prioridade de cada paciente
agendado w;, o que favorece que os pacientes com maiores prioridades sejam alocados na

programagao do horizonte de tempo.

As restrigoes (4.2) garantem que cada atividade s6 deve ser atendida por no méaximo
um médulo. No modelo MMBJS, as restri¢oes equivalentes (3.2) estabeleciam que um
modulo fosse alocado a cada atividade, dessa forma, as atividades nao atendidas eram
alocadas ao modulo ficticio. Com a exclusao do médulo ficticio, esse conjunto de equagoes

deve ser convertido em inequacoes.

As restrigoes (4.3) e (4.4) garantem que o instante de inicio e término de uma atividade
sejam no minimo o tempo de processamento desta atividade e no maximo o tempo maximo
de espera permitido. Conforme discutido na Sec@o 3.4, o conjunto das restrigoes (4.4) é
reduzido em relagdo ao modelo MMBJS adicionando o somatoério de r € R;. Com essa

alteracao espera-se que ocorra uma reducao no tempo de execucao do modelo.

O conjunto de restrigoes (4.5) garante que nao havera espera para o paciente entre duas
atividade consecutivas, ou seja, apds o fim de uma atividade paciente deve ser transferido
imediatamente para a atividade subsequente, o final da atividade inclui o tempo maximo
de espera, caso seja necessario. As restrigdes (4.6) e (4.7) garantem que os médulos que

possuam 0 mesmo recurso nao sejam agendados simultaneamente.

Os conjuntos de restrigoes (4.8) e (4.9) asseguram que as atividades serdo alocadas
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aos modulos dentro do seu intervalo de disponibilidade. Duas alteragoes foram realizadas
nesses conjuntos com rela¢ao ao modelo MMBJS. No conjunto de restrigoes (4.9) foi adi-
cionado o somatoério em r € R;, reduzindo, assim, o nimero de restricoes. Enquanto o
termo ) ., 27 foi adicionado ao fim das restrigées dos dois conjuntos (4.8) e (4.9). Junta-
mente com a transformagao das restri¢oes (4.2) em inequagoes, essa segunda modificagao

permite eliminar o médulo ficticio do modelo.

As restrigoes (4.10) determinam que o makespan é o maior instante de término de
todas as atividades do sistema. As restrigoes (4.11), (4.12) e (4.13) determinam o dominio

das varidveis de decisao.

4.1.1 Funcao objetivo para o problema em dois niveis

A funcao objetivo escolhida para o modelo proposto possui dois termos, onde cada
termo representa um nivel do problema. O nivel superior (=G Y ..; > cp 2i) garante
que o maior numero de pacientes seja atendido dentro do horizonte de tempo disponivel.
Enquanto, o nivel inferior (mkp) garante que, dentre todos as opgoes de programagoes

que atendem o maior nimero de pacientes, aquela com menor makespan seja escolhida.

Um exemplo foi realizado a fim de mostrar as diferencas entre duas situacoes possiveis:
(1) utilizar o modelo minimizando somente o nimero de pacientes indeferidos e, posteri-
ormente, realizar um ajuste manual para reduzir o makespan e (2) analisar o problema
em dois niveis utilizando a funcdo objetivo (4.1). Ressalta-se que o exemplo foi construido

para evidenciar as diferencas entre as duas situacoes possiveis.

Os dados utilizados estao apresentados nas Tabelas 10 e 11. Observe que diferente-
mente do exemplo anterior, o tempo de processamento das atividades sao dependentes
dos médulos que as processam (Tabela 11). Por exemplo, a etapa de cirurgia do paciente
2, tem tempo de processamento 150 minutos quando processada pelo médulo 2 e 170
minutos quando processada pelo médulo 3. O fator de prioridade admitido foi 1 para

todos os pacientes.

A Figura 10 apresenta o grafico de Gantt que representa a solucao obtida através da
resolucao do modelo matematico utilizando somente o elemento da funcao objetivo que
visa minimizar o nimero de pacientes indeferidos. Nesse exemplo, somente o paciente 3
nao é atendido e o makespan encontrado é 1050. Observe que nao é possivel processar
todos os pacientes, pois os médulos de cirurgia (2 e 3) ndo tem disponibilidade suficiente

portanto, estes sao os modulos restritivos do sistema.



Tabela 10: Dados do exemplo problema em dois niveis: médulos e recursos.

Moédulo Recursos Disponibilidade
Pré-cirurgico

1 Enfermeiro pré-cirtirgico 1~ 480min - 960min
Cirirgico

Sala de cirurgia 1
Cirurgia 1

2 . . 480min - 960min
Enfermeiro cirirgico 1
Anestesista 1
Sala de cirurgia 2

3 Cirurgia 2 A80min - 960min

Enfermeiro cirirgico 2
Anestesista 2

Pos-cirirgico
4 Sala de recuperacao 480min - 1440min
) UTI 480min - 2880min

Tabela 11: Dados do exemplo problema em dois niveis: tempos.

Paciente Pré-cirurgia Cirurgia Pos-cirurgia
Médulos(Duragao) ~ Médulos(Duragao) — Médulos(Duragao)

1 1(30min) 2(190min), 3(190min) 5(100min)

2 1(30min) 2(150min), 3(170min) 4(60min)

3 1(30min) 2(190min), 3(180min) 4(100min)

4 1(30min) (15Om1n), 3(170min) 5(150min)

5 1(30min) 2 (90min), 3(100min) 4(80min)
Setup 0 20 0
Limpeza 0 10 0

Bspera 15 15 0

Méxima
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Figura 10: Grafico Gantt - funcao objetivo: nimero de pacientes atendidos. Fonte:
Elaborado pela autora

A Figura 11 apresenta a mesma sequéncia ajustada manualmente de forma a reduzir os
tempos ociosos e, consequentemente, o makespan da solugao apresentada anteriormente.
Observe que o ajuste foi realizado antecipando a entrada dos pacientes 1 e 2, respeitando
as restricoes do modelo, e que o valor do makespan é reduzido para 980, apresentando
uma melhora em relagao a solucao anterior. Assim como na solugao anterior, o paciente

3 nao é atendido.

B B
Mddulo 5
L m
R
i | ||
23 )
SB 3
Médulo 4
- ]
—
o Mddulo 3
32 1
Qo
=
Médulo 2
-
LN
2 ®
22 Médulo 1
25
Q@
s a
400 500 600 700 800 900 1,000 1,100 1,200 1,300 1,400 1,500 1,600 1,700 1,800 1,900 2,000 2,100 2,200
Disponivel Setup M Operagdo M Blocking M Limpeza

Figura 11: Gréafico Gantt - funcao objetivo: nimero de pacientes atendidos com retirada
dos tempos ociosos Fonte: Elaborado pela autora
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A Figura 12 mostra o grafico de Gantt resultado do modelo matematico utilizando
a funcao objetivo proposta. O nimero de pacientes atendidos se mantém em 4,como
esperado, e o makespan é reduzido para 940. Isso ocorre pois, a fungao objetivo considera,
além do numero de pacientes nao atendidos, o valor do makespan na sua composicao.
Assim, dentre todas as opcoes de programacoes que atendem 4 pacientes aquela que
possuir menor makespan é escolhida. Dessa forma, a funcao objetivo proposta apresenta
resultados diferentes e mais interessantes do que a opgao de minimizar somente o niimero

de pacientes indeferidos e, em seguida ajustar, manualmente para reduzir o tempo ocioso.
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Figura 12: Grafico Gantt - fungao objetivo completa. Fonte: Elaborado pela autora

4.1.2 Prioridade de pacientes

Como apresentado na Secao 3.5 muitas vezes é necessario definir a prioridade dos
pacientes de forma a favorecer que determinados pacientes sejam programados dentro do
horizonte de tempo. Para isso, os autores Pham e Klinkert (2008) sugerem determinar
a ordem dos pacientes prioritarios utilizando a varidvel y;;. Essa alternativa determina
que os pacientes prioritarios sejam atendidos antes dos demais pacientes, ou seja, se o
paciente 1 ¢ prioritario entao y;; = 1 para ¢ = 1, onde 7 corresponde a primeira atividade

do paciente 1, e j € I.

Utilizar essa abordagem pode resultar em programacoes insatisfatorias, por exemplo,
considerando uma situagao extrema em que os modulos possiveis para atender um paciente
prioritario sé estejam disponiveis no segundo dia de programacao, o resultado obtido

nao alocard nenhum paciente no primeiro dia do horizonte de tempo, podendo reduzir o
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Tabela 12: Solugao do modelo proposto considerando prioridade dos pacientes definindo
a variavel y;;.

Paciente  Pacientes Makespan 1° paciente
prioritario atendidos atendido
1 1,24eb 960 1
2 1,24eb 980 2
3 124eb 940 5
4 124eb 950 4
5 124eb 940 5

nimero de pacientes atendidos e aumentar o makespan.

Utilizando a estratégia de priorizagao de pacientes apresentada por Pham e Klinkert,
resolveu-se o exemplo da secao anterior definindo, em cada instancia, um paciente pri-
oritario. Observa-se na Tabela 12 os pacientes atendidos na programacao, o valor do
makespan e o primeiro paciente a ser atendido em cada resultado encontrado. Da secao
anterior, temos que a solucao 6tima encontrada sem definigao de prioridade é aquela apre-
sentada na Figura 12 (makespan= 940; 4 pacientes atendidos e paciente 3 nao é atendido)

que sera utilizada para comparacao com os resultados aqui encontrados.

Note que na instancia em que o paciente 3 é prioritario, o resultado encontrado nao
contém esse paciente. Isso ocorre porque as restrigdes (4.6) e (4.7), que determinam as
precedéncias das atividades, nao impedem que o valor do inicio e fim das atividades desse
paciente seja zero. Portanto, a solucao escolhida atende a determinacao y;; = 1, define
x7 =0el; =0 (onde i = 7 corresponde a primeira atividade do paciente 3) e nao atende
o paciente 3, fazendo com que a solucao encontrada seja a solucao 6tima do problema
sem prioridade. Essa situacao s6 ocorre para o modelo proposto, uma vez que este nao
obriga que todas as operagoes sejam alocadas em um maédulo, permitindo que o instante
de inicio e término do paciente prioritario seja zero. No modelo MMBJS, por outro lado,
o comportamento da solugcao com aplicagao dessa estratégia seria semelhante ao resultado

encontrado para os pacientes 1, 2, 4 e 5, discutido a seguir.

Quando os pacientes prioritarios sao os pacientes 1, 2, 4 e 5, o resultado mostra que
a programacao sempre inicia com o paciente prioritario e o valor do makespan é sempre
pior ou igual ao resultado 6timo encontrado sem prioridade. Essa situacao ocorre, pois
definir a posicao de um paciente reduz o espaco de solucao viavel e tende piorar a solucao
encontrada. Observa-se também que nesses casos, o paciente prioritario nao é excluido da
programagao, como no caso do paciente 3, pois é mais ou igualmente interessante para o
método de solucao do modelo escolher a solucao apresentada na Tabela 12 do que uma

solugao sem o paciente prioritario.
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Tabela 13: Solugao do modelo proposto considerando prioridade dos pacientes definindo
a variavel w;.

Paciente  Pacientes Makespan 1° paciente
prioritario atendidos atendido
1 124eb 940 )

2 124eb 940 5
3 234¢ebH 960 3
4 1,24eb 940 )

5 1,24eb 940 5

No modelo matematico proposto sugere-se uma maneira alternativa de modelar a pri-
oridade dos pacientes, utilizando um fator de prioridade para cada paciente (w;). Observe
que, nesse estudo, priorizar um paciente é favorecer que ele seja agendado no horizonte

de tempo e nao, necessariamente, determinar que ele seja o primeiro a ser atendido.

Utilizando o mesmo exemplo, a Tabela 13 apresenta os resultados encontrados quando
cada um dos pacientes ¢ prioritdrio. No exemplo, o paciente prioritario recebe wjgprio) = 5
e os demais w;yy = 1, K € J e k # prio, onde 7 representa a primeira atividade de
cada paciente k e prioritario. Como a sequéncia das atividades nao foi determinada por
nenhuma varidvel, o modelo apresenta como solucao para os pacientes 1, 2, 4 e 5 a mesma

solucao 6tima encontrada para o exemplo sem prioridade, como esperado.

No caso do paciente 3, como ele nao aparece na solucao 6tima sem prioridade, o
modelo busca a melhor solucao que o contenha. Essa solugao exclui o paciente 1, adiciona
o paciente 3 na programacao e possui makespan de 960. O fator de prioridade tem fungao
de favorecer os pacientes prioritarios, porém nao garante que esses sejam atendidos na
programacao. Uma alternativa para determinar que um paciente seja impreterivelmente

atendido é definir a expressao Y 2zl =1 para a primeira atividade desse paciente.

reR;

As solugoes Otimas encontradas utilizando a definicdo da varidvel de posicao (yi;)
apresentam resultados piores ou iguais para o makespan do que o valor obtido na solucao
encontrada utilizando os fatores de prioridade, e, em alguns casos, nao exerce sua funcao
adequadamente. A partir dos exemplos, conclui-se que o paciente prioritario nao precisa
obrigatoriamente ser o primeiro da sequéncia para que preferencialmente seja atendido
no periodo. Ao determinar o inicio do paciente prioritario, estamos excluindo possiveis
solugoes que atendem esse paciente e que possuam melhores makespan. Dessa forma,
atribuir fatores de prioridade aos pacientes é uma estratégia adequada para solucionar

esse problema, sem contudo, prejudicar o makespan ou o numero de pacientes atendidos.
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4.2 Resultados computacionais

Nessa sec¢ao, os resultados obtidos pelos o0 modelo matematico MMBJS e pelo modelo
proposto sao apresentados e analisados. Além disso, a geracao das instancias utilizadas nos
experimentos é descrita. Experimentos sao realizados para comparar o modelo proposto
com o MMBJS. Adicionalmente, experimentos sao realizados variando parametros do

sistema, a fim de realizar andlises de sensibilidade no modelo proposto.

Os modelos matematicos foram implementados no CPLEX ILOG versaol2.6. Os
parametros padroes de configuragoes nao foram alterados, exceto pelo tempo de execugao
limitado em 2 horas. Os experimentos foram realizados em um cluster, do qual utilizou-se
um processador Intel(R) Xeon(R), com 6 niicleos e 4.20GHz. A meméria RAM disponivel

foi de 512 GB e sistema operacional Linux.

4.2.1 Geracao das instancias

A literatura nao possui muitos trabalhos que tratam o problema de programacao
de cirurgias com miltiplos recursos e etapas, dessa forma também existe escassez de
instancias disponiveis. Ozkarahan (2000) propoe um conjunto de instancias que contém
algumas informacoes dos pacientes como tempo de processamento da etapa de cirurgia
classificados por especialidade. Para seus experimentos computacionais Pham e Klinkert
(2008) completam os dados apresentados por Ozkarahan (2000), inserindo os tempos
de processamento das etapas de pré e pos-cirurgia, tempo maximo de espera, setup e
limpeza, além da organizagao dos mddulos. Uma vez que as instancias completas nao
foram disponibilizadas, este trabalho também inclui a geracao aleatdria de instancias

semelhantes as encontradas em Pham e Klinkert (2008) para a execucao dos experimentos.

O conjunto de instancias considera trés especialidades médicas (cirurgia ginecoldgica,
ortopédica e toracica) nas quais os pacientes sao distribuidos. Os tempos de processamento
para cada especialidade foram gerados através de uma distribuicao uniforme discreta,
assim como os tempos de setup, limpeza, tempo maximo de espera e fator de prioridade

de cada pacientes. A distribuicao para cada parametro é apresentados a seguir.

e Tempo de processamento da etapa de pré-cirurgia: 40, 41,..., 60 minutos.
e Tempo de processamento da etapa de cirurgia ginecologica: 95, 96,..., 140 minutos.

e Tempo de processamento da etapa de cirurgia ortopédica: 95, 96,..., 200 minutos.
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e Tempo de processamento da etapa de cirurgia toracica: 75, 76,..., 215 minutos.

e Tempo de processamento da etapa de pds-cirurgia na sala de recuperagao: 90, 91,...,

150 minutos.

e Tempo de processamento da etapa de pos-cirurgia na UTI: 1500,1501,...,1800 minu-

tos.
e Tempo de setup: 25, 26,..., 30 minutos.
e Tempo de limpeza: 15, 16,..., 25 minutos.
e Tempo de espera maxima: 15, 16,..., 20 minutos.

e Fator de prioridade dos pacientes: 1, 2,..., 10.

O gerador de ntimeros aleatérios e as sementes propostas por Taillard (1993) foram
utilizados para gerar os parametros apresentados. Para as instancias a serem utilizadas
no modelo MMBJS, o tempo de processamento no médulo ficticio admitido foi o limite
superior definido para a distribuicao uniforme discreta, por exemplo, para atividades de

pré-cirurgia no moédulo ficticio o tempo de processamento é igual a 60 minutos.

A composicao dos moédulos foram determinados conforme sugerido em Pham e Klin-
kert (2008) e tém disponibilidade de 6 horas por dia, exceto os mdédulos de pds-cirurgia
que tém disponibilidade de 24 (UTI) ou 7 horas por dia (SR). Os conjuntos de recursos

necessarios para cada tipo de médulo sao apresentados a seguir:

e Moddulo de pré-cirurgia: enfermeiro pré-cirirgico;
e Modulo de cirurgia: sala de operagao, cirurgiao, enfermeiro cirtirgico e anestesista;

e Moddulo de pés-cirurgia: UTT ou SR

Sao 4 maédulos de cirurgia divididos por especialidade: 1 cirurgia ginecoldgica, 2 ci-
rurgias ortopédicas e 1 cirurgia toracica. Para cada instancia, cerca de 60% dos pacientes
devem ser processados por médulos de UTI na etapa de pés-cirurgia, os demais sao pro-
cessados pelos modulos de SR. Para todas instancias geradas o horizonte de tempo deter-
minado é de 5 dias. A Tabela 14 apresenta a distribuicao dos pacientes nas especialidades

médicas e nos modulos de pds-cirurgia.

Dois tipos de testes sao realizados nesse trabalho: avaliacao comparativa dos modelos

e analise de sensibilidade do modelo proposto. Para o primeiro teste, 5 instancias com 10
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Tabela 14: Numero de pacientes por especialidade cirurgica e por tipo de pds-cirurgia
para cada conjunto de instancias

Numero Especialidade cirurgica Pos-cirurgia
Pacientes Ginecologia Ortopedia Toracica UTI SR
5 1 3 1 3 2
7 1 4 2 4 3
10 2 5 3 6 4
12 3 6 4 7 5
15 3 7 5 9 6

pacientes sao geradas a fim de avaliar o tempo computacional de cada formulagao. No
segundo teste, sao gerados 7 grupos de instancias com disponibilidades ou nimeros de
modulos diferentes com objetivo de analisar as alteracoes nas solucoes. Para esses grupos
sao geradas instancias com 5, 7, 10, 12 e 15 pacientes. Utilizamos 7 sementes Taillard

(1993) para gerar 245 instancias no total.

4.2.2 Avaliacao comparativa das formulagoes

Nessa se¢ao apresentaremos os experimentos realizados para comparar o modelo pro-
posto com o modelo MMBJS analisando o tempo computacional necessario para a re-
solucao de cada formulagao. Como visto anteriormente, no modelo MMBJS o valor do
makespan sofre interferéncia sempre que houver algum paciente alocado ao médulo ficticio,
uma vez que as atividades desse paciente sao consideradas no calculo do makespan. Dessa
forma, os experimentos sao realizados para instancias em que o valor do makespan é cal-
culado corretamente, ou seja, quando todos os pacientes sao atendidos no horizonte de

tempo definido.

Para essa analise sao consideradas 7 instancias com 10 pacientes, 16 recursos, 47
modulos reais distribuidos em 5 dias e 1 médulo ficticio para o MMBJS. Os pacientes estao
divididos em especialidades, sendo 2 da cirurgia ginecoldgica, 5 da cirurgia ortopédica
e 3 da cirurgia tordcica. FExistem 2 moédulos de pré-cirurgia e 4 moédulos de cirurgia
disponiveis 7 horas em cada um dos 5 dias. Os médulos de pds-cirurgia sao divididos em
Sala de Recuperacao (SR) e Unidade de Tratamento Intensivo (UTI). Estao disponiveis 3
SR com 8,5 horas didrias, enquanto 2 UTI ficam disponiveis do inicio ao fim do horizonte
de tempo. O médulo ficticio exclusivo do modelo MMBJS tem inicio no fim do horizonte
de tempo e tem duracao suficiente para atender todos os pacientes. Para definir o valor
de «a, que nao é determinado no modelo MMBJS, realizou-se os experimentos atribuindo

varios valores a esse parametro.
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Tabela 15: Comparacao entre os modelos MMBJS, MMBJS* e Proposto: solucao.

. Pacientes
Instancia Makespan Atendidos
1 6761 10 0,0005
2 6560 10 0,0010
3 6783 10 0,5000
4 6736 10 0,5000
) 6603 10 0,0100
6 6804 10 0,5000
7 6633 10 0,5000

Tabela 16: Comparacao entre os modelos MMBJS, MMBJS* e Proposto: tempos e GAP.

MMBJS MMBJS* Proposto

Tempo(s) GAP(%) Tempo(s) GAP(%) Tempo(s) GAP(%)
24797 00,00 196,59 00,00 169,19 00,00
338,99 00,00 90,38 00,00 256,82 00,00
7214,19 29,90 7200,37 21,25 144,08 00,00
7206,98 13,25 1200,00 00,00 120,19 00,00
146,58 00,00 117,15 00,00 84,03 00,00
922,54 00,00 1188,33 00,00 407,17 00,00
7238,41 23,88 749,04 00,00 154,46 00,00

Instancia

~N O T W N

Na Tabela 15, a primeira coluna é a identificagao das instancias testadas e em seguida
sao apresentados os valores do makespan, a e o numero de pacientes atendidos. Verifica-
se que, com o valor do a adequado, é possivel encontrar um resultado equivalente ao
modelo proposto. Infelizmente encontrar o valor adequado do « nao é uma tarefa trivial
e, portanto, cada instancia teve que ser testada varias vezes alterando esse parametro
até encontrar um resultado equivalente. No total, oito valores para o parametro « foram

testados (0,5; 0,1; 0,05; 0,01; 0,005; 0,001; 0,0005 e 0,0001).

Adicionalmente, na Tabela 16 é apresentado, para cada uma das sete instancias, o
tempo computacional em segundos necessario para chegar ao resultado 6timo ou o tempo
maximo configurado para rodadr o problema utilizando os modelos MMBJS e o modelo
proposto e o GAP encontrado. Na coluna MMBJS* estao os tempos computacionais
utilizando o modelo MMBJS com alteragao das restrigoes (3.3) e (3.4) a fim, de reduzir
o numero de restri¢oes, e, possivelmente o tempo computacional. Em algumas instancias
o software CPLEX nao encontrou uma solucao étima no tempo maximo estipulado de
2 horas (7200 segundos) para os modelos MMBJS e MMBJS*, portanto existem GAPs

associados aos resultados encontrados que também sao apresentados na Tabela 16.

Em regra geral, observa-se que os tempos computacionais do modelo MMBJS, sem a
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substituicao das restricoes, é consideravelmente maior se comparado com os outros dois
modelos. A tnica excecao foi a instancia 6, na qual a substituicao das restrigoes piorou
o tempo computacional em 22%. Das 7 instancias testadas, o modelo MMBJS nao foi

capaz de encontrar a solugao 6tima em 2 horas para 3 delas, com GAP médio de 22,34%.

Comparando o modelo MMBJS*, com a substituicao das restricdes, com o modelo
proposto, verifica-se uma consideravel redugao no tempo computacional em algumas
instancias, chegando a uma reducao méxima de 98%. Uma excegao foi a instancia 2
que apresentou melhor tempo no modelo MMBJS*, com uma reducao de 65%. O solver
utilizando o modelo proposto encontrou a solugao 6tima em todas as 7 instancias testadas,
enquanto que utilizando o modelo MMBJS* nao pode encontrar uma solucao 6tima em

uma das instancias, encontrando uma solucao com GAP de 21,25%.

Através desse experimento foi possivel verificar que o modelo proposto consegue encon-
trar solucoes 6timas equivalentes ao modelo MMBJS em problemas que todos os pacientes
sao atendidos. No caso de problemas em que pelo menos um paciente nao é atendido, o
modelo MMBJS nao retorna o valor correto do makespan, portanto nao é possivel fazer
uma avaliacao comparativa com o modelo proposto. Adicionalmente, algumas vantagens
sao verificadas em relacao ao modelo MMBJS: A eliminacao do parametro a permite
reducao no tempo computacional, uma vez que nao serd necessario testar varios valores
para esse parametro; A substituicdo das restrigoes (3.3) e (3.4) também pode reduzir
o tempo computacional. Dessa forma, o modelo proposto apresenta-se como uma boa
alternativa ao modelo MMBJS com consideravel reducao do tempo computacional para

problemas em que todos os pacientes sao atendidos.

4.2.3 Analise de sensibilidade para o modelo proposto

Nessa secao sao apresentados experimentos com diferentes arranjos de médulos a fim
de analisar o comportamento do modelo proposto, tomando como base uma configuracao
inicial (Grupo 0). Os dois termos da fun¢ao objetivo, nimero de pacientes atendidos e
makespan sao estudados em cada caso com finalidade de compreender as alteracoes no
sistema. Trés caracteristicas do sistema foram modificadas: disponibilidade dos mdédulos,
exceto dos moédulos de UTI; nimero de mddulos de pos-cirurgia de UTI e ntimero de
modulos de pré-cirurgia. Para cada caracteristica, dois grupos de instancias foram criados.
No primeiro grupo, adicionou-se médulos ou incrementou-se a disponibilidade dos moédulos
em relacao a configuracao inicial, deixando o sistema com maior folga. No segundo grupo,

a disponibilidade dos médulos é reduzida ou modulos sao excluidos da programacao,
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Tabela 17: Resumo das caracteristicas dos grupos de instancias

Médulos
Grupo Pré Cirurgia Pés SR Pos UTI

quant. disp. quant. disp. quant. disp. quant. disp.
0 2 6h 4 6h 3 7h 2 24h
1.1 2 7h 4 7h 3 8h30 2 24h
1.2 2 5h 4 5h 3 5h30 2 24h
2.1 2 6h 4 6h 3 7h 3 24h
2.2 2 6h 4 6h 3 7h 1 24h
3.1 3 6h 4 6h 3 7h 2 24h
3.2 1 6h 4 6h 3 7h 2 24h

consequentemente, o sistema fica mais restrito.

As caracteristicas de cada um dos grupos sao resumidas na Tabela 17. O Grupo 0
apresenta a configuracao inicial que é utilizada como base de comparagao com os demais
grupos. A quantidade de moédulos e suas disponibilidades estao apresentadas na tabela
e as modificagoes de cada grupo, em relacao a configuracao inicial, estao destacadas em
negrito. Uma vez que o sistema possui mais disponibilidade nos Grupos 1.1, 2.1 e 3.1,
espera-se que o nimero de pacientes atendidos aumente e/ou o valor do makespan diminua
em relacao ao Grupo 0. Por outro lado, nos Grupos 1.2, 2.2 e 3.2 a disponibilidade dos
modulos é mais restrita, entao, a expectativa é que o numero de pacientes atendidos

reduza e/ou o valor o makespan aumente.

A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos em todas as instancias testadas no Grupo
0. Na coluna ID é apresentado a identificagao da instancia com o nimero do grupo,
quantidade de pacientes disponiveis no sistema e o numero de identificacao da semente
utilizada para gerar os dados. O valor do makespan, o nimero de pacientes atendidos
e a lista dos pacientes nao atendidos indicam parte da solugao encontrada a partir da
resolucao das instancias utilizando o modelo matematico proposto. O tempo utilizado
para a realizagdo dos testes foi delimitado em 2 horas (7200s), o tempo computacional
indica o tempo necessario para chegar a solucao otima, porém, se ao final do tempo
maximo a solugao 6tima nao for encontrada, o GAP indica a diferenca percentual entre a
solucao incumbente e o limitante inferior determinado pelo solver. Utilizou-se a tolerancia
para o GAP de 0,005%, ou seja, uma vez que uma solucao encontra esse GAP a otimizacao
¢ finalizada. As otimizagoes que atingem essa tolerancia sao indicadas nas tabelas com a

indicagao (*).

Observe que todos os pacientes do sistema sao atendidos nas instancias com 5 e 7

pacientes e que, conforme aumenta o niimero de pacientes, o nimero de pacientes que nao
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# pacientes pacientes Tempo

1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP(%) computacional(s)
051 2d 13h 54min 5 - 0,00% 3,87
. 052 1d 17h 02min 5 - 0,00%* 1,55
$ 053 2d 12h 42min 5 - 0,00 1,93
§ 054 2d13h 10min 5 - 0,00 9,53
© 055 2d13h 08min 5 - 0,00* 4,51
g 0.5.6 2d 13h 22min 5 - 0,00 3,91
0.5.7 2d 13h 16min 5 - 0,00 1,79
071 3d 13h 24min 7 - 0,00% 16,02
. 072 2d 18h 09min 7 - 0,00 13,08
$ 0.7.3 3d 13h 53min 7 - 0,00%* 11,57
§ 074 3d13h 46min 7 - 0,00%* 12,87
© 075 2d16h 51min 7 - 0,00* 13,01
f 0.7.6 3d 13h 14min 7 - 0,00%* 41,10
0.7_7 3d 14h 51min 7 - 0,00%* 18,00
0.10_.1 3d 13h 43min 8 6,9 0,00% 203,40
w 0.10-2 4d 14h 35min 10 - 0,00%* 155,33
g 0.10.3 3d 15h 34min 8 9, 10 0,00* 305,11
2 0.104 4d 15h 00min 9 8 0,00* 256,55
§0,10,5 4d 14h 07min 10 - 0,00%* 169,66
o 0.10.6 4d 18h 52min 10 - 0,00* 137,39
= 0.10_7 4d 12h 53min 9 2 0,00%* 92,12
0.12.1 3d 14h 41min 9 1,6,9 0,00 5234,92
w 0.12.2 4d 17h 16min 11 6 0,00%* 280,50
g 0.12.3 4d 18h 16min 10 9,10 0,00%* 314,52
2 0.124 4d 15h 12min 10 8,10 0,00%* 463,40
§0,12,5 4d 16h 30min 11 11 0,00* 176,55
o 0.12.6  4d 15h 51min 10 8,10 0,00* 466,42
=~ 0.12.7 4d 12h 53min 10 1,2 0,00%* 1526,61
0.15.1 4d 14h 35min 11 1,6,9,10 28,73 7266,51
$ 0152 4d 17h 16min 12 1,6,14 4,67 7200,36
£ 0153 4d 19h 41min 11 7,9,10,13 1,54 7200,30
S 0154 4d 15h 12min 11 6,8,10,14 20,27 7200,35
& 0.15.5 4d 18h 15min 12 211,12 2,52 7200,39
2 (0156 4d 17h 20min 12 4,8,10 0,00* 6090,29
0.15_7 4d 15h 12min 12 1,2,13 0,02 7200,31

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido



49

sao atendidos também aumenta, isso ocorre, pois o sistema passa a ficar sobrecarregado e
nao tem mais disponibilidade para entender os pacientes adicionais. O valor do makespan
também se altera com o numero de pacientes da instancia, essa variavel vai aumentando

a medida que o sistema vai atendendo mais pacientes.

Analisando o numero de pacientes atendidos nas instancias 0.10.4 e 0.12.4 temos
que um aumento de 9 para 10 pacientes atendidos, ou seja, a solugao para 12 pacientes
consegue atender 10 pacientes e a instancia com 10 pacientes atende somente 9 com os
mesmos recursos. Esse resultado pode ser justificado pelo fato da solugao de 0-12_4 incluir
dois pacientes que nao estavam disponiveis na instancia 0_10_4, os pacientes 11 e 12. Dessa
forma, a instancia 0_10_4 apesar de ter 10 pacientes disponiveis para atendimento, nao
poderia ter o mesmo resultado encontrado em 0_12_4. Por outro lado, o nimero minimo
de pacientes que a instancia 0.12_4 deveria atender é 9, ja que que todos os pacientes
disponiveis em 0.10_4 estao disponiveis em 0.12.4 e, portanto, é possivel encontrar a
mesma programacgao. Pode-ser concluir que é possivel que instancias maiores atendam

mais pacientes que instancias menores, porém o contrario nunca pode acontecer.

Para instancias pequenas (nimero de pacientes < 7), o solver utilizando o modelo
proposto encontra a solugdo étima em um tempo computacional reduzido (< 45 segun-
dos), conforme o nimero de pacientes aumenta, o tempo computacional necessario para
encontrar uma solucao 6tima aumenta, média de 2min e 34s para as instancias com 10
pacientes. Nas instancias com 15 pacientes, o solver ja nao consegue, na maioria dos
casos, encontrar uma solugao 6tima em 2 horas de processamento, apresentando um GAP
de até 28,73%.

No Grupo 1.1 a disponibilidade dos médulos de pré-cirurgia, cirurgia e pds-cirurgia
em SR é aumentada, resultando em um sistema mais ocioso capaz de atender mais pa-
cientes e/ou atender o mesmo numero de pacientes em um tempo menor. Os resultados
apresentados na Tabela 19 confirmam essa suposicao. Observe que nas instancias menores
o makespan encontrado é menor ou igual aquele encontrado no Grupo 0, enquanto que na
maioria das instancias maiores, o numero de pacientes atendidos aumenta, conforme espe-
rado. Adicionalmente, o nimero de instancias que o software nao encontra uma solucao
6tima em duas horas ¢ menor (8,6%) comparativamente com o Grupo 0 (17,1%) e o maior
GAP apresentado ¢ 10,59%.

No Grupo 1.2, as disponibilidade dos médulos é reduzida fazendo com que o sistema
fique mais restrito. Espera-se que o nimero de pacientes atendidos reduza e que o ma-

kespan aumente para o mesmo numero de pacientes atendidos no Grupo . A Tabela 20
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# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP(%) computacional(s)
1.151 1d 16h 26min 5 - 0,00 4,65
. 1152 1d 15h 23min 5 - 0,00 1,79
9 1153 1d17h 13min 5 - 0,00 1,43
& 1.154 1d 15h 31min 5 - 0,00%* 1,58
© 1155 1d 15h 12min 5 _ 0,00% 3,92
g 1.1.5.6 1d 16h 27min 5 - 0,00 4,55
1.1.5.7 1d 17h 19min 5 - 0,00 1,19
1.1.7.1 2d 16h 58min 7 - 0,00% 12,32
. 1172 2d 17h 16min 7 - 0,00 14,52
9 1.1.7.3 3d 13h 46min 7 - 0,00* 11,29
& 1.1.74 2d 17h 46min 7 - 0,00%* 12,12
© 1175 2d 16h 51min 7 _ 0,00 30,99
f 1.1.7.6  2d 17h 34min 7 - 0,00 14,51
1.1.7.7 3d 14h 51min 7 - 0,00* 42,99
1.1.10.1 4d 16h 41min 10 - 0,00% 169,19
» 1.1.102 4d 13h 20min 10 - 0,00* 256,82
g 1.1.10.3 4d 17h 03min 10 - 0,00% 144,08
S 1.1.104 4d 16h 16min 10 - 0,00%* 120,19
§ 1.1.10.5 4d 14h 03min 10 _ 0,00% 84,03
o 1.1.10.6 4d 17h 24min 10 - 0,00% 407,17
~ 1.1.10.7 4d 14h 33min 10 - 0,00* 154,46
1.1.12.1 4d 16h 41min 11 9 0,00% 406,94
» 1.1.12.2 4d 13h 42min 11 6 0,00% 828,83
g 1.1.12.3 4d 17h 03min 11 10 0,00* 308,29
S 1.1.124 4d 16h 16min 11 8 0,00% 635,18
§ 1.1.12.5 4d 14h 03min 11 11 0,00% 548,68
o~ 11126 4d 16h 18min 11 8 0,00% 466,82
= 1.1.12.7 4d 14h 33min 11 2 0,00* 264,75
1.1.151 4d 15h 23min 13 6,9 10,59 7244.93
» 1.1.152 4d 14h 34min 13 1,6 7,54 7200,30
g 1.1.15.3 4d 15h 03min 13 9,10 0,00% 1645,91
S 1.1.154 4d 16h 16min 13 8,10 0,00%* 1831,44
§ 1.1.155 4d 14h 07min 13 10,11 7,01 7200,34
o 11156 4d 15h 06min 13 8,10 0,00% 930,88
~ 1.1.15.7 4d 14h 33min 13 2,13 0,00% 1803,00
k

indica que o GAP de tolerancia foi atingido



Tabela 20: Anélise sensibilidade - Grupo 1.2.

51

# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos nao atendidos GAP (%) computacional (s)
1251 3d 12h 45min 5 - 0,00% 13,75
1252 2d13h 27min 4 5 0,00% 8,08
9 1.253 2d 14h 48min 5 - 0,00 7,69
§ 1.254 2d 14h 42min 5 - 0,00 4,09
© 1255 2d 14h 53min 5 _ 0,00 5,31
g 1.2.5.6 2d 13h 22min 5 - 0,00 3,66
1.2.5.7  2d 16h 30min 5 - 0,00 3,80
1271 3d 15h 11lmin 7 - 0,00% 6,63
1272 4d 12h 54min 6 5 0,00 7,76
9 1273 4d 14h 33min 7 - 0,00 15,12
& 1.2.74 4d 13h 14min 7 - 0,00 15,50
© 1275 4d 12h 42min 6 5 0,00% 17,73
f 1.2.7.6 4d 13h 10min 7 - 0,00* 15,56
1.2.7.7  4d 13h 12min 7 - 0,00% 5,96
1.2.10.1 4d 13h 25min 8 6,9 0,00% 144,30
» 1.2.1022 4d 12h 54min 7 1,5,6 0,00 93,63
g 1.2.10.3 4d 15h 09min 8 8,10 0,00% 161,63
S 1.2.104 4d 14h 29min 8 8,9 0,00% 139,80
§ 1.2.10.5 4d 12h 54min 7 2,5,10 0,00%* 90,14
o 1.2.10.6 4d 14h 03min 8 8,10 0,00%* 81,72
~ 1.2.10.7 4d 13h 12min 8 1,2 0,00* 71,76
1.2.12.1 4d 13h 25min 9 6,9,10 0,00% 629,76
» 1.2.12.2 4d 13h 26min 8 1,5,6,10 0,00% 256,36
g 1.2.12.3 4d 15h 03min 9 8,9,10 0,00* 320,41
S 1.2.124 4d 14h 57min 9 8,9,10 0,00%* 443,55
§ 1.2.12.5 4d 12h 54min 8 2,5,10,11 0,00* 281,39
o 121126 4d 13h 11min 9 6,8,10 0,00* 160,02
= 1.2.12.7 4d 13h 12min 9 1,2,8 0,00* 102,35
1.2.151 4d 14h 35min 10 1,6,9,10,12 0,00% 1722,51
» 1.2.152 4d 13h 26min 9 1,5,6,10,13,14 0,00* 2456,22
g 1.2.15.3  4d 15h 03min 9 5,7,8,9,10,11 0,00* 2312,14
S 12154 4d 14h 29min 9 6,7,8,9,10,14 21,07 7214,71
§ 1.2.155 4d 13h 14min 8 2,4,5,10,11,12,13  0,00% 4152,80
o 121156 4d 14h 19min 10 1,6,8,10,14 0,00%* 4751,38
~ 1.2.15.7 4d 13h 27min 10 1,2,7,11,13 0,00* 702,43
k

indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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apresenta os resultados encontrados para as instancias deste grupo. Conforme esperado,
o numero de pacientes atendidos é reduzido consideravelmente de forma que até para
instancia com 5 pacientes (1.2.5_2) o solver utilizando o modelo proposto nao seja capaz
de encontrar uma solugao que atenda todos os pacientes. Observando as instancias 0.10_1
e 1.2_10_1 temos que, em ambas, 8 pacientes sao atendidos pelo sistema, mas como no
Grupo 1.2 o sistema é mais restrito o valor do makespan aumenta em 1.422 minutos em
relacao ao resultado da instancia do Grupo 0. Nesse grupo somente para uma instancia o

solver nao encontrou o valor 6timo em 2 horas de processamento.

Os resultados encontrados com a adicao de um moédulo de poés-cirurgia em UTI na
configuracao inicial sao apresentados na Tabela 21. Devem aparecer mudancas entre os
resultados desse grupo e do Grupo 0, se o médulo de pés-cirurgia em UTI for um médulo
restritivo, ou seja, se esse modulo restringir o atendimento de um paciente adicional. Da
Tabela 21 observa-se que o numero de pacientes atendidos com a adicao de um modulo
de pos-cirurgia em UTI aumenta para instancias com 10, 12 e 15 pacientes, chegando a
atender até 2 pacientes a mais. Para instancias com 7 pacientes, o nimero de pacientes
atendidos se mantém em 7, mas o makespan encontrado é inferior ao encontrado no Grupo
0 (reducao média de 16h 36min). Ja as instancias com 5 pacientes nao sofrem qualquer
alteracao, isso significa que esse mdédulo nao é restritivo quando o sistema tem que atender
sO 5 pacientes. Nesse grupo existem 7 instancias em que o solver nao ¢ capaz de encontrar

uma solucao 6tima em 2 horas, uma a mais que o Grupo 0.

Dos resultados apresentados na Tabela 22, concluiu-se que o moédulo de pés-cirurgia
em UTI restringe o sistema para instancias com numero de pacientes maior ou igual a
7. Como exemplo, tomemos as instancias 0.10_1 e 2.2_10_1, observe que o numero de
pacientes atendidos quando existem dois moédulos de pds-cirurgia em UTI é 8 e quando
retira-se um desses modulos esse valor é reduzido para 6 pacientes atendidos. O numero
de pacientes atendidos nesse grupo é reduzido em 71% das instancias, enquanto o valor do
makespan aumenta para todas as instancias que mantém o niimero de pacientes atendidos.
Os resultados encontrados nesse grupo mostram a relevancia de um bom dimensionamento
do nimero de UTT em um hospital. Nesse grupo, todas as instancias encontraram valores

Otimos em menos de 2 horas.

O Grupo 3.1 busca identificar se os modulos de pré-cirurgia restringem o sistema.
Os resultados encontrados a partir da solucao das instancias adicionando um modulo de
pré-cirurgia a configuracao inicial s@o apresentados na Tabela 23. Analisando compara-
tivamente com o Grupo 0, a adicao de um modulo de pré-cirurgia permite uma redugao

do makespan em 31% das instancias em que o solver encontrou uma solucao étima nos
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indica que o GAP de tolerancia foi atingido

# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP(%) computacional(s)
2151 2d 13h 54min 5 - 0,00% 13,41
2152 1d 16h 32min 5 - 0,00% 3,25
2 2153 2d12h 42min 5 - 0,00 1,44
& 2.154 2d13h 10min 5 - 0,00 3,39
© 2155 2d13h 08min 5 _ 0,00% 7,00
g 2.1.5.6 2d 13h 22min 5 - 0,00 7,74
2.1.5.7 2d 13h 16min 5 - 0,00 1,58
2171 2d 15h 46min 7 - 0,00% 44,29
2172 2d 14h 09min 7 - 0,00% 6,60
9 21.7.3 2d 15h 00min 7 - 0,00* 29,44
§ 2.1.74 2d 14h 45min 7 - 0,00%* 18,26
© 2175 2d 14h 31min 7 _ 0,00% 11,95
f 2.1.7.6 2d 16h 39min 7 - 0,00 55,97
2.1.7.7 2d 17h 0lmin 7 - 0,00 38,24
2.1.10.1 4d 13h 25min 10 - 0,00% 2369,01
» 2.1.1022 4d 12h 54min 10 - 0,00* 1496,47
g 2.1.10.3 4d 13h 03min 10 - 0,00 2556,41
S 21104 3d 16h 00min 10 - 0,00%* 5287,31
§ 2.1.10.5 3d 15h 18min 10 - 0,00% 392,11
o 21106 4d 12h 37min 10 - 0,00 4938,11
~ 2.1.10.7 4d 12h 53min 10 - 0,00* 3147,42
2.1.121 4d 13h 25min 11 9 5,87 7200,30
» 21122 4d 14h 40min 12 - 0,02 7200,35
g 2.1.12.3 4d 15h 42min 12 - 0,03 7200,32
8 2.1.124 4d 15h 00min 12 - 0,01 7210,26
§ 2.1.12.5 4d 14h 26min 12 - 0,02 7200,06
~ 21126 4d 14h 56min 12 - 0,02 7200,09
= 2.1.12.7 4d 13h 36min 12 - 0,00%* 387,01
2.1.15.1 4d 16h 31min 13 9,12 8,05 7200,12
» 21152 4d 17h 11lmin 15 - 0,03 7210,87
g 2.1.15.3 4d 15h 16min 13 7,10 4,23 7200,10
8 2.1.154 4d 15h 12min 13 8,14 3,80 7200,47
§ 2.1.15.5 4d 15h 00min 13 11,12 3,53 7204,47
o 21156 4d 15h 51min 14 8 1,13 7200,09
~ 2.1.15.7 4d 19h 29min 14 2 1,18 7200,08
k
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# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP (%) computacional(s)
2251 3d 13h 34min 5 - 0,00% 8,38
2252 3d 14h 49min 5 - 0,00% 0,86
2 2253 3d15h 34min 5 - 0,00 1,04
§ 2254 3d14h 40min 5 - 0,00 1,36
S 2255 3d14h 42min 5 _ 0,00 1,10
g 2.2.5.6 3d 14h 43min 5 - 0,00 0,93
2.2.5.7 3d 16h 37min 5 - 0,00% 1,06
2271 3d 13h 34min 6 6 0,00 9,76
2272 4d 15h 34min 7 - 0,00 1,95
2 2273 3d15h 34min 6 6 0,00 3,27
§ 2274 3d14h 40min 6 6 0,00% 10,54
© 2275 4d 14h 59min 7 _ 0,00% 9,86
f 2.2.7.6 4d 15h 36min 7 - 0,00 3,53
2.2.7.7 3d 14h 51min 6 2 0,00% 5,28
2.210.1 3d 14h 52min 6 1,6,9,10 0,00 85,61
w 2.2.10.2 4d 17h 16min 7 1,6,9 0,00% 49,43
g 2.2.10.3 3d 15h 34min 6 6,8,9,10 0,00 22,38
8 22104 4d 15h 12min 7 1,8,10 0,00 88,11
§ 2.2.105 4d 12h 54min 7 1,2,10 0,00 76,11
o 22106 4d 17h 16min 7 1,8,10 0,00% 29,83
= 2.2.10.7 3d 13h 35min 6 1,2,8,10 0,00% 83,17
22121 3d 14h 52min 7 1,6,8,9,10 0,00 184,39
» 2.2.12.2 4d 16h 57min 8 1,2,9,10 0,00% 144,10
g 2.2.12.3 4d 18h 16min 8 6,8,9,10 0,00 120,35
8 22124 4d 15h 12min 8 1,6,8,10 0,00 128,72
§ 2.2.12.5 4d 12h 54min 8 1,2,10,11 0,00 125,91
~ 22126 4d 16h 51min 8 1,8,9,10 0,00% 157,46
= 22127 3d 13h 40min 7 1,2,8,10,11 0,00% 206,63
22151 4d 12h 23min 9 1,6,8,9,10,13 0,00 6500,56
» 2.2.15:2 4d 16h 57min 10 1,2,9,10,13 0,00% 423,92
g 2.2.15.3 4d 18h 16min 9 6,7,3,9,10,13 0,00 2164,57
8 22154 4d 16h 49min 10 1,2,6,8,10 0,00 1033,06
§ 2.2.155 4d 14h 07min 10 1,2,10,11,13 0,00% 4549,86
o 22156 4d 14h 24min 10 1,6,8,9,10 0,00 443,77
~ 22157 3d 14h 51min 9 1,2,8,10,11,13  0,00* 5448,09
k

indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP(%) computacional(s)
3151 2d 13h 54min 5 - 0,00% 42
3152 1d 17h 02min 5 - 0,00% 2,74
2 3153 2d12h 42min 5 - 0,00% 0,58
£ 3.154 2d13h 03min 5 - 0,00 0,64
© 3155 2d 13h 08min 5 _ 0,00 0,65
,2“ 3.1.5.6  2d 13h 08min 5 - 0,00% 6,21
3.1.5.7 2d 13h 14min 5 - 0,00 0,88
3171 3d 13h 24min 7 - 0,00% 18,39
3172 2d 18h 09min 7 - 0,00 8,1
2 3.1.73 3d 13h 50min 7 - 0,00% 3,56
§ 3.1.74 3d 13h 46min 7 - 0,00%* 10,4
'© 3175 2d 16h 5lmin 7 ; 0,00 14,23
f 3.1.7.6  3d 13h 14min 7 - 0,00%* 7,49
3.1.7.7  3d 14h 49min 7 - 0,00% 12,79
3.1.10.1 3d 13h 43min 8 6,9 0,007 176,45
» 3.1.1022 4d 14h 35min 10 - 0,00% 59,85
g 3.1.10-3 3d 15h 31min 8 8,10 0,00% 223,19
S 3.1.104 4d 14h 49min 9 8 0,00% 239,81
§ 3.1.105 4d 14h 07min 10 _ 0,00% 69,85
o 31106 4d 18h 52min 10 - 0,00% 200,82
= 3.1.10.7 4d 12h 52min 9 2 0,00% 294 .4
3.1.121 3d 14h 41min 9 1,6,9 0,00% 1104,07
» 3.1.12.2 4d 17h 16min 11 6 0,00% 160,6
g 3.1.12.3 4d 18h 16min 10 8,10 0,00% 636,82
8 3.1.124 4d 15h 03min 10 8,10 0,00% 479,67
§ 3.1.12.5 4d 16h 28min 11 11 0,00% 495,17
~ 31126 4d 15h 51min 10 8,10 0,00% 510,73
= 3.1.12.7 4d 12h 52min 10 1,2 0,00% 524,52
3.1.151 4d 14h 35min 11 1,6,9,10 22,18 7200,23
» 3.1.15:2 4d 17h 16min 12 1,6,14 0,00% 1969,64
g 3.1.15.3 4d 16h 20min 10 5,7,8,9,10 15,61 7254,29
S 3.1.154 4d 15h 3min 11 6,8,10,14 20,28 7200,22
§ 3.1.155 4d 15h 48min 12 2,11,12 2,5 7200,26
o 31156 4d 17h 10min 12 4,8,10 6,02 7200,17
— 3.1.15.7 4d 15h 12min 12 1,2,13 0,02 7200,19
k

indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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dois grupos. O numero de pacientes atendidos nao sofreu nenhuma melhora em relagao

ao Grupo 0 para as instancias com GAP= 0,00%.

Finalmente, o Grupo 3.2 reduz em uma unidade o niimero de médulos de pré-cirurgia
disponiveis por dia para atender os pacientes. A Tabela 24 apresenta os resultados dessas
instancias. Pode-se observar que o niimero de pacientes nao atendidos aumenta em 1 ou 2
unidades em cerca de 66,7% das instancias com 10, 12 e 15 pacientes. Para as instancias
que atendem o mesmo numero de pacientes, o makespan encontrado pelo solver é pior
em 81% das instancias. Portanto, os médulos de pré-cirurgia sao médulos restritivos para

esse conjunto de instancias.

Os experimentos realizados analisam o comportamento do modelo proposto com al-
teracoes nas disponibilidade e nimero de médulos presentes no sistema. Conforme espe-
rado, as solugoes encontradas pelo solver para instancias mais restritas obtiveram resul-
tados iguais ou piores que os resultados do Grupo (. De maneira oposta, nas instancias
que adicionou-se ociosidade, o solver utilizando o modelo proposto encontrou resultados
mais favoraveis. Assim, o modelo obteve o comportamento esperado para as instancias

testadas.

O tempo computacional maximo estipulado foi de 2 horas. O nimero de instancias
em que o solver nao conseguiu encontrar uma solucao 6tima nesse periodo varia com a
configuracao dos médulos e o niimero de pacientes, mas para as instancias de 15 pacientes
esse valor é de cerca de 60% considerando os 7 grupos. Hospitais de grande porte reali-
zam cirurgias de dezenas de pacientes em um unico dia, como o problema tratado nesse
trabalho esta classificado como um Job Shop Flexivel que é considerado um problema
NP-hard, o tempo computacional necessario para encontrar o valor 6timo de instancias de
maiores dimensoes cresce exponencialmente. Dessa forma, utilizar abordagens heuristicas
¢ uma boa solucao para encontrar um resultado satisfatorio em um tempo computacional

razoavel.



Tabela 24: Anélise sensibilidade - Grupo 3.2.
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indica que o GAP de tolerancia foi atingido

# pacientes pacientes Tempo
1D Makespan atendidos  nao atendidos GAP(%) computacional (s)
3251 2d 13h 58min 5 - 0,00% 6,43
. 3252 2d 15h 08min 5 - 0,00% 2,95
9 3.253 2d 14h 42min 5 - 0,00* 2,42
£ 3.254 2d 14h 32min 5 - 0,00%* 6,22
© 3255 2d 14h 34min 5 _ 0,00 3,22
g 3.2.5.6 2d 13h 22min 5 - 0,00 2,18
3.2.5.7 2d 14h 55min 5 - 0,00 4,53
3.2.71 3d 14h 55min 7 - 0,00% 7,13
. 3272 3d13h I1min 7 - 0,00* 7,44
9 3.2.73 3d14h 51min 7 - 0,00* 4,43
§ 3274 3d13h 48min 7 - 0,00% 4,04
'© 3275 3d13h 57min 7 - 0,00% 5,26
3 3.2.7.6 3d 14h 38min 7 - 0,00% 7,74
3.2.7.7  3d 16h 20min 7 - 0,00* 10,34
3.2.10.1 4d 13h 16min 8 6,9 0,00 238,49
w 3.2.102 4d 14h 35min 9 6 0,00* 247,16
g 3.2.10.3 4d 13h 16min 8 9,10 0,00 113,26
S 32104 4d 15h 04min 9 8 0,00% 135,65
§ 3.2.10.5 4d 14h 25min 9 10 0,00% 330,83
o 3.2.10.6 4d 17h 13min 9 8 0,00%* 148,46
~ 3.2.10.7 4d 14h 35min 9 2 0,00* 131,36
3.2.12.1 4d 13h 27min 9 6,9,10 0,00% 1113,01
w 3.2.12.2 4d 14h 32min 10 6,10 0,00% 1080,81
g 3.2.12.3 4d 14h 23min 9 8,9,10 0,00% 354,91
S 32124 4d 15h 12min 10 8,10 0,00% 631,98
§ 3.2.12.5 4d 14h 25min 10 10,11 0,00% 1107,96
o 32126 4d 16h 48min 10 8,10 0,00% 268,65
~ 3.2.12.7 4d 14h 37min 10 1,2 0,00% 556,48
3.2.15.1 4d 15h Omin 10 1,5,6,9,10 34,24 7209,04
w 3.2.152 4d 14h 32min 10 1,6,10,14,15 18,27 7200,26
g 3.2.15.3 4d 14h 53min 10 5,8,9,10,13 14,47 7200,19
S 32154 4d 14h 40min 10 6,8,9,10,14 16,63 7200,16
§ 3.2.15.5 4d 14h 45min 10 4,10,11,12,13 23,92 7211,41
o 321156 4d 18h 53min 10 4,5.8,10,14 0,00* 5652,64
~ 3.2.15.7 4d 14h 35min 10 1,2,5,8,13 13,91 7200,14
k
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5 HEURISTICA CONSTRUTIVA

As heuristicas construtivas sao algoritmos que constroem solugoes para problemas de
otimizacao de forma gradativa. Ou seja, uma solugao é criada passo a passo, onde em
cada passo sao adicionados componentes individuais até a formacao completa da solucao.
Tipicamente sao utilizadas regras para definir a ordem da adicao desses componentes
individuais, chamadas de regras de ordenacao (MOCCELLIN et al.,2018).

O pequeno esforco computacional desse método é uma das razoes que motiva o seu es-
tudo em aplicagoes praticas. A literatura mostra que apesar de nao garantir a otimalidade
das solugoes geradas, esse método apresenta bom desempenho quando as caracteristicas
do problema s@o bem exploradas (DAMM, 2016).

Diversas heuristicas construtivas estao disponiveis na literatura tanto para problemas
de scheduling (e.g. DOH et al., 2013; GHOLAMI; SOTSKOV, 2014; MELO; RONCONI,
2015; ROSSI; NAGANO; SAGAWA, 2017), como para vérios outros problemas cléssicos
de otimizagao (e.g. XU; CHIU, 2001; SOBREIRO; NAGANO, 2013). As heuristicas
construtivas também podem ser utilizadas para gerar uma solucao inicial de boa qualidade
para que, posteriormente, o espaco de solugoes viaveis seja explorado por uma meta-

heuristica.

Neste capitulo é apresentada uma proposta de heuristica construtiva para o problema
de programacao de cirurgias eletivas com miultiplos estagios e recursos. As caracteristicas
do problema sao exploradas, a fim de encontrar regras de ordenacao adequadas para

solucionar o problema utilizando um pequeno esfor¢co computacional.

5.1 Heuristica proposta

No problema de programacao de cirurgias estudado, os recursos disponiveis para pro-
cessar os pacientes sao finitos. Essa caracteristica sugere que existe uma decisao de quantos

e quais pacientes devem ser processados por esse conjunto de recursos. Dessa forma, é
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Tabela 25: Hierarquia para alocacao de recursos.

Pacientes
Etapa
Tipo de recurso
Recurso

permitido que alguns pacientes nao sejam atendidos por falta de capacidade de processa-

mento dos recursos.

Outra caracteristica importante é que os pacientes possuem multiplas etapas que
devem ser processadas por varios recursos diferentes. Ou seja, se faz necessario programar
todas as etapas com todos os recursos necessarios deste paciente para considerar que seu
processamento foi finalizado. Dessa forma, nao é vantajoso para solucao do problema
programar somente parte das etapas de um pacientes, ou programar etapas sem que

todos os recursos necessarios sejam alocados.

Considerando essas duas caracteristicas do problema, o método huristico proposto
impoe que o resultado encontrado seja sempre uma solucao em que todos os pacientes
tenham todas suas etapas e recursos alocados. Ou seja, nao é permitido que somente uma
fracao das etapas de um paciente seja programada, ou que uma etapa seja programada

sem que todos os recursos necessarios sejam alocados.

Para garantir esse resultado, o modelo matematico proposto utiliza o conceito de
modulo de recurso que representa um conjunto de recursos disponiveis para processar
a etapa de um paciente. Porém, essa abordagem nao leva em conta o tempo de pré-
processamento dos dados de entrada. Para gerar um mddulo é necessario analisar as
janelas de tempo dos recursos a fim de garantir que todos os recursos estejam disponiveis
no tempo que o modulo estd disponivel. A heuristica construtiva proporta busca tratar
esse problema de uma forma diferente, excluindo o conceito de mddulo, alocando cada

recurso separadamente e utilizando uma hierarquia de alocacao.

Na Tabela 25 é apresentada a hierarquia para alocagao de recursos considerada para
o desenvolvimento da heuristica proposta. Considere um exemplo com trés pacientes
P1,P2,P3, no qual cada paciente devera passar por duas etapas S1, S2. Na primeira etapa
¢ necessaria a alocacao de um cirurgiao e uma sala de cirurgia enquanto na segunda, so-
mente uma sala de recuperacao é necessaria. Estao disponiveis dois cirurgioes Cirurgiaol,
Cirurgiao2, trés salas de cirurgia Salal, Sala2, Sala3 e duas salas de recuperagao SR1,

SR2.
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No primeiro nivel, um paciente é escolhido para ser processado. Um conjunto de
regras de ordenacgao sao utilizados para definir a sequéncia de programagao de pacientes.
Considerando o exemplo, a regra de ordenagao define como ordem P3, P1, P2 dessa

forma, o paciente P3 é o primeiro a ser alocado.

Apos a escolha do paciente, suas etapas sao consideradas uma a uma em ordem pré-
definida pela necessidade do paciente. Nao é permitido programar uma etapa sem que
todas as etapas anteriores tenham sido programadas. Ou seja, é programada primeiro a

etapa S1 do paciente P3.

Uma vez que cada etapa pode ser processada por um ou mais tipos de recursos, é
necessario escolher qual o tipo de recurso sera escolhido para ser alocado. Para a etapa
S1 do paciente P3 dois tipos de recursos sao necessarios: cirurgiao e sala de cirurgia.
Regras de ordenacao sao utilizadas para definir a ordem mais adequada para alocar cada
tipo de recurso. No exemplo, a regra de ordenacao determina que seria mais adequado

alocar primeiro o tipo de recursos cirurgiao.

A 1ltima escolha é realizada no nivel do recurso. No exemplo, dentre os recursos
disponiveis do tipo de recurso cirurgiao, definiu-se utilizado uma regra de ordenacgao que

a ordem para testar os recursos deveria ser Cirurgiao2, Cirurgiaol.

Apés a alocagao do cirurgiao, a algoritmo avanga para o préximo tipo de recurso (sala
de cirurgia) e aloca um recurso disponivel. Com todos os recursos da etapa S1 alocados,
o algoritmo avanca para a proxima etapa. Concluidas as alocacoes de todas as etapas do

paciente P3, o algoritmo passa para o préximo paciente da lista de prioridades (P1).

Caso nao seja possivel alocar um tipo de recurso, todas as etapas ja finalizadas sao
canceladas e o paciente é excluido da programacao. Dessa forma, hierarquicamente, os
recursos sao alocados garantindo que todas as etapas de todos os pacientes foram alocadas

com todos 0S recursos necessarios.

Na sequéncia, o pseudocddigo da heuristica construtiva proposta é apresentado com
uma breve discussao do seu funcionamento. A Tabela 26 indica todas as notacoes utili-

zadas no pseudocodigo.

Na Secao 5.2 sao apresentadas as regras de ordenacao utilizadas no algoritmo. Uma
regra de ordenacao sera utilizada para cada um dos niveis hierarquicos apresentados na

Tabela 25, exceto para o nivel Etapa que é alocada de forma cronolégica.



Tabela 26: Notagoes utilizanda na Heuristica Construtiva.

Conjunto

P Conjunto de pacientes p

Sp Conjunto de etapas s necessarias para processar o paciente p € P
T Conjunto de tipos de recursos t

R Conjunto de recursos 7 do tipo ¢ € T}, disponiveis

Parametros

P[k]  Indica o k-ésimo paciente ordenado segundo algum critério
Tsp[u] Indica o u-ésimo tipo de recurso ordenado segundo algum critério
R'[z]  Indica o z-ésimo recurso ordenado segundo algum critério
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No pseudocddigo o processo de desenvolvimento da solucao inicia sequenciando todos
os pacientes, usando uma regra de ordenac¢ao de pacientes, e em seguida o paciente mais
prioritario é escolhido para iniciar o procedimento de alocagao (loop: 4-50). As etapas do
paciente (S,) sao sequenciadas em ordem cronolégica e escolhidas uma a uma para serem

processadas (loop: 6-48).

O conjunto de recursos (R) sao agrupados em conjuntos por tipos de recursos (R'),
por exemplo, existe um conjunto de recursos do tipo Enfermeiro que correspondem a
todos os enfermeiros disponiveis no sistema. Um dos dados de entrada do procedimento

heuristico é o conjunto de tipos de recursos necesséarios para cada etapa de cada paciente
(TSP)'

Os tipos de recursos necessarios para processar cada etapa sao ordenados conside-
rando uma regra de ordenacao de tipos de recursos e um tipo de recurso é eleito para ser
processado (loop: 8-46). Os recursos disponiveis daquele tipo de servigo sao priorizados
utilizando a regra de ordenacao de recursos e um recurso é escolhido para ser testado

(loop: 11-44).

O tempo de processamento (procesg,) da etapa de um paciente pode variar de acordo
com o conjunto de recursos escolhidos para processa-la. Para esse estudo, o recurso que
determina o tempo de processamento é chamado de recurso chave. Por exemplo, se é
necessario uma sala de cirurgia e um cirurgiao para processar uma etapa de um paciente
e o recurso cirurgiao é chave. Entao, o cirurgiao é o recurso que armazena a informagao
do tempo de processamento da etapa. Caso exista mais de um cirurgido no sistema é
possivel que tempo de processamento da etapa seja diferente dependendo da escolha do

recurso chave.

No método proposto, uma vez escolhido todos os elementos (paciente, etapa, tipo de
recurso e recurso), o processo de alocagao é iniciado. Como o recurso chave determina o
tempo de processamento este sempre deve ser alocado primeiro. Portanto, o teste inicial
(decisao: 13-20) verifica se o recurso em teste é chave. Em caso afirmativo, é testado
(decisao: 14-19) se o recurso pode ser alocado considerando as restri¢oes temporais do
sistema, tais como: intervalo de disponibilidade do recurso e alocagao de etapas anteriores
do paciente. Se o recurso respeitar todas as restricoes temporais ele é alocado, caso

contrario, o préximo recurso do vetor R! é selecionado e os testes sao realizados novamente.

Caso o recurso nao seja chave (decisao: 20-27), é obrigatério que jé exista um recurso
chave associado a essa etapa. Assim um teste (decisdo: 21-26) verifica se o recurso

escolhido pode ser alocado no mesmo instante do recurso chave escolhido, considerando
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as restricoes temporais do sistema. Caso afirmativo, o recurso é alocado no mesmo instante
h C trari Hxi d tor R’ é selecionad
que o recurso chave. Caso contrario, o préximo recurso do vetor é selecionado e os
testes sao realizados novamente. Em alguns casos, mesmo apds passar por todo vetor R
nenhum recurso ¢ alocado. Um teste (decisao: 28-37) verifica se essa situagao ocorre. Caso
positivo, testa-se se é possivel modificar a alocacao dos recursos que ja foram alocados para
aquele paciente respeitando as restrigdes temporais (decisao: 30-36). Essas alteragoes na
alocacao dos recursos ja alocados é denominada Movimentos de ajuste e sao apresentadas

com mais detalhes na Segao 5.1.1.

Exemplificando, se o tipo de recurso em teste é chave para a segunda etapa do sistema
entao, obrigatoriamente os recursos da primeira etapa ja foram alocados. Considerando
que nenhum recurso chave da segunda etapa é compativel temporariamente com estes
recursos ja alocados, altera-se os tempos da primeira etapa para que seja possivel alocar
algum recurso chave na segunda etapa. Caso seja possivel realizar as alteracoes, elas sao
feitas e o recurso em teste é alocado. Caso contrario, o préximo recurso do vetor R é

selecionado e os testes sao realizados novamente.

Mesmo ap6s considerar as alteracoes e percorrer todo o vetor R é possivel que nao
exista um recurso que seja compativel com os recursos ja alocados. Nessa situacao é
necessario cancelar todos os recursos ja alocados aquele paciente e atualizar o vetor P

para inciar os testes com o préximo paciente (decisao: 38-42).

5.1.1 Movimentos de ajuste

Nessa secao sao apresentados alguns movimentos de ajuste na alocagao dos recursos
que sao realizados durante a construcao da solugao heuristica (decisao: 30-36). Esses mo-
vimentos sao utilizados quando nao é possivel alocar algum tipo de recurso, sem modificar
os recursos ja alocados ao paciente anteriormente, podendo ser em etapas diferentes ou

nao. Observe que sem esses ajustes a alocagao do paciente seria descartada.

Na Figura 13, apresenta-se um recorte do Gréfico de Gantt da programacao da etapa
3 de um paciente, na qual é necessario realizar um movimento de ajuste para garantir
sua alocacao completa. Os recursos A, B e C possuem periodos de indisponibilidade que
podem ser relativas a janela de tempo do recurso ou a utilizagao do recurso por outro
paciente. As etapas dos pacientes sao sempre acompanhadas das atividades de setup e

limpeza.

Na primeira parte da figura, as etapas 1 e 2 foram alocadas no instante mais cedo
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Recursos Antes (infactivel)

Recurso disponivel

Recurso indisponivel

Depois

. Limpeza
. Ociosidade

Figura 13: Exemplo da utilizacao de movimentos de ajuste. Fonte: Elaborado pela autora.

possivel, porém ao tentar alocar a terceira etapa do paciente ocorre uma incompatibilidade
temporal e portanto a solugao torna-se infactivel. Um movimento de ajuste é realizado
para evitar que o paciente seja descartado da programacao. Apds o movimento, um
periodo de ociosidade é adicionado aos recursos A e B para garantir que o fim da etapa 2

coincida com o inicio da etapa 3, tornando a solucao factivel.

Quando um recurso é escolhido para ser testado, algumas restricoes temporais sao
avaliadas para garantir que a alocacao seja compativel com os demais recursos ja aloca-
dos. Treés situagoes podem surgir dessa avaliacao. Na Figura 14 sao apresentadas essas
situacoes: sem ociosidade, com ociosidade no paciente ou com ociosidade no recurso. A

seguir sao discutidas cada umas delas.

Na Figura 14 representa-se um recorte do Gréafico de Gantt da alocacao da etapa 3
do mesmo paciente apresentado na Figura 5.1.1. Na primeira situagao (a), a alocagao
mais cedo possivel no Recurso C da terceira etapa do paciente coincide exatamente com o
término do processamento da etapa anterior no Recurso B. Portanto, nao ocorre ociosidade

na alocacao do Recurso C na etapa 3 do paciente.

Quando a ociosidade ocorre no recurso (b), denominado folga, o recurso em teste ainda
esta ocupado quando o paciente é liberado da etapa anterior. Do exemplo, a terceira etapa
do paciente s6 pode iniciar depois que a segunda etapa esteja concluida. Para garantir as
restricoes temporais do paciente, é adicionado periodos de ociosidade nos Recursos A e B

apods o inicio da sua disponibilidade.

Na terceira situagao (c), o Recurso C também estd ocupado quando o paciente é
liberado da etapa 2. Porém, nesse caso, nao é possivel atrasar a alocacao das etapas 1 e
2, como ocorre na situacao (b), pois o Recurso A nao tem disponibilidade. Dessa forma,

¢ necessario inserir um periodo de ociosidade na etapa intermediaria do paciente para
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Recursos (a) Alocagdo sem ociosidade

Recurso disponivel

Recurso indisponivel

. Limpeza
. Ociosidade

Figura 14: Representagao das opgoes de ociosidade encontrada no sistema. Fonte: Ela-
borado pela autora.

garantir que as restricoes temporais sejam respeitadas. Durante a espera do paciente, o
Recurso B fica bloqueado (blocking) e ndo pode processar outros pacientes. Observe que
essa situagao s6 ocorre em cendarios de alocacao da ultima etapa e que o blocking s6 pode

ser adicionado a etapa intermedidria.

Durante a alocagao dos recursos, a heuristica construtiva deve identificar qual situagao
apresentada anteriormente deve ser utilizada para garantir que haja compatibilidade entre
os recursos alocados e o recurso em teste. A seguir apresenta-se uma descrigao detalhada
da linha 31 da Heuristica Construtiva para explicar como os movimentos de ajuste estao

organizados no cédigo.

O primeiro teste realizado (decisao: 3-14) corresponde a linha 31 da heuristica cons-
trutiva que identifica que é necessério realizar um movimento de ajuste para garantir a
programagao do paciente, uma vez que nenhum recurso do conjunto pode ser alocado sem

esses movimentos.

No segundo teste (decisao: 4-13) é identificado que tipo de movimento de ajuste que
deve ser realizado. Caso seja possivel antecipar todos os recursos alocados, serd utilizada
a situagao (b) da Figura 14 para realizar o movimento de ajuste dos recursos ja alocados,
adicionando folga. Para o recurso em teste, é utilizada a alocagao sem ociosidade, situagao
(a) da Figura 14.

Caso nao seja possivel antecipar todos os recursos alocados, um novo teste é realizado
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Algoritmo 3 Movimentos de ajuste
1: entrada: recurso em teste que nao é compativel com os recursos ja alocados em uma
etapa de um paciente

2: saida: escolha do tipo de alocagao

3: se necessario realizar movimento de ajuste entao

4: se ¢é possivel antecipar os recursos ja alocados entao

5: Adicionar folga aos recursos ja alocados > Alocagao com folga

6: Alocar recurso em teste sem ociosidade > Alocacgao sem ociosidade

7: senao

8: se etapa em teste é a terceira e periodo de blocking é menor que tempo maximo
permitido para blocking entao

9: Adicionar blocking no recurso em teste > Alocacao com espera

10: senao

11: Descartar o recurso em teste

12: fim se

13: fim se

14: fim se

(decisao: 8-12) para garantir que esse cendrio s6 seja aplicado para alocagao de recursos
na terceira etapa e quando o tempo de blocking é menor ou igual que o tempo maximo
permitido de espera. Caso nao atenda esses dois requisitos, o recurso é descartado. Por
outro lado, se o teste for satisfeito, os recursos utilizados na etapa 2 sao movimentados
conforme situagao (c¢) da Figura 14 adicionando um periodo de blocking. Para o recurso
em teste, a alocacdo sem ociosidade é utilizada (situagao (a) da Figura 14). Os recursos

da etapa 1 seguem sem modificacao.

5.1.2 Exemplo

Na sequéncia, é apresentado um exemplo para ilustrar o funcionamento da heuristica
construtiva. Nas Figuras 15, 16 e 17 sao apresentadas representacoes em forma de grafico
de Gantt da programacao de dois pacientes utilizando a heuristica construtiva proposta.
Nesse exemplo, cada paciente tem trés etapas (pré-cirurgia, cirurgia e pés-cirurgia), onde
a primeira etapa sé precisa de um recurso (enfermeiro), a segunda dois recursos(cirurgiao

vascular ou cardiaco e anestesista) e a terceira um recurso (sala de recuperagao).

Os dois pacientes sao ordenados conforme linha 3 do algoritmo da Heuristica Cons-
trutiva {Paciente 1, Paciente 2}. O Paciente 1 é escolhido para dar inicio a programacao
(linha: 5). As trés etapas do Paciente 1 sdo ordenadas e a etapa 1 é escolhida (linha:
6). Como s6 existe um tipo de recurso necessario para a etapa 1 do Paciente 1, o tipo de
recurso Enfermeiro que é tipo de recurso chave e é selecionado (linha: 9). No conjunto

de recursos do tipo de recurso Enfermeiro sé existe o Recurso 1 que é escolhido para
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processar a etapa 1 do Paciente 1. Na Figura 15, o Recurso 1 é alocado a etapa 1 do

Paciente 1 como recurso chave (linha: 15).

Apo6s a alocacao de todos os tipos de recursos necessarios para essa etapa, a proxima
etapa é selecionada (linha: 47). Dois tipos de recurso sao necessarios para a etapa 2 e
é necessario alocar primeiro o recurso chave (cirurgiao vascular), portanto a sequéncia
de alocacao fica definida como {Cirugido vascular, Anestesista} (linha: 7). O conjunto
de recursos do tipo Cirurgido vascular possui o Recurso 2 que é selecionado (linha:12)
e alocado a etapa 2 do Paciente 1 (linha: 15). Atualizando a lista de tipos de recurso
(linha: 45), o tipo de recurso Anestesista é selecionado. Trés recursos estao disponiveis e
considerando a regra de ordenagdo de recursos sao ordenados como {Recurso 3, Recurso
4, Recurso 5}. Testando os trés recursos (decisao: 21-26), verifica-se que nao é possivel

aloca-los no mesmo instante do recurso chave. A Figura 15 apresenta a infactibilidade de

tentar alocar o Recurso 3.

Recurse
9

Salade
Recuperagdo

Recurso

Recurso
7

Cirurgido
cardiaco

Recurso
6

Recurso
5

Recurso

Anestesista
|

Recurso
3

e ]
=
ot 1

M Folga Setup [l Operagio [MlBlocking. [l Limpeza 77 Recurso indisponivel Recurso disponivel

cirurgido
vascular

Recurso
2

Recurso
1

Enfermeiro

Figura 15: Exemplo para ilustrar o funcionamento da heuristica construtiva - parte 1.
Fonte: Elaborado pela autora.

Utilizando o movimento de ajuste Alocacdo com ociosidade no recurso, aos Recursos
1 e 2 foram adicionados periodos de ociosidades de forma que o Recurso 3 pudesse ser
alocado. A Figura 16 apresenta esse movimento. Finalizando o processo de alocagao de
todos os tipos de recursos necessarios na etapa 2, passa-se a etapa 3. Da mesma forma
que a etapa 1, s6 um tipo de recurso é necessario e s6 um recurso esta disponivel para
atender essa etapa. Dessa forma, o Recurso 9 é alocado como recurso chave (linha: 15).

Finalizadas todas as etapas, a lista de pacientes ¢é atualizada (linha: 49).

O Paciente 2 inicia a alocacao da etapa 1 com o Recurso 1, tinico recurso disponivel do
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tipo Enfermeiro (linha: 15). Na alocacao da etapa 2, os tipos de recursos sao priorizados
conforme regra e a sequéncia de alocacao fica {Cirurgidao cardiaco, Anestesista}. Dois
recursos do tipo Cirurgiao cardiaco estao disponiveis, uma regra de ordenagao de recursos
é utilizada e a sequéncia de teste que fica {Recurso 6, Recurso 7}. O Recurso 6 é alocado
a etapa 2 do Paciente 2 como recurso chave (linha: 15). Os recursos do tipo Anestesista
sao organizados e a lista de ordenacao definida é {Recurso 5 , Recurso 3 e Recurso 4}. O

Recurso 5 é alocado no mesmo instante do Recurso 6 chave (linha: 22).

A dltima etapa do Paciente 2, precisa s6 do tipo de recurso Sala de Recuperagao
(SR) que possui dois recursos disponiveis. Os dois recursos sao testados e é verificado que
nenhum dos dois podem ser alocados respeitando as restrigoes dos recursos ja alocados,
portanto é necessério verificar se é possivel realizar um movimento de ajuste. A Figura

16 apresenta a infactibilidade da alocagao do Recurso 9.

Recurso
9

Recurso

sala de
Recuperagdo
|

7

’ feeurso .
5

Recurso

’ Recurso

Cirurgido
cardiaco
|

Anestesista
|

Recurso A
3 Pacientel
W =

M rolga Setup || Operagdo [MlBlocking. [l Limpeza

vascular

Cirurgido

Recurso

Enfermeiro

ecurso indisponivel Recurso disponivel

Figura 16: Exemplo para ilustrar o funcionamento da heuristica construtiva - parte 2.
Fonte: Elaborado pela autora

Com o movimento de ajuste Alocagao com ociosidade no paciente, o Recurso 9 é
alocado ao Paciente 2. Na Figura 17 é apresentado a situagao final apés o movimento.
Como nao é possivel movimentar a alocagao no Recurso 1, um periodo de blocking é
adicionado aos recursos da etapa 2 (Recursos 6 e 7) garantindo que o inicio e fim da etapa

2 possam coincidir com o fim da etapas 1 e inicio da etapa 3, respectivamente.

A heuristica construtiva proposta encontrou uma das solugoes étimas para esse exem-
plo com menor makespan e atendendo todos os pacientes disponiveis. Do exemplo, é
possivel compreender a importancia dos movimentos de ajuste no algoritmo para garantir
um maior numero de alocagoes. Também pode-se observar como a hierarquia de alocacao

garante que todas as etapas e todos os recursos necessarios sejam programados. A secao
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Figura 17: Exemplo para ilustrar o funcionamento da heuristica construtiva - parte 3.
Fonte: Elaborado pela autora.

a seguir apresenta as regras de ordenacao que podem ser utilizadas para o algoritmo

proposto.

5.2 Regras de ordenacao

Nessa secao sao apresentadas as regras de ordenacao utilizadas na Heuristica constru-
tiva. As regras de ordenagao sao utilizadas em trés niveis: pacientes (linha: 3), tipos de

recurso (linha:7) e recursos (linha: 10). A seguir sdo apresentadas e discutidas as regras

utilizadas em cada um dos niveis.

5.2.1 Regras de ordenacao de pacientes

A escolha da ordem de alocacao dos pacientes estd no nivel mais superior da hierarquia,
portanto, é uma escolha que tem grande influéncia nos resultados obtidos pela heuristica
construtiva. Alguns critérios de ordenacao foram utilizados para priorizar os pacientes:

prioridade, flexibilidade e tempo médio de processamento, além de combinacoes dessas

critérios.

No problema estudado, os pacientes possuem prioridades (Prioridade,) de atendi-
mento conforme a gravidade da doenca. A organizacao da lista de pacientes considerando
esse critério é adequada uma vez que € interessante favorecer que determinados pacientes
graves sejam programados dentro do horizonte de tempo do problema. Dessa forma, essa

regra prioriza os pacientes com maior prioridade em ordem nao-crescente.
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Na heuristica proposta utiliza-se o conceito de Grau de flexibilidade entre operagoes
e maquinas apresentado em Melo e Ronconi (2015) que explora as caracteristicas do am-
biente Job Shop Flexivel. O grau de flexibilidade tem origem na ideia intuitiva de alocar
primeiro as operagoes j com menos opgoes de maquinas alternativas (|M/;|). Matematica-
mente, o grau de flexibilidade apresentado em Melo e Ronconi (2015) de cada operagao j

pode ser definido por:

| M|

Flexibilidade; = (5.1)

onde m ¢é o numero de maquinas no sistema, |M;| representa a quantidade de méquinas

alternativas que pode processar a operagao j e 0 < Flexibilidade; < 1.

Na equacao (5.2) o conceito é adequado para o problema estudado, onde |R| indica
a quantidade de todos os recursos disponiveis no sistema e |R,| indica a quantidade de
recursos disponiveis para processar o paciente p. Portanto, ao ser utilizada essa regra, a

lista de pacientes é ordenada por ordem nao-decrescente.

Flexibilidade.paciente, = % (5.2)

O outro critério utilizado é a soma dos tempo de processamento médio em todas as
etapas de um paciente. Uma vez que mais de um recurso pode processar um paciente em

uma etapa, o calculo dessa regra considera a média por etapa e é apresentado na Equacao

(5.3).

Tempo.processamento.médio,, = Z (5.3)

( >_rer,, Tempo.processamentop, )
seSp

| Rps|

onde S, indica o conjunto de etapas do paciente p, I?,; define o conjunto de recursos que

podem processar a etapa s do paciente p.

Duas ordenacoes sao possiveis considerando o critério de tempo de processamento
médio. A primeira prioriza pacientes com menor tempo de processamento médio, do
inglés Shortest Processing Time (SPT), em outras palavras segue ordem nao-decrescente
considerando esse critério. Essa regra é 6tima em um sistema de maquinas em paralelo cuja
funcao objetivo é minimizar o somatério dos instantes de finalizacao das tarefas (PINEDO,
2012). Como o problema estudado estd inserido em um ambiente de maquinas flexivel, ou

seja, com maquinas em paralelo em cada estagio, e busca minimizar o makespan, que é o
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Tabela 27: Exemplo - combinacao regras prioridade e flexibilidade.
Paciente Flexibilidade.paciente, Prioridade, Combinagao

A 30 5 75
B 30 4 6,6
C 40 2 5,8
D 35 2 5,3

instante de fim da ultima tarefa a deixar o sistema, incluiu-se o SPT na lista de regras a

serem testadas.

Também foi implementada a regra inversa ao SPT, chamada MRW (do inglés, Most
Remaining Work) que apresenta bons resultados na minimizac¢ao do makespan em ambi-
ente de maquina Flow Shop Flezivel (RUIZ; SERIFOGLU; URLINGS, 2014). Essa regra
prefere ordenar primeiro os pacientes com maior tempo de processamento médio em ordem

nao-crescente.

Foi elaborada uma regra que combina a prioridade, que é uma particularidade desse
problema, e o grau de flexibilidade que considera as caracteristicas do ambiente de maquina

Job Shop Flezivel. A equagao (5.4) apresenta a combinagao das regras, onde 0 < o < 1:

Regra.combinacao = Flexibilidade.paciente,(1 — a) — Prioridade, (o) (5.4)

A parcela que contém prioridade estd negativa, uma vez que as listas de grau de
flezibilidade e prioridade tém ordenacao oposta. Em outras palavras, a lista prioridade
tem ordenagao nao-crescente enquanto a lista utilizada no grau de flexibilidade possui
ordenacao nao-decrescente. Para elucidar essa especificidade serd apresentado um exemplo

a seguir, em que o = 0, 9.

Na Tabela 27 os dois primeiros pacientes (A e B) possuem o mesmo grau de flexibi-
lidade portanto, a ordem entre eles deve ocorrer de forma nao-crescente por prioridade.
Ja os pacientes C e D, ambos com mesma prioridade, devem ser ordenados entre eles de
forma nao-decrescente pelo grau de flexibilidade. A regra de combinacao de grau de fle-
xibilidade e prioridade com uma das parcelas negativas garante que a lista seja ordenada
adequadamente quando utilizada a ordenacao nao-decrescente, situagao que nao ocorre-
ria se ambas parcelas fossem positivas. No exemplo, como o valor do « é alto, a regra

pondera dando mais peso a prioridade, portanto a ordem de alocagao de pacientes serd
{D,C,B,A}.
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Uma combinacao entre as regras prioridade e soma dos tempos de processamento
médio tem inspiragao no problema da mochila. Neste problema deve-se guardar em uma
mochila objetos i € I que possuem diferentes pesos (p;) e valores (v;). A fungao objetivo é
maximizar o valor respeitando a tnica restricao de peso maximo permitido da mochila. A
ordenagao nao-decrescente dos itens utilizando o critério valor por unidade de peso (v;/p;)

retorna a solugao 6tima da relaxagao linear do problema (ARENALES et al., 2011).

Fazendo uma analogia ao problema em estudo, o horizonte de tempo disponivel para a
alocagao dos pacientes seria a restricao de peso maximo da mochila, enquanto a prioridade
e a soma dos tempos de processamento médios seriam o valor e o peso de um paciente,
respectivamente. Dessa forma, foi desenvolvida uma regra com ordenacao nao-crescente

considerando a Equagao (5.5).

Prioridade,

Regra.mochila.prioridade, = (5.5)

Tempo.processamento.médio,,

Seguindo a mesma analogia e introduzindo as caracteristicas do ambiente de maquina
Job Shop Flexivel, considera-se que os pacientes com menor capacidade de ser alocados
devido a menor quantidade de recursos disponiveis tém maior importancia na alocacao.
Em outras palavras, o grau de flexibilidade é analogamente equivalente ao valor (v;) de
um objeto no problema da mochila. Assim, na Equacao (5.6) é apresentada essa regra

que deve ter ordem nao-crescente.

Flexibilidade.paciente,

Regra.mochila. flexibilidade, = (5.6)

Tempo.processamento.médio,,

Todas as regras mencionadas até agora também podem ser utilizadas como regra de
desempate quando existe empate entre pacientes na regra principal. Por exemplo, se
existem dois pacientes com prioridades iguais, pode-se utilizar a flexibilidade como regra
desempate. Nesse trabalho também foi incluido como regra de desempate o nimero de

identificacao do paciente (id) em ordenagao nao-decrescente.

5.2.2 Regras de ordenacao de tipos de recursos

A flexibilidade também é incorporada na escolha de qual tipo de recurso deve ser
alocado primeiro. Por exemplo, se uma etapa precisa de dois tipos de recursos (enfermeiro
e cirurgiao) e existem trés recursos do tipo enfermeiro enquanto somente um recurso do

tipo cirurgiao, primeiro escolhe-se o cirurgiao para, posteriormente, buscar um enfermeiro
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que possa ser alocado no mesmo periodo. Na Equagao (5.7) é apresentada essa regra.

. : R
Flexibilidade.tipo.de.recursoy = % (5.7)
onde R' é o conjunto de recursos disponiveis do tipo ¢ e R indica o conjunto de recursos

disponiveis no sistema.

5.2.3 Regras de ordenacao de recursos

A regra de ordenacao utilizada para os recursos busca alocar o recurso que estiver
mais proximo no tempo dos recursos ja alocados. Ou seja, busca-se reduzir a distancia
ou eliminar os movimentos de ajuste. Considere o exemplo apresentado na Secao 5.1.2,
quando é necessario fazer a escolha do tipo de recurso Anestesista para o Paciente 2
(Figura 16). Como j4 existe um recurso chave alocado a etapa (Recurso 6), compara-se os
recursos disponiveis com recurso chave, dessa forma, seguindo essa regra de ordenacao por
menor distancia de movimento de ajuste, tem-se a ordem {Recurso 5, Recurso 3, Recurso

4}. Na Equagao (5.8) apresenta-se o cdlculo realizado para definir a menor distancia.

Distanciay,, = |paciente.disponivel, — recurso.disponivel, — setupy| (5.8)

onde paciente.disponivel, e recurso.disponivel, indica, respectivamente, o instante que o
paciente p e o recurso r estao disponiveis no sistema e o setup,, define o valor do setup da
etapa e do paciente que estao sendo alocados. Observe que o valor da distancia é definido

em modulo.

paciente.disponivel

recurso.disponivel / /o ) Recurso disponivel
. )

Recurso indisponivel

Figura 18: Representagao dos instantes de disponibilidade do recurso e do paciente. Fonte:
Elaborado pela autora.

Na Figura 18 é apresentado um esquema com trés recursos (A,B e C) com instantes de

disponibilidade diferentes, também ¢é indicado o instante em que o paciente esta disponivel
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Tabela 28: Exemplo - regra de ordenacao de recursos por distancia nao-decrescente
Recurso recurso.disponivel paciente.disponivel setup Distancia

A 650 700 20 30
B 680 700 20 0
C 730 700 20 50

apos ser processado na etapa anterior.

Na Tabela 28 sao apresentados os dados necessarios para calcular o valor da distancia
e a Figura 19 apresenta o grafico de Gantt de como ficaria se os recursos fossem escolhidos.
No exemplo, como a ordenagao é feita de forma nao-decrescente a ordem dos recursos a

serem testados é {B,A,C}.

Para o recurso A a distancia é de 30, ou seja, o recurso deve ter uma ociosidade de 30
minutos até que se inicie as etapas do paciente. Esse caso estd associado a situagao (b)
da Figura 14. O segundo recurso (B) tem distancia 0, ou seja, nao existe ociosidade no

recurso ou no paciente e é equivalente a situacao (a) da Figura 14.

O recurso C tem em moédulo distancia de 50 minutos, nesse caso, o paciente fica
ocioso até o recurso esteja disponivel. Se esse recurso for escolhido, é necessario fazer
um movimento de ajuste nas etapas ja alocadas do paciente para atender as restricoes do

problema. A situagao (c) da Figura 14 apresenta esse caso.

paciente.disponivel

Setup

. Etapa
. Limpeza

Recurso disponivel

Recurso indisponivel

Figura 19: Exemplo - regra de ordenagao de recursos por distancia. Fonte: Elaborado
pela autora.

Como visto anteriormente, o tempo de processamento(TP) de uma etapa pode modifi-
car dependendo do recurso escolhido. Portanto, introduzir esse conceito na ordenacao dos
recursos pode ser uma alternativa interessante. Para isso, uma nova regra foi desenvolvida

para ordenar recursos.

Nessa regra, a ordenacao é realizada em pares. Quando o valor da distancia é menor
que 10% do TP médio dos dois recursos, o TP é considerado como regra. No Algoritmo

4 ¢é apresentado como ocorre a decisao de qual regra serd utilizada.
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Algoritmo 4 Regra de ordenacao de recursos por distancia considerando o tempo de
processamento.

1: entrada: recurso,recursos

2: saida: regra de ordenagao dos recursos

3: distancia,s = paciente.dispomjvelp — Tecurso.dispomjvell — setupps

4: distancia,sy; = paciente.disponivel, — recurso.disponively — setupp,
5: tempo.processamento.médio = (tempo.processamento; + tempo.processamentos) /2
6: se |distancia; — distanciay| > tempo.processamento.médio(10%) entao
7
8
9

Ordenar por TP
: senao
Ordenar por distancia
10: fim se

Tabela 29: Exemplo - regra de ordenacao de recursos por distancia considerando o tempo
de processamento.

Recurso Tempo.processamento Distancia

A 250 30
B 310 0
C 400 20

Para ilustrar, tome o exemplo anterior da Tabela 28 onde o TP de cada um dos
recursos ¢ apresentado na Tabela 29. Comparando os recursos A e B temos que o 10% do
tempo médio de processamento é menor que a distancia desses dois recursos. Nesse caso,
o TP é considerado e o recurso A é ordenado frente a B. Analisando o recurso A e C temos
que 10% do tempo de processamento médio é maior que a diferenca entre as distancias,
portanto o TP nao é utilizado para a ordenacao. Ficando o ordenado o recurso A antes
do C. Por ltimo, é realizada uma andlise entre os recursos B e C, mais uma vez o tempo
médio de processamento é menor que a distancia entre eles, prevalecendo a ordenacao pela
distancia. Dessa forma a ordem final fica {A,B,C}, diferente da ordenagao considerando

somente a distancia.

5.3 Experimentos numéricos

Nessa secao sao apresentados os experimentos numéricos realizados a fim de analisar
o desempenho de cada uma das regras mencionadas na secao anterior. Considerando que
existem trés niveis de ordenacao, o grupo de regras escolhido em cada teste é denominado
Conjunto de Regras (CR) e contempla as regras de ordenagao para pacientes, com critério

desempate, tipo de recursos e recursos.

Foram testados os 7 grupos de instancias apresentados na Secao 4.2.1, no qual cada

um dos grupos sao geradas instancias com 5, 7, 10, 12 e 15 pacientes para 7 sementes de



Tabela 30: Conjunto de regras de ordenacao.

Conjunto Regra ordenacao

Regra ordenacao Regra ordenacao

de regras  pacientes tipo recurso recurso

0 Flexibilidade (ID) Flexibilidade Distancia

1 Flexibilidade (I ) Flexibilidade Distancia com TP
2 Flexibilidade (SPT) Flexibilidade Distancia

3 Flexibilidade (SPT) Flexibilidade Distancia com TP
4 Flexibilidade (MRW) Flexibilidade Distancia

5 Flexibilidade (MRW) Flexibilidade Distancia com TP
6 Flexibilidade (Prioridade) Flexibilidade Distancia

7 Flexibilidade (Prioridade) Flexibilidade Distancia com TP
8 Prioridade (ID) Flexibilidade Distancia

9 Prioridade (ID) Flexibilidade Distancia com TP
10 Prioridade (Flexibilidade) Flexibilidade Distancia

11 Prioridade (Flexibilidade) Flexibilidade Distancia com TP
12 Combinagao (ID) Flexibilidade Distancia com TP
13 Combinagao (SPT) Flexibilidade Distancia com TP
14 Combinagao (MRW) Flexibilidade Distancia com TP
15 SPT (ID) Flexibilidade Distancia com TP
16 SPT (Prioridade) Flexibilidade Distancia com TP
17 SPT (Flexibilidade) Flexibilidade Distancia com TP
18 MRW (ID) Flexibilidade Distancia com TP
19 MRW (Prioridade) Flexibilidade Distancia com TP
20 MRW (Flexibilidade) Flexibilidade Distancia com TP
21 Mochila prioridade (ID) Flexibilidade Distancia com TP
22 Mochila prioridade (SPT) Flexibilidade Distancia com TP
23 Mochila prioridade (MRW) Flexibilidade Distancia com TP
24 Mochila prioridade (Flexibilidade) Flexibilidade Distancia com TP
25 Mochila flexibilidade (ID) Flexibilidade Distancia com TP
26 Mochila flexibilidade (SPT) Flexibilidade Distancia com TP
27 Mochila flexibilidade (MRW) Flexibilidade Distancia com TP
28 Mochila flexibilidade (Prioridade)  Flexibilidade Distancia com TP

Taillard (1993) diferentes. No total foram testadas 245 instancias para cada conjunto de

regras.

Na Tabela 30 é apresentado os CR testados com as regras para cada nivel. No nivel
do paciente, além da regra principal, também considera-se uma regra desempate que esta
apresentada entre paréntesis na segunda coluna. Os CRI12, 13 e 14 utilizam a regra
Combinagao entre prioridade e flexibilidade com o valor de « variando de 0,1 até 0,9

Equagao (5.4).
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5.3.1 Comparacoes entre conjuntos de regras

Para comparar a efetividade de cada conjunto de regras utilizou-se o CR0O como base.
Em outras palavras, compara-se o desempenho do conjunto de regras em teste para cada
instancia com o CR base a fim de analisar sua performance. O desempenho do conjunto
de regras é considerado melhor se os resultados obtidos atendem mais pacientes ou se
atendem o mesmo nimero de pacientes com o valor do makespan menor em comparacao
com o CRO. Para ser considerado empate, os numeros de pacientes atendidos e o valor

do makespan devem ser idénticos.

Na Tabela 31 é apresentada os resultados obtidos em cada um dos conjuntos de
regras e na Figura 20 sao apresentados esses resultados em forma de arvore. Na Tabela
31 a segunda e terceira colunas representam o ntimero de instancias em que o conjunto
de regras obteve resultados melhores e empataram com que o CRO, respectivamente.
A 1ltima coluna apresenta os resultados da andlise que correspondem ao percentual de

melhoria ou empate em relacao ao total de 245 instancias testadas.

Na Figura 20 é apresentada uma representagao grafica em forma de arvore dos conjun-
tos de regras testados. Cada coluna corresponde a um dos niveis de ordenagao (paciente,
tipo de recurso e recurso). Além disso, foi adicionado o nivel de desempate do paciente,
indicado na segunda coluna. Na tltima coluna esta a identificagdo do CR e o valor em

percentual da melhoria e empate desse CR em relagao ao conjunto base.

Os Conjuntos de Regras que utilizam a regra Combinag¢ao entre prioridade e flexibili-
dade na ordenagao de pacientes (CR12, 13 e 14) tém resultados que variam em relagao ao
valor de «r e a regra desempate utilizada. Para analisar esse cenario, a Figura 21 apresenta

um grafico variando o valor de a para cada um dos critérios desempate.

Observe que nos extremos, onde a = 0 e @ = 1, conforme Equacao (5.4), o valor
de alguma das parcelas (flexibilidade ou prioridade) é zero. Dessa forma, quando a = 0
somente a parcela da flexibilidade se mantém e seus resultados sao correspondentes aos
CR1 (ID), CR3 (SPT) e CR5 (MRW). Caso o valor de a = 1, somente a parcela da
prioridade se mantém e os testes sao equivalentes aos testes realizados no CR9 para o

critério desempate ID.

A utilizagdo do Grau de flexibilidade como regra de ordenagao de pacientes apresenta
resultados superiores em relacado ao CRO variando de 68% a 82% de melhoria. Esse
resultado era esperado, uma vez que essa regra favorece pacientes com menores chances

de alocacao, devido ao baixo numero de recursos disponiveis para ele, utilizando, assim,



Tabela 31: Comparacao dos conjuntos de regras com base.

Conjunto # melhor # empata Percentual
de regras  que CRO com CRO melhor ou empate
1 168 34 82%
2 81 97 73%
3 161 18 73%
4 51 116 68%
5 155 12 68%
6 91 89 73%
7 161 12 1%
8 64 18 33%
9 68 5 30%
10 69 14 34%
11 69 6 31%
12 167 14 74-44%
13 156 14 69-41%
14 168 13 74-39%
15 60 0 24%
16 60 0 24%
17 60 0 24%
18 102 7 44%
19 102 7 44%
20 103 7 45%
21 132 3 55%
22 130 4 55%
23 128 3 53%
24 128 4 54%
25 160 21 74%
26 161 18 73%
27 157 16 1%

28 163 73%

—_
BN |




— .| Distdncia |—| CRO
3 I | Flexibilidade |-
| Distdncia cam TP |—| CR1 82%
-| Distncia | | CR2 73% |
.| BT | | Flexibilidade |_
| Distdncia cam TP | | CR3 73% |
Flexibilidade |-
- Distdncia | CR4 6% |
-| BRI | | Flexibilidade |—
| Distdncia cam TP | | CRS GE% |
-| Distncia | | CRE 735 |
- Prigridade || Flexibilidade |-
| Distdncia cam TP | | CR7 71% |
Distdnci CRE 33%
-| o | | Flexibilidade |—-| e H |
Distdnci TP CRA 30%
Prioridsde |— | = H |
.| Distdncia |—| CRI10 34% |
-|FI|::-|iI:|iIi|:|a|:||.-| |FI::|:'|I:-'|Iidu-:I|: |—
| Distdncia cam TR |—| CR11 31% |
3 I || Flexibilidade | | Distincia com TP CR1Z 74%-da% |
Combinagio  (+|  SPT (| Flexibilidade || Distdnciacom TP || CR13 65%-41% |
4 MRW || Flexibilidade ||  Distdncia cam TP || CR14 74%-30% |
-| io | | Flexibilidade | | Distdncia cam TP |—| CR15 24% |
SRT |.,| Priaridade | |r|=x'.b'.|idad=| | Distdncia cam TP | | CRI1E 34% |
-|FI|=:-|ihiIid ade | | Flexibilidade | | Distancia com TP | | CR17 24% |
- D (| Flexibilidade |- Distdncia cam TP [—{  CR1E44% |
bt PV |.,| Priaridade | |r|=x'.b'.|idad=| | Distdncia cam TP | | CR10 44% |
-|FI|::-|ihiIida|:|e| |Fle:||:'|b'|lida-:|= | | Distdncia cam TP | | CRI045% |
-| o | | Flexibilidade | | Distdncia cam TP |—| CRI1 55% |
-| SPT | |FI::|:'|I:-'|Iidu-:I|: | | Distdncia cam TP | | CR2Z2 55% |
Machila prioridade |—
1 MRW || Flexibilidade || Distdncia com TP || CR2353% |
-|FI|::-|ihiIi|:| ade | | Flexibilidade | | Distancia cam TR | | CR24 54% |
-| o | | Flexibilidade | | Distdncia cam TP |—| CR2IS 74% |
-| SPT | | Flexibilidade | | Distdncia cam TP | | CR2ZE 73% |
Blachila Flexibilid ad:l-
-| MBW | |Flex'|b'|lidad= | | Distdncia cam TP |—| CRZ7 71% |
- Prioridade || Flexibilidade ||  Distdnciacom TP ||  CR2ETI% |

Figura 20: Representacao em arvore dos conjuntos de regras com comparagao com CR
base. Fonte: Elaborado pela autora.
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Regra Combinagdo entre prioridade e flexibilidade
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Figura 21: Grafico das regras que utilizam o critério Combina¢ao entre prioridade e
flexibilidade. Fonte: Elaborado pela autora.

melhor o sistema como todo.

Por outro lado, analisando os percentuais de melhoria em relacao ao CRO, é possivel
perceber que utilizar a Prioridade como regra de ordenagao de pacientes nao apresenta
bons resultados (CR8-11) com valores variando entre 30% e 34%. Esse resultado era
esperado, uma vez que a prioridade nao tem qualquer relagao com a disponibilidade de
recursos no sistema. Por outro lado, levar em conta esse aspecto do problema é interessante
para garantir que os pacientes, cuja urgéncia no atendimento é maior sejam colocados no

conjunto de pacientes atendidos.

Dessa forma, foi desenvolvida uma regra que tenta unir os bons resultados encontrados
com o critério Grau de fleribilidade com a Prioridade. No Grafico 21 é apresentado os
resultados em relagao ao valor do a. Quanto mais a esquerda maior a influéncia do critério
Grau de flexibilidade e quanto mais a direito, maior a influéncia da Prioridade. Conforme
esperado, quanto maior o valor do « pior é o valor do percentual de melhoria em relagao

ao CRO.

As regras SPT e MRW nao apresentam bons resultados quando utilizadas como regra
principal de ordenacao de paciente, obtendo melhoria s6 de 24% e 45%, respectivamente.
Treés critérios desempate foram utilizados (ID, Prioridade e Grau de flexrbilidade), porém,

para ambas regras, o desempate nao obteve grande influéncia nos resultados.

Analisando as regras que foram inspiradas no problema da mochila observa-se que os
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testes utilizando a Prioridade nao foram tao vantajosos ficando com 55% de melhoria em
relacao ao CRO, no maximo. Por outro lado, quando o Grau de flexibilidade é utilizado
analogamente como o valor dos objetos a serem colocados na mochila os percentuais de

melhoria chegam a 74% em relacao ao CRO.

As regras de desempate dos pacientes utilizadas que obtiveram os melhores resultados
foram ID e SPT, com o ID superando ligeiramente a regra SPT. O tnico cenario que
a regra MRW supera a regra SPT é quando a regra de pacientes ¢ Combinac¢ao. Utili-
zar a Prioridade como critério desempate para o Grau de flexibilidade (CR6-7) também

apresentou bons resultados, 71% e 73%.

Ja a regra de ordenacao de recurso que obteve melhores resultados foi a Distancia com
Tempo de Processamento, resultado ja esperado uma vez que utilizar somente a Distancia
poderia gerar cendarios com escolha de recursos com tempo de processamento grandes e
piorar o resultado da heuristica. Esse cendrio sé se inverte quando utilizada a Prioridade
como regra principal de escolha de pacientes, nesse caso, a regra sem considerar o Tempo
de processamento do recurso foi melhor. As regras CR6 e CR7 também apresentam
resultados contréarios ao esperado, com 71% e 73% de melhora respectivamente. Porém,
quando se analisa esses CR na Tabela 31, é possivel perceber que no CR7 o niimero de
instancias que foram melhores que o CRO é bem superior do que esse mesmo nimero
para o CR6. Em outras palavras, apesar do CR6 ganhar no somatério da quantidade
de instancias melhores e empates, o CR7 apresenta um niimero superior de instancias

melhores. O mesmo ocorre com os pares CR2 e CR3, e CR4 e CR5.

5.3.2 Comparagao com o resultado 6timo

Dentre todas as regras apresentadas o conjunto de regras 1 foi o que obteve melhores
resultados. Nesse conjunto de regras, 82% das instancias foram melhores ou empataram
com os resultados do conjunto de regras base. Nessa se¢ao é realizada uma comparacao
desse conjunto de regras com os resultados obtidos pelo modelo matematico apresentado

no Capitulo 5.

As Tabelas 32, 33 34, 35, 36, 37 e 38 apresentam os resultados obtidos em cada uma
das 245 instancias testadas. O tempo médio para processar todas as instancias em um
computador com processador Intel(R) Core(TM), com 4 ntcleos, 2.80GHz, com memdria
RAM disponivel de 16 GB, sistema operacional Windows foi de 3 segundos e utilizando

linguagem C++ no IDE CodeBlocks.
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Conforme esperado, o tempo de processamento das instancias é bem menor que o
tempo utilizado para encontrar a solucao 6tima do problema. Para chegar ao 6timo o
tempo de processamento de instancias pequenas (numero de pacientes < 7) chega a 45
segundos por instancia, para instancias com 10 pacientes esse valor fica em média 2min
34s por instancia e para problemas maiores (nimero de pacientes > 12) extrapolando as

duas horas de limite, e, dessa forma, nao garantindo o 6timo.

Analisando o niimero de pacientes atendidos, principal componente da funcao objetivo
do modelo matematico, podemos verificar que a heuristica alocou a mesma quantidade de
pacientes que o modelo matemdtico proposto em 68 instancias (27,7%). Para instancias
pequenas (nimero de pacientes < 7) o nimero méaximo de pacientes nao alocados em

relacao ao resultado obtido pelo modelo foi 3.

Os piores resultados em relacao niimero de pacientes nao alocados em relagao a solugao
do modelo matematico foram obtidos nos grupos 2.1 e 2.2, chegando a 9 pacientes em
uma instancia com 15 pacientes disponiveis. Os grupos 0, 1.1, 1.2, 2.1 e 2.2 deixaram de
alocar no maximo 4 pacientes em relacao a solucao encontrada pelo modelo matemaético

para todos os tamanhos de instancias.

Trés instancias empataram no nimero de pacientes e valor do makespan com o re-
sultado obtido pelo modelo matemético (1.1.5.6, 1.1.7_.5 e 1.2_.5_6), ou seja, conseguiram
encontrar o valor 6timo do problema. Ainda que esse cenario sé tenha ocorrido em poucas
instancias é importante relembrar que a heuristica construtiva tem objetivo de encontrar
boas solugoes sem garantia de otimalidade e, ainda sim, conseguiu encontrar o valor 6timo

para algumas instancias.

Além dessas instancias 6timas, a heuristica construtiva encontrou um resultado melhor
para as instancias 0.10_3, 1.2.5_2 e 3.1.10_3 que o modelo matematico. Observe que essas
trés instancias atingem o GAP limite de 0,005% definido nos testes do modelo matematico
proposto. Dessa forma, mostraremos que o valor encontrado pela heuristica esta dentro

desse limite de tolerancia. Analisando a fungao objetivo do modelo proposto temos:

min  mkp — G Z Z 2z w; (5.9)

i€l reR;

Onde G possui ordem de grandeza entre 10% até 10* e o makespan estd em minutos.

A diferencga entre o makespan do modelo proposto e a heuristica é de 37 min para a
instancia 0_10_3, 4 min para a instancia 1.2.5_2 e 31 min para 3.1.10_3. Considerando a

diferenga de ordens de grandeza da parcela que considera o nimero de pacientes atendi-
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dos e o makespan, pode-se afirmar o GAP limite (0,005%) ¢é atingido antes que o modelo
matematico possa encontrar a solucao apresentada na heuristica. Portanto pode-se afir-
mar a solucao encontrada na heuristica construtiva esta dentro do limite de tolerancia da

solugao encontrada no modelo matematico.

Conforme esperado, os grupos de instancias com menos recursos disponiveis ou dis-
ponibilidade de recursos mais restrita (1.2, 2.2 e 3.2) apresentam piores resultados em
relacao a quantidade de pacientes atendidos e makespan que os grupos menos restritos ou

com mais recursos (1.1, 2.1 e 3.1).



Tabela 32: Comparagao com solugao 6tima - Grupo 0

Modelo matematico

Heuristica construtiva

indica que o GAP de tolerancia foi atingido

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos
0-5.1 2d 13h 54min 5 0,00¥ 2d 13h 55min 5
_ 052 1d 17h 02min 5 0,00¥ 2d 13h 23min 5
2 053 2d 12h 42min 5 0,00  2d 13h 9min 5
Z 054 2d13h 10min 5 0,00 2d 13h 57min 5
S 0555 2d 13h 08min 5 0,00%* 2d 13h 16min 5
2056 2d 13h 22min 5 0,00 2d 14h 21min 5
0-5_7 2d 13h 16min 5 0,00 2d 13h 26min 5
0-7-1 3d 13h 24min 7 0,00¥  4d 14h 53min 7
_ 072 2d 18h 09min 7 0,00 13d 14h 54min 7
2 0.7.3 3d 13h 53min 7 0,00¥  3d 15h 34min 7
Z 074 3d 13h 46min 7 0,00  4d 14h 26min 7
© 075 2d 16h 5lmin 7 0,00%  4d 12h 46min 7
f 0.7.6 3d 13h 14min 7 0,00%  4d 13h 18min 7
0.7.7 3d 14h 5lmin 7 0,00+  3d 16h 8min 7
0.10.1 3d 13h 43min 8 0,00¥  4d 14h 53min 8
» 0.10.2 4d 14h 35min 10 0,00¥  3d 14h 54min 8
g 0.10.3 3d 15h 34min 8 0,00  3d 14h 57min 8
8 0.104 4d 15h 00min 9 0,00%  4d 18h 23min 9
é 0.10.5 4d 14h 07min 10 0,00  3d 16h 29min 8
o 0106 4d 18h 52min 10 0,00+ 4d 13h 18min 8
= 0.10_7 4d 12h 53min 9 0,00¥  4d 13h 2min 8
0.12.1 3d 14h 41min 9 0,00 4d 14h 53min 9
» 0.12.2 4d 17h 16min 11 0,00¥ 4d 14h 27min 9
£ 0123 4d 18h 16min 10 0,00¥ 4d 14h 26min 9
8 0.12.4 4d 15h 12min 10 0,00 3d 17h 38min 8
é 0.12.5 4d 16h 30min 11 0,00+  4d 14h 7min 9
~ 0126 4d 15h 51min 10 0,00%  4d 14h 22min 9
~ 0.12.7 4d 12h 53min 10 0,00¥  4d 13h 3min 9
0151 4d 14h 35min 11 28,73 4d 12h 56min 8
» 0.152 4d 17h 16min 12 4,67  4d 14h 50min 9
£ 0153 4d 19h 41min 11 1,54 4d 18h 16min 10
8 0.15.4 4d 15h 12min 11 20,27  4d 14h 43min 10
é 0.15.5 4d 18h 15min 12 2,52 4d 14h 12min 10
o 0156 4d 17h 20min 12 0,00%*  4d 14h 25min 9
~ 0.15.7 4d 15h 12min 12 0,02  4d 16h 2min 9
*
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Tabela 33: Comparacgao com solugao 6tima - Grupo 1.1

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

1.1.5.1 1d 16h 26min 5 0,00 2d 13h 55min 5
" 1.1.52 1d 15h 23min ) 0,00 1d 15h 38min 5
2 1153 1d 17h 13min ) 0,00 2d 13h 9min 5
% 1.1.54 1d 15h 31min ) 0,00* 2d 13h 57min 5)
g 1.1.5.5 1d 15h 12min 5} 0,00 2d 13h 16min 5)
& 1156 1d 16h 27min 5 0,00 1d 16h 27min 5)
1157 1d 17h 19min 5 0,00* 2d 13h 26min 5

1.1.7.1  2d 16h 58min 7 0,00* 3d 13h 25min 7
, L1172 2d 17h 16min 7 0,00 3d 14h 54min 7
2 1173 3d 13h 46min 7 0,00 3d 15h 34min 7
qgg 1.1.74 2d 17h 46min 7 0,00* 3d 14h 40min 7
g 1.1.7.5 2d 16h 51min 7 0,00 2d 16h 51min 7
ﬁ" 1.1.7.6 2d 17h 34min 7 0,00  2d 18h 9min 7

1.1.7.7 3d 14h 51min 7 0,00*  3d 16h 8min 7

1.1.10.1 4d 16h 41min 10 0,00* 3d 17h 32min 8
w 1.1.10.2 4d 13h 20min 10 0,00* 3d 14h 54min 8
4;-'3 1.1.10_3 4d 17h 03min 10 0,00  4d 17h 3min 9
9 1.1.104 4d 16h 16min 10 0,00* 4d 18h 23min 9
é 1.1.10.5 4d 14h 03min 10 0,00* 3d 16h 29min 8
o 1.1.106 4d 17h 24min 10 0,00* 3d 16h 39min 8
— 1.1.10.7 4d 14h 33min 10 0,00* 3d 13h 31min 8

1.1.12.1 4d 16h 41min 11 0,00* 4d 13h 46min 9
w 1.1.12:2 4d 13h 42min 11 0,00* 3d 14h 54min 9
4;-'3 1.1.12.3 4d 17h 03min 11 0,00 4d 15h 11min 10
9 1.1.124 4d 16h 16min 11 0,00* 3d 17h 38min 9
é 1.1.12.5 4d 14h 03min 11 0,00*  4d 14h 7min 9
o~ 1.1.12.6 4d 16h 18min 11 0,00* 3d 16h 10min 9
— 1.1.12.7 4d 14h 33min 11 0,00* 4d 12h 50min 9

1.1.15.1 4d 15h 23min 13 10,59 4d 12h 56min 11
w 1.1.152 4d 14h 34min 13 7,54 4d 15h 38min 12
4;-'3 1.1.15.3 4d 15h 03min 13 0,00  4d 13h 3min 12
9 1.1.154 4d 16h 16min 13 0,00*  3d 18h 4min 11
é 1.1.15.5 4d 14h 07min 13 7,01  4d 17h 42min 11
w» 1.1.156 4d 15h 06min 13 0,00* 4d 15h 56min 12
— 1.1.15.7 4d 14h 33min 13 0,00*  4d 16h 2min 12

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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Tabela 34: Comparacao com soluc¢ao 6tima - Grupo 1.2

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

1.2.5.1 3d 12h 45min 5 0,00* 3d 13h 25min 5
, 1252 2d 13h 27min 4 0,00* 2d 13h 23min 4
2 1253 2d 14h 48min ) 0,00  4d 13h 3min 5
% 1.2.54 2d 14h 42min ) 0,00 3d 12h 54min 4
g 1.2.5.5 2d 14h 53min 5} 0,00 4d 12h 42min 4
& 1256 2d 13h 22min 5 0,00 2d 13h 22min 5)
1257 2d 16h 30min 5 0,00  4d 13h 3min 5

1.2.7.1 3d 15h 11min 7 0,00 4d 12h 56min 5
, 12:72 4d 12h 54min 6 0,00 4d 12h 54min 5
& 1273 4d 14h 33min 7 0,00  4d 13h 3min 5
qgg 1.2.74 4d 13h 14min 7 0,00 4d 13h 14min 6
g 1.2.7.5 4d 12h 42min 6 0,00* 4d 12h 46min 4
ﬁ" 1.2.7.6 4d 13h 10min 7 0,00* 4d 13h 18min 6

1.2.7.7 4d 13h 12min 7 0,00* 4d 13h 12min 6

1.2.10.1 4d 13h 25min 8 0,00% 4d 12h 56min 6
w 1.2.10.2 4d 12h 54min 7 0,00 4d 12h 54min 6
4;-'3 1.2.10_3 4d 15h 09min 8 0,00  4d 13h 3min 6
9 1.2.104 4d 14h 29min 8 0,00* 4d 13h 14min 7
é 1.2.10.5 4d 12h 54min 7 0,00* 4d 12h 46min 5)
o 12106 4d 14h 03min 8 0,00* 4d 13h 18min 7
— 1.2.10.7 4d 13h 12min 8 0,00* 4d 13h 12min 7

1.2.12.1 4d 13h 25min 9 0,00% 4d 12h 56min 8
w 1.2.12.2 4d 13h 26min 8 0,00* 4d 13h 26min 7
4;-'3 1.2.12.3 4d 15h 03min 9 0,00  4d 13h 3min 6
Q9 1.2.124 4d 14h 57min 9 0,00* 4d 13h 14min 7
é 1.2.12.5 4d 12h 54min 8 0,00* 4d 12h 46min 5)
a 12126 4d 13h 11min 9 0,00* 4d 13h 18min 8
— 1.2.12.7 4d 13h 12min 9 0,00* 4d 13h 12min 7

1.2.15.1 4d 14h 35min 10 0,00 4d 13h 17min 8
w 1.2.152 4d 13h 26min 9 0,00*  4d 13h 7min 8
4;-'3 1.2.15.3 4d 15h 03min 9 0,00 4d 13h 17min 7
Q9 1.2.154 4d 14h 29min 9 21,07 4d 13h 14min 7
é 1.2.15.5 4d 13h 14min 8 0,00* 4d 13h 14min 5)
w» 1.2.156 4d 14h 19min 10 0,00* 4d 13h 18min 9
— 1.2.15.7 4d 13h 27min 10 0,00* 4d 13h 27min 7

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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Tabela 35: Comparacao com solug¢ao 6tima - Grupo 2.1

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

2151 2d 13h 54min 5 0,00 4d 14h 53min 5
. 2152 1d 16h 32min 5 0,00% 4d 18h 54min 4
9 2153 2d12h 42min 5 0,00  4d 13h 3min 5
& 2.154 2d13h 10min 5 0,00 4d 13h 56min 5
© 2155 2d13h 08min 5 0,00 4d 16h 41min 5
Q& 2156 2d 13h 22min 5 0,00 4d 13h 18min 5
* 2157 2d13h 16min 5 0,00 4d 13h 2min 5

2171 2d 15h 46min 7 0,00F  4d 16h 13min 5
. 2172 2d 14h 09min 7 0,00 4d 18h 54min 5
$ 21.7.3 2d 15h 00min 7 0,00% 4d 18h 12min 5
£ 2.1.74 2d 14h 45min 7 0,00% 4d 15h 12min 6
© 2175 2d 14h 31min 7 0,00% 4d 16h 41min 5
3 2.1.7.6 2d 16h 39min 7 0,00 4d 15h 36min 5

2.1.7.7 2d 17h 0lmin 7 0,00 4d 14h 29min 5

2.1.10.1 4d 13h 25min 10 0,00F 4d 14h 53min 6
» 2.1.102 4d 12h 54min 10 0,00% 4d 16h 50min 6
g 2.1.10.3 4d 13h 03min 10 0,00  4d 15h 3min 6
2 21104 3d 16h 00min 10 0,00% 4d 14h 29min 6
é 2.1.10.5 3d 15h 18min 10 0,00*  4d 14h 7min 6
o 2.1.10.6 4d 12h 37min 10 0,00 4d 16h 13min 6
= 21.10.7 4d 12h 53min 10 0,00% 4d 17h 48min 6

2.1.12.1 4d 13h 25min 11 5,87 4d 13h 57min 6
» 2.1.12.2 4d 14h 40min 12 0,02 4d 16h 50min 7
g 2.1.12.3 4d 15h 42min 12 0,03  4d 15h 3min 6
S 21124 4d 15h 00min 12 0,01 4d 14h 29min 6
é 2.1.12.5 4d 14h 26min 12 0,02 4d 14h 12min 6
o 21126 4d 14h 56min 12 0,02 4d 16h 13min 6
~ 2.1.12.7 4d 13h 36min 12 0,00 4d 17h 48min 6

2.1.15.1 4d 16h 31min 13 8,05 4d 17h 19min 6
w 2.1.152 4d 17h 11min 15 0,03  4d 14h 58min 6
g 2.1.15.3 4d 15h 16min 13 4,23 4d 14h 27min 6
S 21154 4d 15h 12min 13 3,80 4d 16h 24min 7
é 2.1.155 4d 15h 00min 13 3,53  4d 17h 16min 6
21156 4d 15h 51min 14 1,13 4d 18h 34min 7
~ 2.1.15.7 4d 19h 29min 14 1,18 4d 17h 54min 6

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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Tabela 36: Comparacao com solug¢ao 6tima - Grupo 2.2

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

2.251 3d 13h 34min 5 0,00 4d 13h 46min 4
, 2252 3d14h 49min 5 0,00* 4d 14h 35min 4
2 2253 3d15h 34min 5! 0,00  4d 13h 3min 4
% 2.2.54 3d 14h 40min ) 0,00  3d 15h 6min 4
g 2.2.5.5 3d 14h 42min 5 0,00  3d 15h 2min 4
):‘ 2.2.5.6 3d 14h 43min 5 0,00 4d 14h 22min 4

2.2.5.7 3d 16h 37min 5 0,00*  4d 13h 2min 4

2271 3d 13h 34min 6 0,00 4d 14h 12min 5
, 2272 4d 15h 34min 7 0,00 4d 14h 40min 5
& 2273 3d15h 34min 6 0,00 4d 14h 26min 5)
£ 2274 3d14h 40min 6 0,00% 4d 13h 56min 5
g 2.2.7.5 4d 14h 59min 7 0,00* 4d 14h 12min 4
ﬁ" 2.2.76 4d 15h 36min 7 0,00 4d 12h 37min 4

2277 3d 14h 51min 6 0,00*  4d 13h 3min 5

2.2.10_1 3d 14h 52min 6 0,00 4d 14h 12min 5
w 2.2.10.2 4d 17h 16min 7 0,00* 4d 14h 40min 5
% 2.2.10_.3 3d 15h 34min 6 0,00 4d 14h 26min 5)
2 22104 4d 15h 12min 7 0,00 4d 14h 43min 5)
é 2.2.10.5 4d 12h 54min 7 0,00  4d 14h 7min 5)
o 22106 4d 17h 16min 7 0,00* 4d 14h 22min 5
— 22107 3d 13h 35min 6 0,00*  4d 13h 3min 5

2.2.12.1 3d 14h 52min 7 0,00 4d 14h 12min 5
w 2.2.12.2 4d 16h 57min 8 0,00* 4d 14h 40min 5
% 2.2.12.3 4d 18h 16min 8 0,00 4d 13h 35min 5
2 22124 4d 15h 12min 8 0,00 4d 14h 43min 5)
é 2.2.12.5 4d 12h 54min 8 0,00 4d 14h 12min 5)
a 22126 4d 16h 51min 8 0,00* 4d 13h 29min 5)
= 22127 3d 13h 40min 7 0,00* 4d 12h 50min 5

2.2.15.1 4d 12h 23min 9 0,00 4d 13h 57min 5
w 2.2.152 4d 16h 57min 10 0,00* 4d 13h 44min 5
% 2.2.15.3 4d 18h 16min 9 0,00  4d 14h 1min 6
2 22154 4d 16h 49min 10 0,00 4d 14h 30min 5)
é 2.2.15.5 4d 14h 07min 10 0,00* 4d 14h 12min 6
w» 22156 4d 14h 24min 10 0,00 4d 18h 12min 7
™ 22157 3d 14h 51min 9 0,00* 4d 13h 12min 6

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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Tabela 37: Comparagao com solugao 6tima- Grupo 3.1

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

3.1.5.1 2d 13h 54min 5 0,00*  2d 14h Omin 5
" 3.152 1d 17h 02min ) 0,00% 2d 13h 19min 5)
2 3153 2d 12h 42min ) 0,00% 2d 13h 15min 5
Z 3154 2d13h 03min 5 0,00 2d 13h 57min 5
g 3.1.55 2d 13h 08min 5 0,00 2d 13h 15min 5
g 3.1.5.6  2d 13h 08min 5 0,00% 2d 14h 17min 5

3.1.5.7 2d 13h 14min 5 0,00 2d 13h 20min 5

3.1.7.1 3d 13h 24min 7 0,00% 4d 14h 46min 7
, 3172 2d 18h 09min 7 0,00 3d 14h 46min 7
2 31.73 3d 13h 50min 7 0,00* 3d 15h 32min 7
_qi 3.1.7.4 3d 13h 46min 7 0,00* 4d 14h 16min 7
g 3.1.7.5 2d 16h 51lmin 7 0,00 4d 12h 55min 7
ﬁ" 3.1.7.6 3d 13h 14min 7 0,00 3d 13h 40min 7

3.1.7.7  3d 14h 49min 7 0,00*  3d 16h 2min 7

3.1.10.1 3d 13h 43min 8 0,00 4d 14h 46min 8
w 3.1.102 4d 14h 35min 10 0,00* 3d 14h 46min 8
4;-'3 3.1.10.3 3d 15h 31min 8 0,00 3d 14h 50min 8
9 3.1.104 4d 14h 49min 9 0,00* 4d 18h 29min 9
é 3.1.10.5 4d 14h 07min 10 0,00* 4d 12h 38min 7
o 92.1.106 4d 18h 52min 10 0,00% 3d 16h 39min 8
— 3.1.10_.7 4d 12h 52min 9 0,00* 4d 13h 13min 8

3.1.12.1 3d 14h 41min 9 0,00% 4d 14h 46min 9
w 3.1.12.2 4d 17h 16min 11 0,00* 4d 14h 34min 9
4;-'3 3.1.12.3 4d 18h 16min 10 0,00 4d 18h 12min 9
9 3.1.124 4d 15h 03min 10 0,00* 3d 17h 27min 8
é 3.1.12.5 4d 16h 28min 11 0,00* 4d 12h 38min 7
a 91126 4d 15h 51min 10 0,00* 4d 14h 21min 9
— 3.1.12.7 4d 12h 52min 10 0,00* 4d 13h 13min 8

3.1.15.1 4d 14h 35min 11 22,18  4d 13h 5min 8
w 3.1.152 4d 17h 16min 12 0,00* 4d 14h 34min 8
4;-'3 3.1.15.3 4d 16h 20min 10 15,61 4d 18h 14min 9
9 3.1.154 4d 15h 3min 11 20,28 4d 14h 27min 10
é 3.1.15.5 4d 15h 48min 12 2,5 4d 14h 16min 10
w» 91156 4d 17h 10min 12 6,02 4d 14h 29min 9
™ 3.1.15.7 4d 15h 12min 12 0,02  4d 16h Omin 9

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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Tabela 38: Comparacao com solug¢ao 6tima - Grupo 3.2

Modelo matematico

Heuristica construtiva

ID # pacientes GAP # pacientes
Makespan atendidos Makespan atendidos

3.25.1 2d 13h 58min 5 0,00¥  2d 14h 6min 5
. 3252 2d 15h 08min 5 0,00%  4d 14h 39min 5
2 3253 2d 14h 42min 5 0,00*  3d 13h 9min 5
$ 3.254 2d 14h 32min 5 0,00 3d 13h 37min 5
© 3255 2d 14h 34min 5 0,00 3d 13h 59min 5
2 3256 2d 13h 22min 5 0,00 4d 13h 14min 5
3257 2d 14h 55min 5 0,00 3d 14h 6min 5

3.2.7.1 3d 14h 55min 7 0,00 4d 13h 32min 6
3272 3d13h llmin 7 0,00¥ 4d 13h 41min 6
9 3.2.73 3d14h 51min 7 0,00%  4d 13h 57min 6
§ 3.2.74 3d13h 48min 7 0,00% 4d 13h 18min 6
© 3275 3d13h 57min 7 0,00 4d 12h 52min 6
3 3.2.7.6  3d 14h 38min 7 0,00% 4d 14h 34min 6

3.2.7.7 3d 16h 20min 7 0,00¥  4d 13h 2min 6

3.2.10.1 4d 13h 16min 8 0,00 4d 13h 32min 7
» 3.2.10.2 4d 14h 35min 9 0,00%  4d 14h 39min 7
£ 32103 4d 13h 16min 8 0,00 4d 13h 57min 7
S 32104 4d 15h 04min 9 0,00% 4d 13h 18min 7
§ 3.2.10.5 4d 14h 25min 9 0,00% 4d 12h 52min 7
o 3.2.10.6 4d 17h 13min 9 0,00% 4d 14h 34min 7
= 3.2.10.7 4d 14h 35min 9 0,00¥  4d 13h 2min 6

3.2.12.1 4d 13h 27min 9 0,00 4d 14h 46min 8
» 3.2.12.2 4d 14h 32min 10 0,00% 4d 14h 30min 8
£ 32123 4d 14h 23min 9 0,00% 4d 14h 39min 7
8 3.2.124 4d 15h 12min 10 0,00¥ 4d 13h 18min 7
é 3.2.12.5 4d 14h 25min 10 0,00¥ 4d 14h 39min 8
~ 32126 4d 16h 48min 10 0,00¥ 4d 13h 14min 7
— 3.2.12.7 4d 14h 37min 10 0,00¥ 4d 13h 2min 7

3.2.15.1 4d 15h Omin 10 34,24 4d 13h 32min 7
» 3.2.15.2 4d 14h 32min 10 18,27 4d 13h 52min 7
£ 32153 4d 14h 53min 10 14,47 4d 14h 39min 7
8 3.2.154 4d 14h 40min 10 16,63 4d 14h 26min 7
é 3.2.15.5 4d 14h 45min 10 23,92 4d 13h 12min 7
m 321156 4d 18h 53min 10 0,00% 4d 14h 54min 8
— 3.2.15.7 4d 14h 35min 10 13,91  4d 16h Omin 8

* indica que o GAP de tolerancia foi atingido
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo para o Problema de Programacao de Cirurgias

Eletivas com Muiltiplos Recursos e Multiplas Etapas.

Com objetivo de estudar e analisar os principais trabalhos de programacao de cirurgias
eletivas, uma revisao de literatura foi desenvolvida. O Problema de Programacao de Ci-
rurgias Eletivas esta inserido no nivel hierarquico operacional e tem como objetivo alocar
recursos as etapas dos pacientes e programar essa etapas no tempo. Da revisao apre-
sentada, foi possivel identificar que grande parte dos trabalhos nao consideram muiltiplos
estagios e multiplos recursos em seus modelos e, ainda, nao tratam da etapa de pré-
cirurgia, responsavel por 12% dos atrasos em cirurgias (WEINBROUM; EKSTEI; EZRI,
2003).

Em seu trabalho os autores Pham e Klinkert (2008) apresentam um modelo de pro-
gramacao linear inteira mista em um ambiente Job Shop Flexivel para o problema com
multiplos recursos e etapas. O presente trabalho buscou estudar e aprimorar o modelo dos
autores, com objetivo de apresentar um modelo que possa ser utilizado para encontrar
a solucao Otima para pequenas instancias. Algumas melhorias foram apontadas como:
retirada do mddulo ficticio e do parametro « da funcao objetivo, reducao do niimero de

restricoes e uma proposta para considerar a priorizacao dos pacientes.

Nesse sentido, um modelo foi proposto com uma nova fungao objetivo para problema
em dois niveis, excluindo o fator a. No primeiro nivel, o solver utilizando o modelo
proposto encontra solucoes que atendem o maior nimero de pacientes atendidos e, em
seguida, busca dentre essas solucoes aqueles que possuem menor makespan. Testes foram

realizados apontando a importancia de tratar esse problema em dois niveis.

No sentido de reduzir o niimero de restricoes do modelo, dois conjuntos de restrigoes
foram alteradas. Testes preliminares apontam que a reducao das restri¢coes também reduz
o esfor¢co computacional necessario para que o solver encontre a solucao étima. A fim de

reduzir a complexidade dos dados de entrada, o moédulo ficticio foi retirado do modelo
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através de pequenas alteragoes em alguns conjuntos de restricoes. Com essas alteragoes,
as etapas dos pacientes nao atendidos nao ficam alocadas ao médulo ficticio deixando o

resultado da solugao mais intuitivo.

Adicionalmente, uma proposta para priorizar os pacientes foi apresentada. Uma vez
que a fungao objetivo s6 leva em consideragao o nimero de pacientes atendidos, a solucao
encontrada pode apresentar um cenario que priorize o atendimento de pacientes com
tempo de processamento reduzido. Esse cenario nao é desejavel em hospitais, pois pacien-
tes mais graves, normalmente possuem etapas mais demoradas. Dessa forma, testes foram
realizados comparando a estratégia de priorizagao apresentada em Pham e Klinkert (2008)
com a estratégia de priorizacao de pacientes proposta. Os testes realizados apontam que a
estratégia proposta favorece o atendimento dos pacientes prioritarios sem contudo piorar
o valor do makespan da solucao. Sendo assim, uma estratégia mais adequada quando

comparada com a estratégia dos autores.

Por fim, foram realizados testes a fim de analisar a sensibilidade do modelo. Conforme
esperado, instancias com disponibilidade de recursos mais apertadas obtiveram resultados
piores, enquanto instancias com mais ociosidade no sistema tiveram resultados melhores.
Para as instancias com 15 pacientes em cerca de 60% dos testes o solver nao pode encontrar

uma solucao 6tima.

O problema tratado nesse trabalho pode ser visto como Job Shop Flexivel com mi-
nimizagao do makespan que é classificado como NP-hard (GAREY; JOHNSON; SETHI,
1976). Dessa forma, o esfor¢o computacional exigido para solucionar instancias de grande
porte é muito grande. Nesse contexto, a fim de apresentar uma alternativa para programar
instancias de grande porte, esse trabalho também apresenta uma proposta de heuristica

construtiva.

Para utilizar o modelo matematico é necesséario realizar um pré-processamento dos
dados de entrada para criar os modulos analisando as janelas de tempo de cada um
dos recursos. Esse pré-processamento reduz consideravelmente o tempo para encontrar o
6timo, pois nao é necessario alocar recurso a recurso e sim o médulo que contém véarios re-
cursos. Porém, esse pré-processamento também é um problema de combinatorio que pode
ter um custo alto para a operagao de um hospital. A proposta de heuristica construtiva

dispensa esse etapa, uma vez que considera cada recurso disponivel separadamente.

O Problema de Programacao de Cirurgias determina que todas as etapas de um
paciente devem ser processadas, se pelo uma delas for processada. Da mesma forma, para

processar uma etapa € necessario que todos os recursos necessarios estejam disponiveis.
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Dessa forma, a heuristica construtiva proposta busca alocar cada paciente e cada etapa

separadamente, evitando que alguma etapa ou algum recurso nao seja agendado por falta
de disponibilidade.

Testes foram realizados com as mesmas instancias utilizadas no teste do matematico
a fim de comparar os resultados da heuristica e seu tempo computacional. Apesar de
em somente 27,7% das instancias a heuristica alocou a mesma quantidade de pacientes, o
esforco computacional é consideravelmente reduzido, rodando as 245 instancias em apenas

3 segundos.

A seguir apresentam-se propostas de trabalho futuros:

e Incrementar a heuristica construtiva com uma estrutura que permita a alocacao
de pacientes considerando regras dinamicas. Como, por exemplo, a flexibilidade
dinamica que analisa instante a instante quantos recursos estao disponiveis para

processar aquele paciente;
e Propor e testar novas regras de ordenagao para o tipo de recursos;

e Testar regra de alocacao de recurso que considere o nivelamento dos recursos dis-
poniveis. Em um hospital, a programacao dos recursos deve ser equilibrada para
nao sobrecarregar somente alguns recursos. Uma possibilidade seria o estudo da

insercao desse objetivo como um terceiro nivel,

e Testar meta-heuristicas diferentes considerando os resultados obtidos pela heuristica

construtiva como semente.
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