Universidade Federal Fluminense

RAILA DE MEDEIROS MELO

Modelo Heuristico e Matematico para
Roteamento de Médicos por Especialidade em

Situacao de Po6s - Desastre

VOLTA REDONDA
2023



RAILA DE MEDEIROS MELO

Modelo Heuristico e Matematico para
Roteamento de Médicos por Especialidade em
Situacao de Poés - Desastre

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pos-graduacao em Modelagem Computacio-
nal em Ciéncia e Tecnologia da Universidade
Federal Fluminense, como requisito parcial
para obtencao do titulo de Mestre em Mo-
delagem Computacional em Ciéncia e Tec-
nologia. Area de Concentracdo: Modelagem
Computacional e Pesquisa Operacional.

Orientador:

Tiago Aratjo Neves

Coorientadora:

Eliane Da Silva Christo

UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

VOLTA REDONDA
2023



Ficha catalogréafica automatica - SDC/BEM
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

Mb28m

Mel o, Raila de Medeiros

Model o Heuristico e Maten&tico para Roteanento de Medi cos
por Especi al i dade em Situacdo de Po6s - Desastre / Raila de
Medeiros Melo. - 2023.

93 f.: il.

Oientador: Tiago Araulj o Neves.

Coorientador: Eliane Da Silva Christo.

Di ssertacdo (nestrado)-Universidade Federal Flum nense,
Escol a de Engenharia Industrial e Metal irgica de Volta
Redonda, Volta Redonda, 2023.

1. Logistica Humanitaria. 2. Mbdel agem Matenética para
Di stribui ¢cdo de Socorro Medico. 3. Mddel agem Conput aci onal .
4. BRKGA. 5. Produgédo intelectual. |I. Neves, Tiago Aradjo,
orientador. |l. Christo, Eliane Da Silva, coorientadora. III.
Uni ver si dade Federal Fluninense. Escola de Engenharia
Industrial e Metal drgica de Volta Redonda. IV. Titulo.

CDD - XXX

Bibliotecério responséavel: Debora do Nascimento - CRB7/6368




Modelo Heuristico ¢ Matemético para Roteamento de Médicos por
Especialidade em Situagao de Pés - Desastre

Raila de Medeiros Melo

Dissertagio apresentada ao Programa de Pés-
graduagao em Modelagem Computacional em

Ciéncia ¢ Tecnologia da Universidade Federal

l«lummense, como requlslto parcml para

obtengao do titulo de Mestre em Modelagem
Computacional em Ciéncia e Tecnologia.
Area de Concentragio: Modelagem Compu-

tacional e Pesquisa Operacional.

Aprovada por:

'1

//

— L TF — —t

Prof. Tiago .&fm.‘,., Neves, D.Sc. / UFF

7%*‘ '_*_F\éh“_{ \ ‘\(\'_
Prof. Eliane Da Silva Christo, D.Sc. / UFF

Lo Lo Qo

Prof. Luiz Satoru Ochi, D.Sc. / UFF

BN )

Prof. Puca Huachi Vaz Penn; / UFOP

Prof Alexandre Santos Francisco, D.Se. / UFF

Volta Redonda, 03 de Margo de 2023.



A Deus minha forca e fortaleza e a minha familia.



Agradecimentos

A Deus que me faz acreditar que nada Nele é impossivel. Minha esperanca, forca e

sustento todos os dias.

A minha familia, em especial meu esposo Wendel Melo da Silva pelo apoio e encoraja-
mento em momentos dificeis, meus pais e irmaos que em nosso elo eterno estao sempre me
desejando as maiores e melhores conquistas e as minhas sobrinhas que me fazem desejar

ser um referencial e deixar um legado benéfico a sociedade.

Aos professores do Programa de Pés-graduacdo Académico (Stricto Sensu) em Mo-
delagem Computacional em Ciéncia e Tecnologia da EEIMVR - Escola de Engenharia
Industrial Metalargica de Volta Redonda da UFF - Universidade Federal Fluminense.

Com vocés ampliei meus conhecimentos e minha visao da carreira académica.

Aos meus orietadores Tiago Aratjo Neves e Eliane Da Silva Christo. Muito obrigada
por todas intmeras horas dedicadas em minha orientacao, por todos os ensinos. Por

sempre me incentivar a nao desistir e ser um referencial de educadores.
A todos que, direta ou indiretamente, colaboraram na execugao deste trabalho.

Agradeco também ao povo brasileiro que, com tanto esforco, financia esta respeitada

instituicao de ensino.



Resumo

Desastres naturais sempre existiram e sempre existirao. Os cenarios gerados por eles
sao catastroficos, um verdadeiro caos para os milhares de afetados. Medidas eficazes de
atuacao nos danos gerados por eles se fazem necessarias. A logistica humanitaria de desas-
tre, tendo em vista todos os desafios mencionados, traz consigo o objetivo de minimizar o
sofrimento e a vulnerabilidade dos afetados pelos desastres fornecendo ferramentas efeti-
vas para tomadas de decisao. Esse estudo tem por objetivo propor um modelo heuristico
e um modelo matematico que auxilie na tomada de decisao para garantir o menor tempo
de atendimento por uma equipe médica levando-se em consideracao as especialidades de-
mandadas e as especialidades médicas disponiveis para distribuicao de socorro na fase de
resposta. Para construcao da heuristica é utilizado o Algoritmo Genético de Chaves Alea-
torias Viciadas (em inglés Baised Random Key Genetic Algorithm - BRKGA) e para uma
abordagem exata ¢ utilizado um modelo matemético similar ao usado para problemas de
roteamento com janelas de tempo. Os resultados monstram que a heuristica BRKGA é
mais adequada que a abordagem exata uma vez que entrega solucoes viaveis aos decisores
em um curto espaco de tempo e com um baixo valor de erro empirico.



Abstract

Natural disasters always existed and always will exist. The scenarios generated by
them are catastrophic, a real chaos for the affected people. In this sense, effective measures
are necessary for damage control. Disaster humanitarian logistics has the objective of
minimizing the suffering and vulnerability of those affected by disasters by providing
effective tools for decision making. This study propose a heuristic and a mathematical
model to help in the decision making process. The proposed mathematical model is similar
to that used for vehicle routing problems with time windows, and the Baised Random
Key Genetic Algorithm (BRKGA) is used as heuristic approach. The results show that
the BRKGA heuristic is most suitable to the exact approach since it delivers near optimal
feasible solutions to decision makers in a short time.
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Capitulo 1

Introducao

Furacoes, enchentes, terremotos, tsunamis, tempestades, rompimento de barragens,
deslizamento de terras entre muitos outros desastres afetam diversas pessoas anualmente

e causam imensuréaveis danos ao redor do mundo.

De acordo com [3] desde 1990 houve 16.165 desastres naturais em todo o mundo,
atingindo cerca de 8,3 bilhoes de pessoas, gerando 32,4 milhoes de mortes e um custo

aproximado de 5,4 bilhoes de dodlares.

A maior ocorréncia deles se concentra em quatro paises, Estados Unidos, China, India
e Filipinas segundo o Centro de Pesquisa em Epidemiologia e Desastre (CRED) [3|. Na
pagina do CRED sao disponibilizados dados dos desastres naturais desde 1990. Na Figura
1.1 é possivel observar a frequéncia de ocorréncia ao redor do mundo. Na Figura 1.2,
consta a frequéncia numérica de desastres naturais dos principais paises afetados. O

Brasil aparece na 10? posicao.

Essa posicao que o Brasil ocupa é facilmente traduzido para a populacao que vivencia
anualmente desastres como enchentes, estiagens, deslizamentos, queimadas, entre outros.
Um numero que reflete os afetados por tais eventos adversos foi apresentado pela CNN
Brasil [54], numa recente reportagem. Ela destaca que no primeiro trimestre de 2022
cerca de 8 milhoes de brasileiros foram afetados por desastres ambientais. A populacao
vivenciou recentemente grandes desastres com impactos que durarao anos a serem miti-
gados, tais como o rompimento das barragens no estado de Minas Gerais, na cidade de
Mariana (2015) e Brumadinho (2019). Eles deixaram a populacdo brasileira estarrecida
nao apenas com a quantidade de mortes causadas que foi de 289, mas também com a
quantidade de pessoas que necessitavam de auxilio humanitarios. Apenas no acidente de

Brumadinho foi registrado o niimero de 13.734 pessoas que necessitaram deixar suas casas
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Figura 1.1: Frequéncia global de desastres naturais entre os anos de 1990 e 2021
Fonte: [3]

Global Occurences from Natural Disasters, 1900 to 2021
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Figura 1.2: Frequéncia global de desastres naturais entre os anos de 1990 e 2021
Fonte: [3]
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[4] [1].

No ambiente catastrofico causado pelos desastres, uma gestao eficaz das medidas de
socorro pode contribuir para que vidas sejam salvas e o sofrimento amenizado. Tendo
isto em vista, a logistica humanitaria (LH) surgiu para auxiliar os necessitados em tais
momentos. Ela visa a organizacgao, coordenacao e prestacao eficiente de auxilio. Esse
auxilio pode ocorrer de diversas formas tais como evacuacao de necessitados para abrigos
seguros, criacao de centro de distribuicao de alimentos, agua, suprimentos de emergéncia,
distribuicao de remédios e vacinas, designacgao e distribuicao voluntarios e equipe assis-
tencial, médicos, enfermeiros, entre outros auxilios como por exemplo a destinagao pos

desastre dos residuos gerados.

No desastre ocorrido em Brumadinho a gestao do auxilio de socorro médico acon-
teceu através da coordenacao de 6rgaos governamentais. Foi montado, provisoriamente,
um Posto Médico de Atendimento proximo ao local e, logo apés o rompimento, todas as
equipes do SAMU (Servigo de Atendimento Moével de Urgéncia) da regiao foram mobi-
lizadas. Kits de medicamentos e insumos estratégicos, vacinas e 150 leitos hospitalares
foram disponibilizados para atendimento & populagao atingida. Além disso, veiculos com
tragao 4x4 foram doados ao municipio de Brumadinho e ao estado de Minas Gerais para
reforcar as agoes de vigilancia em satude nas areas de dificil acesso atingidas pela lama.
Cerca de 70 profissionais trabalharam no suporte as agoes de campo e na gestao do plano
emergencial de satiide, em atividades realizadas 24 horas por dia, durante 7 dias, até sua

desmobilizagao 48 dias apos o acidente [75].

As atuacoes em LH podem ser melhor compreendidas através das fases do desastre,
sendo elas a mitigacdo, preparagao, resposta e recuperagao. Conforme [50] na fase de
mitigagao espera-se reduzir as vulnerabilidades das areas afetadas, como reduzir a perda
de vidas, propriedades e outros. Na fase de preparacao é esperado que as pessoas recebam
orientagoes para se preparem melhor para enfrentar o desastre. Também é esperado
dessa fase que os governantes adotem abordagens proativas para garantir uma estrutura
adequada para o enfrentamento do desastre. As fases restantes, resposta e recuperacao
sao pos-desastre. Uma abordagem eficiente na fase de resposta aumentara as chances de
minimizar a perda econémica e a de vidas enquanto a fase de recuperacao possui o desafio

de recuperar os danos causados pelo desastre.

Durante o desastre de grande impacto de 2004, o “megaterremoto” na Indonésia de-
monstrou para o mundo os impactos da falta de coordenacao e colaboracao adequada.

Apo6s o tsunami causado por ele a LH ganhou maior atencao dos cientistas como mostra
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Figura 1.3: Numero de publicagoes por ano
Fonte: [50]

a Figura 1.3, retirada do artigo recém-publicado por [50]. A base de dados do autor é

apresentada na Tabela 2.1.

Tendo em vista que a pesquisa operacional propoe solugoes para problemas reais com
foco na tomada de decisao este estudo propoe a aplicacdo de uma meta-heuristica e a
criacao de um modelo matemaético para um problema de otimizacao da fase de resposta
ao desastre. Ambas as abordagens buscarao atender as demandas por auxilio médico aos
necessitados. O estudo justifica-se relevante na medida que abordard uma lacuna ainda
nao explorada na literatura, atender as demandas por especialidade médica e somar aos
poucos estudos encontrados sobre o tema de distribuigao de socorro médico em situacoes

de desastre.

1.1 Justificativa

Os desastres sao recorrentes e, em alguns casos, inevitaveis tais como furagoes e erup-
¢oes e outros causados pelo proprio ser humano como as queimadas. Indiferente a causa,

medidas de enfrentamento podem ser tomadas.
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Muitas lacunas ainda existem sobre o tema. Na busca por essas lacunas na literatura
em distribuicao de socorro através de modelos deterministicos com a utilizacao otimizada
dos recursos médicos sobressairam-se problemas de agendamento (scheduling) com heu-
risticas baseadas em programagao matematica [59] e de fluxo de custo minimo mais a
utilizagdo de uma meta-heuritica hibrida, Método ABC' (similar a colénia de abelhas) e
o algoritmo RH [104]. Outras modelagens nao foram encontradas. Outro ponto que se
destaca é a utilizacao de equipes pré - construidas nesses estudos nao objetivando assim o
atendimento de necessidades especificas que essas localidades possam possuir, ou seja, a
possibilidade de envio para uma localidade de profissionais que sao necessarios em outra

localidade.

Conhecendo os danos potenciais dos desastres e as crescentes necessidades de solucoes
para o tema, além do conhecimento de que algumas opcoes ainda nao foram estudadas
o trabalho se justifica, pois abordara um tema pouco explorado na literatura, ou seja, se
somara aos poucos estudos disponiveis sobre o tema e abordara algo ainda nao encontrado
nos estudos de otimizacao de socorro médico, que é o roteamento de médicos especialistas

de acordo com as demandas solicitadas em cada localidade pré-estabelecida.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Propor um modelo matemético e um modelo computacional heuristico eficiente que
auxilie na tomada de decisao para garantir o menor tempo de atendimento por uma equipe
médica levando-se em consideracao as especialidades demandadas e as especialidades dis-

poniveis para a distribui¢ao de socorro na fase de resposta.

1.2.2 Objetivos Especificos

1 Apresentar o problema de distribuicao de socorro médico em uma situagao de de-
sastre e suas principais caracteristicas com o objetivo de definir claramente as opor-

tunidades de estudo sobre o tema.

2 Elaborar modelo matematico e um modelo computacional heuristico para a sua

solucao, que represente de maneira mais fidedigna o cenario existente.

3 Implementar e testar os algoritmos desenvolvidos.
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4 Avaliar os resultados obtidos e apresentar propostas com as melhorias identificadas.

1.3 Delimitacoes do Estudo

Os problemas de logistica humanitaria de emergéncia buscam aliviar o sofrimento das

pessoas em estado de vulnerabilidade.

Em caso de desastre um importante fator a ser determinado sao as localidades, sendo
elas para suprir necessidades basicas dos sobreviventes tais como: abrigos, centro de dis-
tribuicao, centros de atendimento médico, entre outros. O problema estudado possuira
dois tipos de instala¢oes pré-determinadas. Centros médicos, onde se conhecera a quan-
tidade prévia de médicos por especialidade disponiveis a outra serao abrigos, localizagoes

que abrigam as pessoas em estado de vulnerabilidade.

Esse problema buscara atender a vulnerabilidade médica dessas pessoas. Cada abrigo

deveré fornecer ao problema sua demanda (necessidade especifica de especialista) médica.

Sabe-se que suprimentos médicos sao necessarios para esses atendimentos, porém eles
nao serao abordados neste trabalho. Subentendeu-se que eles poderao ser enviados pre-
viamente por diferentes meios de transporte, como veiculos sobre rodas, helicopteros,
drones, ou até serem transportados juntamente com a equipe médica. O problema nao
contemplara o tempo necessério para a preparacao da equipe, porém esse dado de entrada

facilmente pode ser incorporado ao problema.

Os meios de transporte e capacidade de veiculos sao variaveis amplamente tratadas em
problemas de distribuicao de socorro. Esse estudo nao abordara essa variavel apesar de

tratar o roteamento das equipes. O acréscimo dela podera ocorrer em um estudo futuro.

O problema em questao se caracteriza pela necessidade de atendimento de especi-
alidades médicas em menor tempo possivel objetivando assim salvar vidas ou diminuir
sofrimentos causados pelo desastre. Tendo-se esse conceito a fungao objetivo trataré a
minimizagao de atrasos. Sera fornecido ao problema o tempo médio de atendimento por
especialidade médica assim como o tempo limite esperado para que todos os atendimen-
tos sejam realizados. Também sera fornecido o tempo de deslocamento entre as rotas, o
tempo de descanso entre as rotas para cada médico (por exemplo podem necessitar de

mais tempo de descanso médicos idosos ou portadores de necessidade fisica especial).

Quando os atendimentos forem finalizados em uma localidade o médico pode se mover

a proxima localidade respeitando o tempo de descanso pré-estabelecido ao final das rotas.
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O problema de roteirizacao da equipe ¢ um tema tratado em ambos os artigos encontrados

sobre o tema [59], [104].

1.4 Metodologia

Esse estudo foi construido através de um procedimento sistematico e formal. Para a

construcao do resultado final ele passou pelas seguintes etapas:
e Identificacao de um problema,;

e Definicao dos objetivos e justificativa da pesquisa;

e Pesquisa bibliografica para constituicao do referencial teérico: nessa etapa, buscou-
se compreender melhor sobre a logistica humanitaria, as particularidades de estudo
sobre o tema, a identificacao das lacunas na literatura sobre o tema e as tecnologias
empregadas nas solugoes propostas. Buscou-se também compreender sobre Algo-
ritmos Genéticos e a melhor proposta entre os algoritmos para construcao de um

modelo;
e Explicitacao do problema estudado;

e Escolha do método a ser utilizado: Nessa etapa alguns métodos foram emprega-
dos, fazendo-se a escolha pelo BRKGA e modelo matemético para um problema de

roteamento com janelas de tempos;

e Construcao dos algoritmos: fazendo-se uso do software MATLAB ®)construiu-se
algoritmo para implementagao do método BRKGA e do software CPLEX ®)para o

modelo matematico proposto;

e Aplicagdao dos métodos por meio dos algoritmos desenvolvidos e consequentemente

obtencao dos resultados;

e Anélise dos resultados e a elucidagao da contribui¢do dos mesmos para o tema;

1.5 Estrutura do Trabalho

Além desse Capitulo introdutorio o trabalho estéa estruturado em mais seis Capitulos.
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O Capitulo 2 se destina a revisar a bibliografia sobre a logistica humanitéria. Apre-
senta os principais estudos encontrados sobre o tema e suas abordagens. Apresenta tam-
bém as lacunas apontadas pelos estudos. Uma breve abordagem sobre sistemas de infor-

magao em logistica humanitéria é realizada nesse Capitulo.

No Capitulo 3 é explicitado o problema e todas as caracteristicas do mesmo. E
realizada uma sintese comparativa entre o problema desenvolvido neste estudo e os de

mesmo tema revistos em estudos recentes.

Capitulo 4 apresenta conceitos sobre Heuristica. Nesse Capitulo se descrevem os
algoritmos RKGA e BRKGA. Suas particularidades e orientacdes para utilizacio. E

apresentada nesse Capitulo aplicagoes do algoritmo BRKGA encontrados na literatura.

No Capitulo 5 é apresentado o problema que esta sendo estudado, os modelos adotados

e a implementacao computacional.
O Capitulo 6 demonstra e discuti os resultados obtidos.

Esse trabalho finaliza no Capitulo 7 com a apresentagao das conclusoes e propostas

de trabalhos futuros.

Ao final, todas as referéncias bibliograficas que embasaram este estudo sao enumera-

das.



Capitulo 2

Logistica Humanitaria

Logistica Humanitaria (LH) pode ser conceituada como processo de planejar, imple-
mentar e controlar de forma eficiente o fluxo e o armazenamento de bens, materiais e
informacoes relacionadas do ponto de origem até o ponto de consumo, com o intuito de

aliviar o sofrimento de pessoas em situagoes vulneraveis [29).

Em (97|, o autor destaca também que a LH deve garantir o fluxo de suprimento e
pessoas, assim como assegurar que esse fluxo ocorra de maneira eficiente e eficaz, ou seja,

o auxilio deve chegar de maneira correta e no tempo oportuno.

A Federagao Internacional da Cruz Vermelha [73] acrescenta ainda que a LH busca a
pronta resposta, visando atender o maior nimero de pessoas, evitar falta e desperdicio,
organizar as diversas doagoes que sao recebidas nesse caso e, principalmente, atuar dentro

de um orcamento limitado.

Como caracteristicas principais de atuacgao na logistica humanitéaria o diretor de lo-
gistica da Organizagao de Bombeiros Unidos Sem Fronteira do Brasil (BUSF-BRASIL)
destaca [25]:

e O tipo de ocorréncia gerado pelos desastres, normalmente exige uma resposta ime-

diata apesar da falta de informacoes sobre a situagao;

e Um centro logistico normalmente deve ser implantado em meio ao processo sem uma
estruturacao prévia e juntamente com a chegada de recursos doados, de voluntarios

e até mesmo de vitimas da ocorréncia solicitando apoio;

e As infraestruturas locais, dependendo da ocorréncia, encontram-se danificadas, di-

ficultando o trabalho para garantir a seguranga e qualidade dos recursos doados;
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e Os principais fornecedores sao pessoas fisicas que, ao doarem recursos, nao enviam
informacgao prévia de envio e especificagao de carga como: tipo de produtos, quan-
tidade, embalagem, estado de conservagao dos itens, data de validade, entre outras

informacoes;

e Na estruturacao dos armazéns é necessario adaptar locais que nem sempre sao cri-
ados para esta finalidade, e geralmente sao encontradas dificuldades na disponibili-

dade de equipamentos e recursos para auxiliar nas fungoes a serem desenvolvidas;

e Os recursos humanos necessitam de uma aten¢ao maior na implantagao do processo,
pois a maior parte das vezes existe um excesso de voluntéarios sem formacao ou sem

conhecimento, movidos puramente pela emocao;

e O tempo é um fator determinante e qualquer minuto a mais pode significar a perda

de uma vida.

Diferentes estudos mostram que as principais tomadas de decisoes em LH visando
minimizar a situagao de vulnerabilidade das pessoas afetadas tanto antes do desastre
como apos, se concentram em trés principais areas, sendo elas: localizagao de instalacoes,
distribuicao de socorro e evacuagao em massa. Devido a importancia de compreensao de
cada uma delas a seguir serao apresentados com maior detalhes a conceituacao de cada
uma e os principais estudos encontrados. Serd apresentado um aprofundamento também
nos modelos deterministicos. Existem outras abordagens na literatura como modelos nao
deterministicos (modelagem estocastica e robusta), teoria dos conjuntos difusos, conjuntos
neutrosoéficos, entre outros. Contudo, o estudo e aplicacao destas abordagens nao faz parte
o escopo deste trabalho e portanto, nao serao detalhadas aqui. Os leitores interessados

nestas abordagens podem encontrar mais informagoes em [60] [92].

2.1 Localizacao de instalacoes

A localizagao de pontos como abrigos, centros médicos, armazéns, centro de distri-
buicao, locais que necessitam de remogao de entulho devem ter um olhar estratégico
no gerenciamento de desastres. Devido a isso muitos estudos foram construidos com a

utilizacao de diferentes métodos de otimizagao.

Em uma recente revisao bibliografica sobre o tema [50] destacou 40 estudos que foram

publicados utilizando como banco de dados os meios apresentados na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Banco de dados da pesquisa de artigos

Database Website

Google Scholar https://www.scholar.google.com

Science Direct https://www.sciencedirect.com

Scopus https:/ /www.scopus.com/freelookup /form /author.uri

https://www.elsevier.com /search-
results?query=humanitarian%20logistics&labels=journal
Emerald Insight https://www.emeraldinsight.com
Fonte: Adaptado de [50]

Ainda segundo [50] o principal desafio da localizagao de instalagoes também conhecido
na literatura pela sigla FLP que provém do nome em inglés Facility Location Problems é
descobrir a localizacao ideal para instalagoes com o objetivo de minimizar o sofrimento

das pessoas, satisfazendo a demanda e mantendo o custo minimo associado.

Existem modelos deterministicos e nao deterministicos para o FLLP. Como o problema
abordado neste trabalho é de natureza deterministica, alguns modelos deterministicos
para o FLP serao apresentados na sequéncia. Os leitores interessados em modelos nao

deterministicos para o FLP podem encontrar mais informagoes em [16], [10] e [26].

Os modelos deterministicos possuem como caracteristica principal dados de entrada
conhecidos [50]. Em modelos deterministicos para problemas de localizagao informagoes
como custo de transporte, custo de estabelecimento de instalagao, custo fixo, capacidade
do abrigo, ntiimero de pessoas afetadas e localizacao sao usados para selecionar ou loca-
lizar lugares seguros para as pessoas afetadas. Centros de distribuigao temporarios ou
existentes para distribuicao de commodities, armazéns para pré-posicionamento de esto-
que, centros médicos para o tratamento de pessoas feridas e pontos de remocgao de detritos

também sao usados em modelos deterministicos [50].

Os modelos deterministicos de FLP podem ser classificados em trés categorias: pro-

blemas medianos, problemas centrais e problemas de cobertura.

O problema mediano busca minimizar a distancia entre as instalagoes e os nés de
demanda utilizando para isso um “peso” nos nos de demanda. Os problemas de P-mediana

sao um tipo importante de problemas medianos.

Os autores [63| e [58| utilizaram essa modelagem para propor uma otimizagao para
os problemas levantados. Em [63| o autor propds a utilizagao do problema mediano para

pré-posicionar kits de embalagem assistencial. Esse estudo busca minimizar a falta de
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kits de socorro e a distancia entre a localizacao das pessoas afetadas e abrigo. Ele busca
localizar os diferentes tipos de kits em fontes diferentes e entregar kits para satisfazer
a demanda. Um estudo para planejar a evacuagao por inundagdo foi realizado por [58|
também utilizando esse tipo de problema para uma otimizacao multinivel. Os autores
propuseram um problema que aborda no nivel superior a minimizacao do tempo total de
evacuacao e a escolha do abrigo e da rota é abordada no nivel inferior do problema e de

decisao do usuério.

Também existem na literatura correlata os problemas de cobertura, que buscam aten-
der cada n6 de demanda por cada instalacao. Geralmente os problemas de cobertura para
problemas de localizagoes de instalagoes sao utilizados quando é necessério descobrir a

localizacao de hospitais, corpo de bombeiros e locais de abrigo.

Problemas de cobertura podem ser classificados em cobertura de conjunto e maxima
cobertura. Os problemas de cobertura de conjunto buscam satisfazer todos os pontos de
demanda enquanto minimiza o nimero total de instalacoes. Também pode lidar com a
selecao de locais e minimizacao de custo fixo de instalagoes abertas. Enquanto o problema
de maxima cobertura visa encontrar p instalagoes que possam servir ao maior nimero de
pontos de demanda dentro de uma distancia ou tempo limitado de servigo dado um ntimero

limitado de instalagoes.

Um modelo de cobertura de conjunto para minimizar a distancia total de viagem de
evacuagao e o custo total da instalagdo é proposto por [52]|. Utilizando para isso uma
otimizac¢ao multinivel onde o primeiro objetivo utiliza de um algoritmo de classificacao e
o segundo considera um conjunto que cobre o problema onde a capacidade e a seguranca
do abrigo (instalagdo) sejam satisfeitas através de restrigdo de contiguidade (separagoes
da area de servico em varias partes devem ser evitadas para diminuir o caos entre os

evacuados).

Em [14] os autores utilizam de um modelo de méaxima cobertura com o objetivo
de maximizar a cobertura da demanda do centro de distribuigao. O modelo permite
determinar a localizacao e a quantidade de centros de distribuicao para a distribuicao
de alivio. Nesse modelo a quantidade de suprimentos para socorrer a populagao a serem

armazenados em cada centro de distribuicao também pode ser determinada.

A literatura também apresenta os problemas do tipo p - centro, que sao problemas de
localizagao que buscam através de um conjunto de pontos p minimizar a distancia maxima
entre um ponto de demanda e o ponto mais proximo pertencente ao conjunto (método

minimax). Algumas aplicagoes desse problema em logistica humanitaria sdo: localizagao
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de hospitais, corpo de bombeiros, abrigos e outras instalagoes.

Um estudo utilizando o modelo p -center foi desenvolvido por [106] para um problema
de localizagao de armazéns de emergéncia. Os autores propuseram como objetivo do
modelo determinar a localizagao dos armazéns que seriam atribuidos aos pontos de de-
manda e operacionalizados durante a distribuigao de alivio de emergéncia para minimizar
o nimero total de armazéns. Através das restricoes o modelo garante que o nimero de
armazéns sejam suficientes para fornecer materiais de emergéncia e a distancia mais longa

também seja coberta a partir do armazém.

Visando direcionar pesquisas futuras, os autores de [50] apontam como oportunidade
o planejamento a longo prazo para instalacao dessas facilidades, principalmente em paises
que sao mais propensos aos desastres como China, Indonésia, Japao, Filipinas e EUA. A
proposta é definir locais de entrepostos para uma emergéncia nacional. Os autores citam
também que existe pouco foco na fase de mitigacao do desastre. Desenvolver modelos
de localizacao de instalagoes com o objetivo de realocar os habitantes para o lugar mais
seguro das areas desastrosas também ¢ muito importante para minimizar a vulnerabilidade

de pessoas.

2.2 Distribuigao de Alivio / Socorro

A distribui¢ao de socorro ou alivio compreende a alocagao de itens fisicos (pessoas,
suprimentos, veiculos, etc) ou néo tais como informagoes. Pode ser classificado em trés

principais dominios: fluxo de rede, transporte e localizacao.

Geralmente as restrigoes associadas ao fluxo de rede consideram o limite de capaci-
dade, as fontes de abastecimento sendo tnicas ou multiplas (sourcing), periodos (tnico

ou multiperiodo), commodity, alocagao de recursos entre outros.

Os problemas de transporte para distribuicao de socorro adicionam mais restri¢oes

como: composicao da frota, capacidade dos veiculos, depodsitos e modo de transporte.

Na sequéncia serao apresentados alguns estudos para modelos deterministicos ligados
a distribuigdo de alivio/socorro. Leitores interessados em modelos nao deterministicos

podem encontrar mais informagoes em [65] [98] [36] [72] e [49].

Percebe-se que os problemas de distribuicao de alivio algumas vezes se associam a

problemas de roteamento e localizac¢ao. Os autores [107]| aplicaram um modelo de fluxo de
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rede que minimiza o peso da soma das demandas insatisfeitas, tanto de mercadorias como
de pessoas feridas nao atendidas. O modelo considerou um centro de informacoes que
possibilita prever a demanda futura e assim realizar um balanco de fluxo de mercadorias

e veiculos nos nos de demanda.

Visando resolver o problema de distribuicao de suprimentos para os necessitados, eva-
cuar feridos para centros de triagem e transportar os trabalhadores humanitarios para os
locais necessarios, os autores de [11]| desenvolveram um modelo complexo em quatro niveis.
Esse modelo utiliza um problema de roteamento de veiculos com entregas divididas para
agilizar a distribui¢ao do socorro. Trata-se de um modelo multi-depésito, multi-periodo
e multi-mercadoria para determinar a quantidade da mercadoria a recolher/ entregar em
um noé, o namero de trabalhadores a serem transferidos em um né e o namero de evacuados

para pegar/ entregar em um no.

Um Problema de Roteamento de Veiculos (VRP) complexo aplicado a fase de resposta
ap6s um desastre natural foi desenvolvido por [80]. Ele contempla a distribuicao de dltima
milha de bens de socorro apés terremotos, € modelado como um VRP rico, envolvendo uma
frota heterogénea de veiculos, varias viagens, varios depositos e dependéncias do veiculo
local. O método proposto é uma heuristica hibrida genérica que utiliza uma formulagao
de particionamento para adicionar memoria a uma estrutura de Busca Local Iterada com
varios inicios. Para melhor atender aos requisitos de distribuicao de tltima milha, o
algoritmo foi avaliado em cenarios reais do terremoto de Porto Principe. A heuristica
calcula rapidamente rotas eficientes ao determinar o nimero de veiculos necessarios e o

subconjunto de depoésitos a serem usados.

Recentemente em [81], os autores propuseram a utilizagao de drones (veiculos aéreos
nao tripulados) para minimizar distancia total (ou tempo/ custo).Os autores apontam em
seu estudo que a utilizacao de tais meios de transporte vem recebendo maior atencao pelas
organizagoes humanitaria uma vez que podem superar problemas de inacessibilidade as
regioes isoladas. O estudo propoe o transporte de itens de socorro leves, tais como vacinas,

remédios, comprimidos de purificagao de agua, etc.

A Tabela 2.2 apresenta os estudos levantados em [50] sobre este topico. Este estudo,
que foi publicado recentemente e é utilizado como referéncia nesse trabalho, cita como
oportunidade de pesquisa um foco maior nas fases de resposta e fases de preparacao do
desastre. O autor cita também que raramente sao vistos estudos com alocagao multi-
periodo. Devido a incerteza das demandas de socorro outro ponto apontado pelo autor é

a transferéncia de itens de socorro ou estoque entre instalacoes para uma alocacao mais
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Tabela 2.2: Estudos sobre distribuicao de alivio utilizando modelos deterministicos.
Autores Funcgao objetivo Estagio do | Tipo de problema
Desastre

[76] Minimiza a soma insatisfeita da | Preparagao Distribuicao de socorro e trans-
demanda porte

[99] Minimiza o custo total, minimiza | Resposta Distribuicao de socorro
o tempo de viagem, maximiza a
satisfagao

[107] Minimiza o somatério dos pesos | Resposta Multi-commodity fluxo de rede
(demanda insatisfeita e pessoas
feridas nao atendidas

[14] Minimiza a soma de rotas e custo | Preparagao e | Distribuigao de socorro de tltima
de penalidade resposta milha

[107] Minimiza o custo do reparo da | Mitigagao e | Distribuicao de socorro e agen-
rede de emergéncia e a rede de | resposta damento do reparo da estrada de
distribuicao de alivio emergéncia

[22] Minimiza o tempo méaximo de | Resposta Distribuicao de socorro e Rotea-
viagem e minimiza a média de mento de veiculos
tempo de chegada

[51] Minimiza o custo de distribuicao | Resposta Distribui¢ao de socorro e trans-
de produtos de socorro porte

[103] Minimiza (tempo, custo), maxi- | Resposta Distribui¢ao de socorro
miza (equidade, confiabilidade)

[102] Minimiza a quantidade total de | Resposta Distribuigao de socorro, localiza-
pesos da demanda insatisfeita ¢ao e roteamento

[67] Maximiza a satisfaggo da de- | Resposta e | Distribuicao de socorro
manda recuperagao

[87] Minimiza (distancia da viagem, | Resposta Distribuigao de socorro e fluxo de
custo operacional, custo psicol6- rede
gico)

[104] Maximizacao do tempo méaximo | Resposta Localizagao e roteamento
de viagem da rota do veiculo, mi-
nimizagao do custo da distribui-
¢ao de socorro, maximizacao do
confiabilidade da rota minima

[57] Minimiza o custo pré-desastre e | Preparacao e | Distribuicao de socorro e aloca-
custo esperado pos-desastre resposta cao

[84] Minimiza o fragdo restante total | Resposta Distribuicao de socorro
da demanda insatisfeita

[61] Minimiza o tempo total da dis- | Resposta Distribuicao de socorro
tribuig¢ao de socorro

[11] Minimiza as quantidades de de- | Resposta Distribui¢ao de socorro e rotea-
manda insatisfeita, feridos nao mento de veiculos
atendidos e trabalhadores nao
transferidos

[66] Minimiza o custo total (trans- | Resposta Alocagao de abrigo e distribuicao
porte e penalidades) de socorro

[81] Minimiza a fungao de custo (re- | Resposta Distribuicao de dltima milha e
presenta a distancia total de via- sistema de roteamento de drones
gem, o tempo total de viagem ou
o custo total de viagem

[104] Minimiza o tempo total de ser- | Resposta Agendamento de assisténcia da

vico

equipe médica e distribuicao de
SOCOITO

Fonte: Adaptado de [50]
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eficiente desses recursos. Pensando em distribuicao de alivio de itens de socorro o autor
aponta que estao faltando estudos que contemplem a deterioracao de itens de socorro ou
itens de socorro de curta duragao, reforcando a ideia de que o compartilhamento de itens

entre centros de distribuicao pode reduzir o potencial desperdicio.

2.3 Evacuacao em massa

Os problemas de evacuagao em massa geralmente sao analisados sob duas Oticas.
Sendo elas urbana ou rural. Cada uma delas ainda podem ser analisadas sob duas novas
Oticas, da utilizacao de transporte administrado pelo governo ou privado. Para a eva-
cuacao de zonas rurais através do transporte piblico variaveis como ponto de coleta dos
evacuados, abrigos e depoésitos sao otimizados junto com as rotas dos 6nibus. A evacuagao
através do transporte privado se difere do anterior na priorizagao da gestao do fluxo de
trafego. A evacuagao para zonas urbanas possuem caracteristicas diferentes uma vez que
a alta densidade de congestionamento de trafego populacional, capacidade das rotas, fluxo

de conservacao, reversao de faixas, entre outros podem ser otimizados.

Evacuac@o em massa através de 6nibus é tratada pelos estudos dos autores [94] e [62].
O primeiro tem por objetivo determinar locais de coleta, atribuindo énibus para abrigos
e gerando rotas entre os pontos de coleta e os abrigos. Esse mesmo estudo determina o
numero de viagens para cada rota. O segundo estudo tem por objetivo permitir ao decisor
maximizar o numero de pessoas evacuadas. Enquanto realiza isso também permite que o
ntmero de viagens do 6nibus entre o ponto de coleta e o abrigo seja determinado durante
o processo de evacuacao. Em um cenario de desastre sem aviso prévio e num contexto
de decisao em que multiplas respostas de emergéncia e grupos de evacuacao com destinos
e prioridades diferentes é considerado pelo modelo de programacao linear proposto em
[23]. O modelo permite tomar a decisdo sobre o horario de partida, atribuigao de trafego

e mobilizagao destino.

Os autores [71] citam em seu artigo que diversos observadores apontam um compor-
tamento perigoso por uma familia em caso de evacuagao em massa. Os membros dela
tendem a buscar outros membros e evacuar como uma unidade tnica. Esse desejo por
encontrar outros membros da mesma familia antes da evacuacao pode direcionar as pes-
soas para o perigo ao invés de afasta-lo dele. Além disso, esse comportamento tende a
provocar um a aumento no tempo total de evacuagao do grupo. Os autores propoem

um modelo de roteamento com objetivo de minimizar o tempo de viagem, incluindo o
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tempo de espera do evacuado. Os autores sugerem que estratégias de fornecimento de
informagoes podem ser incorporadas a simulagao, podendo ser examinado o efeito que

estas informagoes causam no novo sequenciamento.

2.4 Sistemas de informacao em logistica humanitaria

Uma importante abordagem é realizada pelos autores [76] em seu estudo sobre a
relevancia de tecnologias facilitadoras na logistica humanitéria, tendo em vista que os
modelos de logistica humanitéria e suas solu¢oes precisam ser interligados para permitir
sua aplicacao na pratica. O autor menciona o quao dificil é implementar procedimentos
de solugao na vida real sem um sistema de informacoes adequado que agrupe modelos

matematicos em uma interface amigavel.

Diferentes tecnologias e areas de aplicagao sao mencionadas por eles. Uma das areas
que os autores destacam é mapas e sistemas de informagoes geograficos (GIS). Segundo
autores o GIS é de suma importancia para fornecer informacgoes como impacto do desastre,
infraestrutura de transporte, localizagao entre outras. Um exemplo dessa aplicacao é o
Sistema de Coordenagao e Alerta de Desastre Global (GDACS) das Nagoes Unidas e da

Comissao Europeia [5].

Esse sistema esté disponivel através da Web e por aplicativo de celular (iIGDACS).
Fornece informagoes tais como mapas, sistema de coordenadas mapeadas via satélite, rela-
torios, fotos, videos, imagens geogréficas, informacgoes de midia social e massa, estimativa

do impacto do desastre, risco, e magnitude por meio de um mapa global.

Em [76], os autores também citam a importancia da integracao de sistemas como
ferramenta de apoio a gestao de desastres. Um exemplo de sistema integrado é DMIS
(Sistema de Informagao de Gestao de Desastres) que possui acesso protegido na Web,
tendo acesso apenas funcionarios da Federacao Internacional da Cruz Vermelha e do
Crescente Vermelho (IFRC). Esse sistema fornece em tempo real informagoes sobre o

desastre e ferramentas para operacao da IFRC.

Em um contexto de desastre varios interessados competem por recursos escassos em
um ambiente ca6tico. Tendo em vista isto o sistema de coordenadas é um dos maiores
desafios da logistica humanitaria [76]. O sistema de informagcao oferece uma oportunidade
tnica para superar esse desafio. Algumas das ferramentas ja desenvolvidas para superar
esse desafio sao Portable Open Source Information Tool (POSIT) e Collabit. Duas ferra-

mentas de sucesso desenvolvidas por contribuidores do projeto HFOSS (Free and Open
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Source Software). Projeto desenvolvido em colaborac¢ao por professores e estudantes das
Universidades Trinity, Wesleyan e Connecticut. Além de ferramentas especificas existem
organizacoes nao governamentais que através da utilizacao de sistemas de informacoes
propoem solugoes para situagoes de desastre como por exemplo a Rede Internacional de
Mapeadores de Crises (Crisis Mappers Net). Através de mais de 6.500 membros em mais
de 160 paises que sao afiliados a mais de 3.000 instituicoes diferentes a organizacao visa
potencializar aplicativos moéveis baseados na rede; mapas participativos; dados de even-
tos de crowdsourcing; imagens aéreas e de satélite; plataformas geoespaciais; visualizagao
avanc¢ada; simulagao ao vivo; e modelos computacionais e estatisticos para alimentar um

alerta precoce eficaz para uma resposta rapida a emergéncias humanitarias complexas [2].

Uma oportunidade apontada em [76] é a inexisténcia de um software holistico que
integre todas as fases do ciclo de vida do desastre. A falta de Softwares gratuitos também

é uma fragilidade apontada.



Capitulo 3

Caracteristicas do Problema

Apos toda fundamentagao teodrica realizada no Capitulo 2 e conhecimento das particu-
laridades que a logistica humanitaria possui esse estudo busca desenvolver nesse capitulo

um aprofundamento e a explicitacao do problema que seré estudado.

Como mencionado a LH se divide em trés areas. Sendo elas:

1. Localizacao de instalagoes;
2. Distribuicao de socorro ou alivio;

3. Evacuacao em massa.

O problema abordado esta na fase de distribuicao de socorro ou alivio, no momento
de resposta ao desastre. Como apresentado no Capitulo 2, essa area tem sido pouco
considerada nos estudos cientificos. Ele tratard da distribuicao de auxilio médico aos

necessitados.

Na revisao literaria sobre LH desenvolvida em [50], apenas dois estudos sdao apontados
para distribuicao de socorro através de auxilio médico utilizando modelos deterministicos,

que s@o [104] e [59].

Os autores de [104] desenvolveram um dos primeiros estudos sobre agendamento da
equipe médica (roteirizagao) e distribuigao de ajuda humanitéaria como variaveis de decisao
no campo da logistica humanitaria. O problema desenvolvido se encontra na fase de pos-
desastre em que equipes de atendimento médico sao enviadas e os suprimentos de socorro
sao distribuidos entre os pontos de demanda. Os autores desenvolveram um modelo de
programagao inteira mista e uma meta-heuristica hibrida de dois estégios para resolver o

problema. Instancias de problemas de varios tamanhos, bem como um exemplo numérico
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com base no terremoto Kyushu 2016 no Japao sao usados para testar o modelo e algoritmo

proposto.

Os mesmos autores citam no estudo que paises como EUA, Canadé, Turquia, Japao
e Israel, utilizam equipes de assisténcia médica em desastres. Essas equipes sao formadas
por médicos, enfermeiros e técnicos organizadas pelo governo para atender de forma ra-
pida em situagoes de desastre. Os membros dessas equipes possuem empregos regulares
enquanto nao sao chamados pelo governo para os esforcos de socorro em desastres. As-
sim que ocorrer um desastre, o governo determina o niimero de equipes necessarias para
serem despachadas para a area afetada de acordo com a gravidade do desastre. Devido a
pequena quantidade de pessoas algumas vezes as equipes necessitam visitar mais de um
local (ex: abrigos, hospitais, etc). Um exemplo real aconteceu em agosto de 1992, uma
equipe com 66 membros foi ativada e implantada no sul da Florida (EUA) para tratar as
vitimas do furacao Andrew. A equipe visitou sequencialmente trés localidades diferentes

durante quatro dias, [104].

Essas equipes carregam consigo os medicamentos e equipamentos necessarios para os
atendimentos. Em caso de os atendimentos serem maiores que o esperado sao enviadas

as localidades a demanda necessaria de suprimentos.

Em caso de equipes assistenciais (médicos, enfermeiros, etc) insuficientes para realiza-
rem os atendimentos, uma solu¢ao comumente adotados pelas ONGs ¢é a disponibilizagao
de clinicas/ hospitais méveis. Um exemplo real disso ocorreu em 2010 no terremoto do
Haiti. A Agéncia de Gestao Federal de Emergéncia mais a Cruz Vermelha do pais comega-
ram a equipar contéineres adaptados com ferramentas e suprimentos médicos necessarios
para servir como hospitais moéveis que também visitavam varios locais durante o desastre.

No modelo apresentado em [104] essa opgao também foi abordada como uma equipe.

Outra questao apontada pelos autores é a necessidade de melhorar a estratégia nos
agendamentos das equipes. Foi percebido no furagao Katrina, nos EUA em 2005 que as
vitimas nao conheciam o agendamento para atendimento com as equipes médicas, eles
nao sabiam quando e onde as equipes poderiam auxilid-los. Apdés melhorar a estratégia

dos agendamentos a taxa de eficiéncia do tratamento aumentou [104].

Em [59] é proposto uma heuristica multiperiodo baseada em programagao matemética
para um problema de agendamento de operacoes emergenciais que tem como objetivo
minimizar o atraso total das operagoes a serem realizadas sujeitas a disponibilidade de
equipes médicas e suprimentos médicos. Os autores aplicam o modelo a um estudo de

caso baseado em uma rede de centros de distribuicao hospitalar na regiao metropolitana
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de Nova York.

Um caso conhecido e também citados pelos autores em [104| porém citado sobre outra
Otica pelos autores em [59] foi posterior ao furacao Katrina que teve um efeito devastador
em Nova Orleans em 2005. Os autores citam em seu estudo que os governos federais e
locais langaram seus sistemas de resposta emergenciais para ajudar as pessoas afetadas,
porém o gargalo mais critico percebido em todo o processo de ajuda foi a falta de dis-
ponibilidade de enfermeiros. Apesar de existirem suprimentos e médicos disponiveis nao

havia enfermeiros suficientes e devido a isso os atendimentos nao podiam ser realizados.

Os autores ainda citam que as equipes sao formadas geralmente por médicos de emer-
géncia, médicos de cuidados primérios, pedidtricos e cuidados intensivos, enfermeiros e

vérios funcionarios de apoio.

Duas particularidades de ambos os estudo chamam a atencdao. A primeira que as
demandas por especialistas nao ¢ abordada. E sabido que as demandas nao sao homogé-
neas. Um local pode necessitar de maior quantidade de pediatras, outra pode necessitar
de ortopedistas, até mesmo de obstetras ou cardiologistas. Neste sentido, ignorar estas
demandas especificas pode ocasionar uma ma distribuicdo dos recursos disponiveis. E
sabido também que a disponibilidade das especialidades também nao é homogénea, ou
seja, diferentes quantidades de médicos por especialidades estao disponiveis para serem
enviados aos pontos de demanda. Ambos os estudos nao abordam as demandas por es-
pecialidade e conjunto médico disponivel. Mediante ao que foi exposto, esse estudo busca
contribuir com a literatura abordando as estas duas lacunas. Tendo em vista que cada
localidade tera uma demanda individual e que nao pode ser generalizada serao fornecidas

as demandas por especialidades dessas localidades. Todas demandas devem ser atendidas.

O modelo computacional proposto podera ser utilizado por decisores - ONG’s, agén-
cias governamentais, cruz vermelha, entre outras - na fase de resposta ao desastre onde o
numero de pessoas que necessitam de auxilio é conhecido ou pode ser estimado. O ntmero
de pessoas necessitando de atendimento médico e onde essas pessoas se encontram sera

um dado de entrada do problema.

Alguns paises como EUA, Canada, Turquia, Japao e Israel, utilizam equipes de as-
sisténcia médica em desastres como mencionado nesse capitulo. Esses paises possuem
cadastro prévio desses profissionais, ou seja, o quantitativo de profissionais assistenciais
disponiveis é conhecido. O problema tratado também recebera essa informagao como dado
de entrada. Ele necessitara saber quantos profissionais por especialidade estao disponiveis

para serem distribuidos.
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Figura 3.1: Esbogo do fluxo de informagoes recebidas e enviadas pela central.
Fonte: Elaborada pela autora.

E considerado para construcdo do problema que havera uma central que possa con-
centrar as informacoes. Estas informacoes se referem a localizacao geografica das deman-
das, suas necessidades médicas (em termos de especialidades), a quantidade de médicos
disponiveis e as especialidades de cada médico (um médico pode possuir mais de uma
especialidade), tempo médio de atendimento por especialidade médica, o tempo limite
para atender cada paciente (esse dado indicaré o tempo objetivo para que o atendimento
seja realizado. Ele reflete a gravidade do paciente. Pacientes em situagoes criticas devem
ter valores menores que pacientes em situagoes menos criticas), o tempo de deslocamento
entre cada par de localidades, tempo de descanso médico entre rotas (este tempo pode
variar em funcao de condigoes individuais de cada médico como, por exemplo: idade, res-
trigoes fisicas, cuidados especiais, etc), limite de tempo para as rotas (estes valores serao
usados para evitar a exaustao da equipe médica). De posse destas informagoes, a central
determinara a rota a ser seguida por cada médico e enviar aos pontos de demanda os
horarios estimados para os atendimentos. A Figura 3.1 ilustra esse fluxo de informacoes

do problema.

O problema considera que os suprimentos assistenciais serao levados juntamente com
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os médicos, podendo ter seu envio antecipado caso se considere necessario. Sabe-se que
existem tecnologias para envio de diferentes itens. Um estudo recente também mencionado
no Capitulo 2 chama aten¢ao. A utiliza¢do de drones (veiculos aéreos nao tripulados) para
minimizar distancia total (ou tempo/ custo). Espera-se que esse meio de transporte possa

superar problemas de inacessibilidade as regioes isoladas.

Alguns estudos sobre a otimizacao de recursos em desastres buscam como objetivo
minimizar custos ou distribuir suprimentos ou minimizar rotas como amplamente mencio-
nado no Capitulo 2. O problema tratado neste estudo tera por fungao objetivo minimizar
o atraso global nos atendimentos de todos pacientes. Para isso trabalhara as seguintes va-
ridveis: tempo de inicio do atendimento de cada médico em cada localidade, a informagao
desse quesito é dependente do tempo de deslocamento entre as localidades e rotas traca-
das nas priorizacoes dos atendimentos. Ela é fundamental para o célculo dos atrasos uma
vez que os valores esperados para os inicios dos atendimentos sao fornecidos ao problema
restando assim conhecer os valores desta variavel e as rota de atendimento, apesar de ser
fornecido ao problema as localidades demandantes a ordem que eles serao atendidas e em

quais rotas serao atendidas sao questoes a serem observadas no processo de otimizagao.

O objetivo serda determinar a ordem em que os pacientes serao visitados. A Figura
3.2 ilustra o fluxo de envio médico do centro médico para as localidades e as rotas que

cada um realizara respeitando o tempo de descanso necesséario entre as rotas.

E valido ressaltar que o problema considera que todas as demandas médicas serao
satisfeitas. O modelo supoe as demandas como atendimentos individuais. Caso uma
localidade possua necessidade de mais de um atendimento, devem ser inseridos os dados

de cada paciente individualmente.

Na Tabela 3.1 é apresentada a sintese comparativa entre os trabalhos mencionados

neste Capitulo sobre o tema e o trabalho desenvolvido neste estudo.
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Figura 3.2: Esboco do envio de médicos para formacao das equipes assistenciais
Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 3.1: Diferenca entre o estudo e assuntos atualizados semelhantes na literatuta

Referéncia Problema Funcao obje- | Equipe mé- | Roteirizacao | Técnicas de
tivo dica por es- resolugao
pecilidade e
demanda

[104] Agendam. Minimizar o | Nao Sim PLIM
da  equipe | tempo total e Meta-
médica e | de conclusao heuristica
suprimentos | de todos os hibrida

Servigos

[59] Agendam. Minimizar o | Nao Sim Heuristica
da equipe | atraso global multi-
médica e periodo
suprimentos (Método

ABC e al-
goritmo
RH)

Esta autora | Distribui¢ao | Minimizar o | Sim Sim Meta- heu-
de equipe | atraso global ristica (Al
médica goritmo

Genético
BRKGA) e
PLIM

Fonte: Elaborado pela autora.




Capitulo 4

Métodos de Resolucao de problemas
de Pesquisa Operacional

4.1 Problema de Programacao Linear - PPL

Os problemas de programacao linear sao problemas de otimizagao que buscam alcancar
um valor méximo (ou minimo) para uma fungao linear (conhecida como fun¢do objetivo)
composta por variaveis de decisao e coeficientes conhecidos. Eles também devem satisfazer
as restrigoes, variaveis de decisoes. Cada restricao pode ser uma equagao ou inequagao
linear. Os valores validos das variaveis de decisao devem ser especificados nas restrigoes.
Podem ser valores nao nulos, positivos ou em casos especificos, toda a faixa de valores
positivos, nulo ou negativos, [105]. Elas podem ser divididas em 3 classes, sendo elas:
problemas de programagao linear (PPL) - variaveis continuas, problemas de programagao
inteira (PPI) - variaveis inteiras e problemas de programagcao mista - variaveis continuas

e intelras.

Existem diversas abordagens para resolver os problemas de programacao linear inteiras
ou mistas, porém trés se destacam, os algoritmos Branch-and-bound, Plano de Cortes e
Branch-and-cut, [86].

Os algoritmos Branch-and-bound percorrem o espaco de busca usando uma estru-
tura auxiliar semelhante a uma arvore montada dinamicamente. O né raiz caracteriza o
problema original a ser solucionado. As folhas representam solucoes viaveis inteiras ou
inviaveis. J& os nos internos correspondem aos problemas de solucao fracionaria derivados
do problema original. O algoritmo mantém a melhor solucao inteira obtida até o momento
e um conjunto de nods correspondentes aos problemas ainda nao explorados. O primeiro

passo do algoritmo é remover as restri¢coes de integralidade do problema original e inserir
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o problema resultante desta remogao no conjunto de nés, [88]. A partir deste ponto o
algoritmo repetira as seguintes etapas até o conjunto estar totalmente vazio: remover um
problema do conjunto, resolver o problema escolhido e por fim decidir entre fazer ramifi-
cagao ou poda. As ramificagoes sao realizadas apenas quando é encontrada uma solugao
viavel, com variaveis fracionarias e com o valor da fun¢ao objetivo melhor do que a melhor

solugdo inteira obtida até o momento. Caso contrario é realizada a poda [88|.

Sendo assim, na operacao de ramificacao sao criados, a partir do problema escolhido
denotado por p, outros dois problemas derivados, denotados por p* e p~, restringindo o
valor de uma variavel fracionaria na solugao. Suponha que uma variavel x da solucao tenha
um valor fracionario v. Assim o problema p™ terd a mesma funcao objetivo e 0 mesmo
conjunto de restrigoes de p, acrescido de uma restrigdo adicional da forma x >= [v]. Ja
o problema p~ terda a mesma funcao objetivo e conjunto de restri¢coes de p, acrescido de
uma restri¢ao adicional da forma x <= |v|. Com isso, p* e p~ sdo inseridos no conjunto
de problemas e p é removido. Note que ao executar uma operagao de ramificacao, o
algoritmo retira um problema do conjunto, mas insere outros dois. O processo de poda
é feito nos demais casos. Quando uma solugao inteira é encontrada, ela é comparada
com a melhor solugao inteira obtida até o momento. Caso a nova solucao inteira seja
melhor que a armazenada, esta tltima ¢é atualizada, de modo que a melhor solugao sempre
fique armazenada. Quando a solucao encontrada para um problema for inviavel, nao é
necessario fazer a ramificagao, pois inserir mais restri¢coes ao problema nao fard com que
ele se torne viavel. Quando se encontra uma solucao fracionaria com fungao objetivo pior
que a melhor solu¢ao encontrada até o momento, nao se executa o processo de ramificacao,
devido ao fato de que a insercao de restricoes sempre mantém ou causa piora na fungao
objetivo. Neste sentido, nenhuma solucao encontrada nos problemas derivados seréd melhor

que a solugao ja obtida, [88] assim como demonstrado na Figura 4.1.

Para os algoritmos Plano de Cortes, restri¢coes individuais sao inseridas iterativamente
(cortes), no problema original. Nesta estratégia o problema inteiro é resolvido como
um PPL, retirando as restrigoes de integralidade, e com a solu¢ao encontrada faz-se um
novo problema, porém com novas restri¢coes, forcando a remocao da solucao encontrada
do espacgo de busca sem que nenhuma solucao inteira seja removida. O novo problema
é resolvido e novas restrigoes sao inseridas, ciclicamente, excluindo parte do espaco de

busca. O processo é repetido até alcangar uma solugao inteira, [88].

Por fim para os algoritmos Branch-and-cut adota como estratégia unir o Branch-and-

bound e o Plano de Cortes visando reduzir o nimero problemas resolvidos pelo branch-
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Figura 4.1: Exemplo algoritmo Branch-and-Bound.
Fonte: Elaborado pela autora.

and-bound. Ele incorpora cortes validos em cada problema resolvido, objetivando reduzir

o namero de ramificagoes. Esta agao visa diminuir o tempo total de busca, [88].

Os métodos exatos vém sendo aplicados com sucesso na literatura, como pode ser
evidenciado em [55], [88], [12], [37]. Alguns destes estudos se assemelham a proposta
desta dissertacao e devido a isto a utilizacao desse método assim como da abordagem

heuristica melhor apresentada a seguir é justificada neste estudo.

4.2 Heuristicas e Meta-heuristicas

Conforme [86] as heuristicas sdo métodos que nao possuem muitas exigéncias para so-
lucionar um determinado problema, porém conhecimentos sobre o problema sao essenciais

para construcao dos métodos.

Dentre as principais caracteristicas das heuristicas se destacam a capacidade de alcan-
car solucoes boas, eventualmente 6timas, sem a necessidade de percorrer todas as solucoes
viaveis, facil implementacao, exigem pouco do ferramental mateméatico e computacional e

possuem réapida resolugao. O autor [35] destaca que a aplicagao da heuristica é adequada



4.2 Heuristicas e Meta-heuristicas 43

quando nao se dispoe de um método exato ou quando ele demanda um tempo elevado
para sua execucgao, nas situagoes onde solugoes razoaveis sao suficientes, como etapas de

busca local em algoritmos mais complexos, ou nas meta-heuristicas.

Uma das principais utilizacoes da heuristica na pesquisa operacional sao os problemas
NP-Dificeis uma vez que encontrar uma solucao 6tima para esses é uma tarefa ardua e,

em alguns casos, inviavel dentro de um intervalo de tempo aceitavel.

As heuristicas podem ser especificas para a resolucao de determinados problemas. As
meta-heuristicas por sua vez podem ser aplicadas a qualquer tipo de problema de otimi-
zaGao, mesmo nos casos mais complexos e com grandes instancias. Normalmente possuem
desenvolvimento e implementacao simples e sao muito versateis. As areas de aplicacao
das meta-heuristicas sao virtualmente ilimitadas, podendo ser usadas, por exemplo, em
inteligéncia artificial, programagao matematica e pesquisa operacional. Elas podem ser
divididas em dois grupos: meta-heuristica com populagao - faz a evolugao de toda a popu-
lacao de solucoes, assim consegue-se uma diversificacao maior em todo o espaco de busca
e a meta-heuristica de solucao tinica - nesta ocorre a manipulacao de uma tnica solucao
durante a busca. Esta estratégia permite uma intensificagao da busca em determinadas

regioes, [86].

Uma das meta-heuristicas de maior aplicagao na literatura sao os Algoritmos Genéti-

cos descritos nas segoes a seguir.

4.2.1 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos foram criados pelo professor John Holland, da universidade
de Michigan - EUA,[77] . Eles sao inspirados no principio Darwiniano de sele¢ao na-
tural e reproducao genética, ou seja, o principio de selecao privilegia os individuos com
maior probabilidade de reproducao. Individuos com mais descendentes tém mais chance
de perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geragoes. Tais codigos genéticos
constituem a identidade de cada individuo e estao representados nos cromossomos. De
igual modo os algoritmos computacionais buscam uma melhor solugao para um deter-
minado problema, através da evolucao de populagoes de solucoes codificadas através de

cromossomas artificiais, [77].

Os autores em [95] e [88] esclarecem os principais elementos do algoritmo apresentados

a seguir:

e Representacgao: Este ¢ um componente de busca comum para todas as hetaheu-



4.2 Heuristicas e Meta-heuristicas 44

risticas. A solucao codificada é referida como cromossomo, enquanto as variéveis
de decisao dentro de uma solugdo (cromossomo) sao genes. Os possiveis valores
de variaveis (genes) sdo os alelos e a posi¢ao de um elemento (gene) dentro de um

cromossomo é denominada locus;

e Populagao: Trata-se da forma como as diversas solu¢oes do problema sao ar-
mazenadas e manipuladas. Normalmente um cromossomo representa uma solugao
completa do problema. O conjunto de cromossomos (ou individuos) é chamado de

populacao.

e Funcao objetivo: Caracteriza-se como mecanismos de medi¢cao da qualidade de
um cromossomo. Ela também é chamada de fungao de aptidao ou funcao fitness, e

esta diretamente associada ao problema e, em alguns casos, as suas restri¢oes;

e Método de selegao: Sao os critérios utilizados na heuristica para identificagao e

selecao dos cromossomos que serao utilizados nas operacgoes de evolucao da popula-
50. Abord . < e~ q . "

¢ao. Aborda a seguinte questao: Quais "pais"serao usados nas operagoes genéticas

para construcao de novos individuos?

e Método de reproducgao: As operacoes de evolucao da populacao normalmente
presentes nos algoritmos sdo cruzamento (crossover) e mutacgao. No cruzamento
dois ou mais elementos da populacao sao escolhidos e seus genes sao selecionados e
inseridos em um novo cromossomo, chamado filho. Na mutacao, normalmente uma
parte dos genes de um cromossomo é alterada visando introduzir modificacoes na

populacao para permitir uma busca ampla do dominio do problema.

e Substituicao de elementos: Os novos filhos ou mutantes substituem os cromos-
somos existentes de acordo com as regras que forem estabelecidas, podendo haver

substituicao parcial da populacao ou total.

e Critério de parada: Sao critérios que delimitam a parada do algoritmo. Exemplo
de alguns fatores que podem fazer com que um algoritmo genético termine sua exe-
cugao: tempo maximo de execucao do algoritmo ou niimero de geragoes é excedido,
numero total de avaliacoes feitas pela funcao fitness é alcancado e melhorias em
individuos feitas através de operadores genéticos e selecao ja alcangaram um certo

limite, nao havendo mais mudangas, etc.

A evolugao dos elementos da populacao do Algoritmo Genético ocorre por cruzamento

ou mutagao. Um Algoritmo Genético geralmente aplica aleatoriamente um operador de
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Figura 4.2: Funcionamento do cruzamento

Fonte: [56]
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Figura 4.3: Funcionamento da mutacao
Fonte: [56]

cruzamento sobre dois elementos na populagao, e faz a combinagao dos genes destes cro-
mossomos criando um novo membro para a populagao da geragao seguinte como demonstra
a Figura 4.2. A mutacao consiste, normalmente, na modificagdo aleatéria e pontual de
um cromossomo qualquer, como pode ser visto na Figura 4.3. Ela ocorre segundo alguma
probabilidade e visa evitar a convergéncia prematura da populagao, ou seja, escapar de
um otimo local [88]. A substituicao (sele¢do de sobreviventes) é geracional, ou seja, os

pais sdo substituidos sistematicamente pelos descendentes [95].

A Figura 4.4 apresenta um Algoritmo Genético padrao com seus procedimentos. Eles
sao procedimentos iterativos que evoluem uma populacao de individuos, onde cada indi-
viduo representa uma solugao candidata para o problema em questao. A cada iteracao,
denominada geragao, os melhores individuos sao selecionados com base em uma funcao de

aptidao (fitness). Operadores genéticos (cruzamento e mutagao) sao aplicados aos indivi-
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Figura 4.4: Funcionamento de um Algoritmos Genético padrao
Fonte: [53]

duos selecionados, visando produzir novos individuos a partir do material genético de seus
pais a partir de uma probabilidade para ser realizada a operagao (pm — probabilidade
de mutagao e pc — probabilidade de cruzamento). Esse processo é repetido até que uma
condicao de parada seja satisfeita, podendo ser um nimero definido de geracoes, uma

detecgao de convergéncia ou tempo de execugao do Algoritmo Genético [56].

4.2.2 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas

Bean em [15] propds uma nova classe de algoritmos genéticos para problemas de otimi-
zagao combinatoria, chamados de Algoritmos Genéticos de Chaves Aleatorias (ou RKGA,
do inglés Random-Key Genetic Algorithms. Nele solugoes podem ser representadas como

vetores de permutagao.

Uma chave aleatéria é um ntmero real, gerado aleatoriamente, no intervalo continuo
[0, 1). Um decodificador é um procedimento que mapeia um vetor de chaves aleatorias
numa solu¢ao do problema de otimizacao e calcula o custo desta solucao. O decodificador
de Bean [15] simplesmente ordena os elementos do vetor de chaves e com isso gera uma

permutagao que corresponde aos indices dos elementos ordenados, [83].

Um RKGA comeca com uma populacao inicial de p vetores de n chaves aleatorias
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e produz uma série de populagoes. Na k—ésima geracao, os p vetores da populagao sao
separados em um conjunto pequeno de p. < p/2 vetores que correspondem as melhores
solugbes (este conjunto se chama elite) e um outro conjunto com o restante da populagao
(chamado de nao-elite). Todos os vetores elite sao copiados, sem alterac¢do, para a popu-
lagao da (k + 1)—ésima geragao. Esse elitismo caracteriza o principio darwinista em um
RKGA. Em seguida, p,, vetores de chaves aleatérias sao introduzidos na populagao da
(k + 1)—ésima geragao. Esses vetores sao chamados de mutantes e tém o mesmo papel
dos operadores de mutagao nos Algoritmos Genéticos classicos, ou seja, de evitar que a
populacao convirja para um 6timo local nao global. Para completar os p elementos da
populagao da (k + 1)—ésima geragao, p — p. — P, vetores sao gerados combinando pares
de solugoes da populagao da k—ésima geragao, escolhidos aleatoriamente, com a combi-
nagao uniforme parametrizada de [28|. Sejam a e b os vetores escolhidos como pais e ¢
o filho resultante. No esquema de [28], c[i], o i—ésimo componente do vetor filho, recebe
a i—ésima chave de um dos pais. Recebe a chave a[i] com probabilidade p, e b[i] com
probabilidade p, = 1 — p,, [83].

Os autores Gongalves e Resende, propuseram uma mudanca no framework do RKGA,
criando o BRKGA do inglés Biased Random-Key Genetic Algorithms. O BRKGA difere
do RKGA na forma que os pais sao selecionados para cruzamento e como o cruzamento

é implementado.

Ambos os algoritmos podem ter mais de um filho por geragao. Enquanto no RKGA os
pais sao escolhidos da populagao inteira, no BRKGA um pai é escolhido no conjunto elite
e o outro no conjunto nao-elite, ou na populagao inteira. Como p. < p/2, um vetor elite
no BRKGA tem probabilidade 1/p. de ser escolhido a cada cruzamento, o que é maior do
que 1/(p — p.), a probabilidade de um vetor nao-elite ser escolhido. Pela mesma razao, a
probabilidade de um vetor elite especifico ser escolhido no BRKGA é maior do que 1/p,
a probabilidade de um dado elite ser escolhido no RKGA, [83].

Como mencionado, no RKGA a e b sao vetores escolhidos como pais. No BRKGA o
pai a é sempre elite enquanto o pai b geralmente é nao-elite. Como p, > 1/2, no BRKGA o
filho ¢ tem maior probabilidade de herdar as chaves do pai elite, enquanto que no RKGA
isso nao ocorre necessariamente. Essa pequena diferenca entre o BRKGA e o RKGA

quase sempre faz com que o BRKGA seja superior ao RKGA, [83].

A Figura 4.2 mostra uma comparacao do niimero de iteracoes necessarias para que um
algoritmo BRKGA e um algoritmo RKGA cheguem a um determinado patamar de quali-

dade. Neste tipo de comparagao, é fornecido um alvo especifico que ambos os algoritmos
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Figura 4.5: Comparacgao das distribuigoes de iteracoes a uma solucao alvo dos algoritmos

BRKGA e RKGA.
Fonte: Adaptado de [83]

conseguem atingir e registra-se, a cada execuc¢ao, a quantidade de iteragoes necessarias
para completar a tarefa. A figura mostra no eixo horizontal o nimero de iteragoes ne-
cessarias e no eixo vertical a probabilidade de convergéncia detectada no experimento. O
algoritmo que tem a curva mais proxima do eixo vertical tende a convergir mais rapido.
A Figura 4.5 mostra que o BRKGA apresenta superioridade em relacao ao RKGA e esse

comportamento de superioridade independe do problema sendo resolvido,[83].

A sequéncia das etapas descritas para este framework podem ser visualizadas na
Figura 4.6. Nela também estéd destacada a tnica etapa dependente do problema, que é

decodificacao de cada um dos cromossomos e a sua avaliagao.

Ainda no estudo publicado por [83] destacam-se as intimeras aplicagoes de problemas

de otimizacao a que o BRKGA tem sido aplicado conforme listagem abaixo:

Telecomunicagoes: [31], [20], [74], [82], [85], [79], [78], [47], [68], [43], [30] e [12].

Transportes: [19], [48] e [93].

Escalonamento: [39], [101], [100], [40], [64], [45] e [96].

Empacotamento: [40], [42], [43] e [46].
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Figura 4.6: Framework do BRKGA
Fonte: Adaptado de [43]

e Recobrimento: [18] e [44].

e Otimizagao em redes: [13], [21], [33], [24] e [34].

e Engenharia de producao: [37], [38], [41], [70] e [68].

e Ajuste automatico de parametros em heuristicas: [32] e [69].
e Leiloes combinatérios: [27].

e Otimizagao global continua: [89], [90] e [91].

Neste trabalho sera aplicado o BRKGA em sua modelagem original para a resolugao
do problema de distribui¢ao de socorro médico para pessoas em vulnerabilidade devido a
um desastre. Os parametros do algoritmo também serao ajustados segundo Gongalves e

Resende,[83] .



Capitulo 5

Estudo de Caso

Nesse Capitulo sao descritas as escolhas realizadas para resolu¢ao do problema apre-
sentado. E valido ressaltar antes de apresenta-las que a Secao 1.3 delimita o estudo em
questao e o Capitulo 3 apresenta as caracteristicas especificas do problema. Na Secao 5.1
é realizada a definicao dos métodos e os motivos que levaram a essa escolha. Finalizando o
Capitulo na Secao 5.2 seré possivel encontrar as notagoes adotadas assim como as etapas

assumidas para construcao dos algoritmos.

5.1 Definicao do método

Na presente pesquisa objetiva-se a construcao de um modelo computacional que auxi-
lie as tomadas de decisoes no momento de resposta ao desastre. Devido a possibilidade de
construir algoritmos de facil implantagao independente das caracteristicas do problema e
pela capacidade de alcancar boas solu¢oes com facilidade em um curto espaco de tempo,
uma abordagem heuristica foi escolhida. Lembrando que o tempo é uma das mais impor-

tantes varaveis a serem consideradas em uma resposta ao desastre.

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Viciadas vem sendo utilizado em diversos
estudos recentemente. Alguns desses estudos sao apresentados no Capitulo 4. Devido aos
resultados positivos da implementacao do algoritmo e sua versatilidade e superioridade
ao RKGA, como apresentado também no Capitulo 4, o Algoritmo Genético de Chaves

Aleatorias Viciadas foi escolhido.

O problema também seré abordado através de uma modelagem matematica. A progra-
macao linear inteira foi escolhida para a resolugao desse problema utilizando um problema,

de roteirizagao com janelas de tempos como base. O desenvolvimento dos algoritmos sera
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explicado na Se¢ao 5.2 deste mesmo capitulo.

5.2 Desenvolvimentos dos Algoritmos

5.2.1 Abordagem Matematica

Os autores em [55] desenvolveram um modelo matematico para resolver o problema
de roteirizacao de veiculos com janelas de tempo suaves (VRPSTW) e distribuicao de
produtos com varias categorias. Na pesquisa construida por eles os autores propuseram
viagens com varios compartimentos, sendo que cada compartimento é dedicado a um
tnico tipo de produto. Cada veiculo pode fazer mais de uma viagem, desde que nao
exceda a distdncia maxima permitido em um dia de trabalho. Essa pesquisa foi utilizada
como norteadora para a construcao do modelo matematico proposto neste estudo. Para o
desenvolvimento do modelo de programacao linear inteira foi utilizado software CPLEX

®)[9]. Abaixo as notagdes adotadas para a construgdo do modelo matemético:

Conjuntos(indices): Seja G(N,A) um grafo direcionado onde N é um conjunto de
vértices e A é um conjunto de arcos (i,j) representando a conexoes entre cada par de

localidades (incluindo o centro médico), onde i # j. Seja:

N = {o0,d,1,2,3,...,n} seja o conjunto de noés (o a origem e d o destino. No modelo

ambos serdo o mesmo local fisico, que é o centro médico);
N = N \{o,d};
A={(i,j): 1,7 € N,i # j} , para o conjunto de arcos ;
K ={1,2,3,...,k}, para todo conjunto de médicos;
P ={1,2,3,...,p}, para todo conjunto de especialidade médica,

R ={1,2,3,...,r}, para todo conjunto de rotas de cada médico;

Dados de entrada:

B; é o tempo limite para inicio do atendimento do paciente i;

T;; ¢ o tempo de deslocamento entre as localidades onde estao os pacientes i e j;
S; € o tempo de atendimento do paciente i;

C} é o tempo necessario para descanso entre viagens do médico k;
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Q. € o limite de tempo para rotas do médico k;

1, se o médico k possui habilitacao na especialidade p;

0, caso contrario.

se o paciente ¢ demanda a especialidade p;

0, caso contréario.

Variaveis de decisao:
Yyri € 0 atraso no atendimento do paciente 7 na r -ésima viagem do médico k;

Wi.ri € 0 tempo de inicio do atendimento do paciente 7 pelo médico k em sua r — sima

rota;

1, se o paciente j é atendido imediatamente apds o paciente ¢ na r-ésima
Xirij = viagem do médico k;

0, caso contrario.
O modelo assume as seguintes premissas:

e No caso de um paciente com multiplas demandas (demanda por multiplas especi-
alidades médicas), transforma-se este paciente em multiplos pacientes de demanda

tnica com tempo de deslocamento zero entre si;

e Cada rota dos médicos comega e termina no centro médico;

Modelo matematico: O problema de distribui¢ao de socorro médico por especiali-
dade buscando atender diferentes localidades e suas demandas pode ser descrito matema-

ticamente da seguinte forma:

K
MinZ = Z Z Yiri (5.1)

S.a.

Yiri >= Wipi — By, Vi e N Vk e K,Vr € R; (5.2)
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Wiri + Si + Tij — Wiy <= 1—=Xpij)M, Vk € K, Vr € R,

(5.3)
Vijg € N |, i # j;
Wirt1)o >= Wipa + Cr, VE € K, Vr e {1,.,(|R—-1)}; (5.4)
Wird — Wipo <= Qr, Yk € K, Vr € R; (5.5)
Wiro <= Wira, Vk € K, Vr € R; (5.6)

N\{d} N\{o}
> Xipji — Y, Xewiy =0, Vk e K, Vre R, VieN; (57
j=1 j=1

N\{d}

K R
> Xpeji = 1, Vie N, (5.8)

k=1 r=1 j=1

N\{o}
> Xppoj <=1, VkeKVreR; (5.9)
j=1

N’ N’

Z Xk,r,o,j = Z ka%d, Vk e K, Vr € R ; (510)

j=1 j=1

Xirij =0, Vie N, Vpe P, Vk € {z:2€ K, D;, # 0,
H,, =0,Vje N,Vr € R};

(5.11)

Yiris Wipis Xipij >=0e€ Y, Wiy Xprij € Z,
Vi,j e N, Vpe PVYke K,Vr € R.

(5.12)

A Equagao (5.1) representa a fungao objetivo do problema. Ela visa minimizar o
somatorio dos atrasos em todas as localidades, a medida que as restrigoes (5.2) permitirao

que o problema calcule o atraso. No caso do valor de B ser maior que W , ou seja nao
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hé atraso, as restricoes de nao negatividade farao com que Y assuma zero. Por sua
vez as restrigdes (5.3) certificam que, se o paciente j é atendido pelo médico k em sua
r— sima viagem imediatamente apos o paciente ¢, entao o tempo de inicio do atendimento
do paciente j sera igual ao tempo de inicio do atendimento do paciente ¢ somado com
o tempo de atendimento de ¢ e com o tempo de deslocamento de 7 até 7 bem como as
restrigoes (5.4) garantem que o médico k s6 podera sair para uma nova viagem apos o
descanso obrigatorio estipulado. As restrigoes (5.5) e (5.6) garantem que o tempo limite
das rotas sejam respeitados o tempo de chegada ao destino seja maior (ou igual no caso de
rota vazia ) que o tempo de partida na origem. Em adigao as restri¢oes (5.7) representam
o equilibrio de fluxo. Dizem que se um médico chegou a um paciente em uma viagem
ele deve sair deste mesmo paciente na mesma viagem. Por outro lado as restrigoes (5.8)
dizem que todos os pacientes devem ser visitados uma tinica vez, enquanto nas restri¢oes
(5.9) esté limitado o ntmero de partidas por rota a partir da origem. Ja as restrigoes
(5.10) certificam que se uma viagem foi iniciada, ela deve ser finalizada. Da mesma forma
as restri¢oes (5.11) garantirdo que um paciente nao seja atendido por um médico sem a
especialidade requerida. Por fim, as restrigdes (5.12) sao as restri¢oes de nao negatividade

e integralidade do problema.

5.2.2 Abordagem Heuristica

Para o desenvolvimento do Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Viciadas BRKGA
foi utilizado o software MATLAB ®)[8]. Os parametros de entrada utilizados por ele sao

0s seguintes:

|P| : Tamanho da populac¢ao completa.

e |P.|: Numero de cromossomos elite que sao transferidos entre as geragoes.

|Pim|: Ntmero de cromossomos mutantes inseridos em cada geragao.

n : Quantidade de genes de um cromossomo.

P, : Probabilidade do filho herdar um alelo de um cromossomo elite.

O cromossomo é um vetor formado de nimeros randémicos (dentro do intervalo de

zero e um). Os pardmetros que o algoritmo receberé estdo apresentados a seguir:

e |P|: 30 x quantidade de localidades demandantes.
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Algoritmo 1 Fungio Decodificadora utilizada no BRKGA

1: Cromossomo Decodificador(solucao S, Inteiro nLocalidades, Inteiro nMédicos, In-
teiro nRotas)

Solugao aur ¢ Copia (S) Cria uma cépia solugao de entrada

Inteiro K < (nLocalidades | nMédicos*nRotas)

Cromossomo D) < {1,....K}Vetor anxiliar que seri ordenado

Ordenar D usando awr como chave de ordenacio ordenaciao de indices com base nas
chaves aleatorias

fi: parai=1.. K facga

7. se (D[i] = (nLocalidades) entao

8: DJi] < 0

9. fim se

10: fim para

11: Retornar [J

n

|Pe|: 10% da populagao.

| Pr|: 40% da populagao.

n : quantidade de médicos disponivel multiplicado pela quantidade de rotas somado

a quantidade de localidades (exceto o centro de distribuicao).

P,: 0,65.

No Capitulo 4 foi apresentado o framework do BRKGA na Figura 4.6. Ela exemplifica
de maneira clara as etapas que o algoritmo segue e com base nela pode-se perceber que
a Unica etapa que depende das especificacoes do problema é a decodificacao de cada
cromossomo da populagao. Sendo assim foi construido o Algoritmo 1 que apresenta a

decodificacao dos cromossomos e posterior avaliacao pela funcao objetivo.

O Algoritmo 1 recebe como argumento na linha 1 a Solugao S (cromossomos com os
nameros randomicos entre 0 e 1), Inteiro nLocalidades (quantidade de localidade), Inteiro

nMédicos (quantidade de médicos) e Inteiro nRotas (quantidade de rotas).

Para exemplificacao do problema suponha que o problema conta com 5 localidades
com exce¢ao do centro de distribuigao dos profissionais, 2 rotas e 2 médicos. A Figura
5.1 exemplificard os passos que o Algoritmo 1 seguird para realizar a decodificacao dos

cromossomos recebidos com esta configuracao.

A Figura 5.1(A) mostra o Cromossomo D auxiliar assim como os valores hipotéticos

para uma Solu¢do S (cromossomo com valores randémicos entre 0 e 1). Com essas in-
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(A)
Cromosssomo D 1 2 3 4 3 & 7 a8
Solugdo S 0.0593 0.9695 0.3643 0.7807 0.1959 0.6590 0.0655

Cromosssomo D 1 a8 5 6 3 7 4 2
Solugdo S 0.0593 0.06855 0.1959 0.2718 0.3643 0.7807 0.9695
(C)
Cromosssomo D 1 3| 5] 6 3 7 4 2
(D)
Cromosssomao D 0 1 Dl 5| 0 3 4 2

Médico 1 Rota 1
Médico 1 Rota 2
Médico 2 Rota 1

Figura 5.1: Exemplificacao Algoritmo 1
Fonte: Elaborado pela autora.

Médico 2 Rota 2
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formacgoes disponiveis o Algoritmo 1 podera realizar a ordenacao das chaves aleatérias
contidas na Solucao S com o objetivo de conhecer as posi¢oes ordenadas para o Cromos-
somo D, esta informagao ¢é ilustrada na Figura 5.1(B). Neste momento, como demostrado
na Figura 5.1(C) o decodificador realizara a interpretacao destas posi¢oes. De acordo com
o Algoritmo 1 a partir da linha 6, o decodificador substituird todas as posi¢oes maiores
que a quantidade de localidades pelo valor 0. Isto possibilitara que a fungao objetivo
interprete as localidades que cada médico atendera dentro das rotas estipuladas. Os mé-
dicos estarao ordenados no vetor com as respectivas rotas. Os valores zeros significam o
fim de uma rota e ao mesmo tempo inicio da proxima rota. Pode-se concluir assim que
dois zeros seguidos significa que essa rota nao seré realizada. A Figura 5.1(D) demonstra

uma alocacao dos médicos eventual a partir dos dados mencionados.
A Funcao Objetivo construida para o problema é apresentada no Algoritmo 2.

A Funcgao Objetivo recebera juntamente com o vetor representado pela Figura 5.1 a
matriz de distancias entre as localidades, quantidade de médicos disponiveis, nimero de
rotas méaximas permitidas, vetor com os respectivos tempos de atendimentos esperados
para cada paciente, vetor com os tempos limites de atendimento para cada paciente, vetor
com os tempos limites para as rotas, vetor com o tempo de descanso para cada médico,

vetor com as demandas e matriz com as especialidades.

A funcao calculara o atraso para o atendimento médico em questdao semelhante ao
apresentado no modelo matemético neste mesmo Capitulo. Nela também constam duas
penalidades que serao aplicadas para evitar que a fungao objetivo realize a rota com tempo
maior que o limite estipulado e que a funcao permita um atendimento por um médico
sem a especilidade demandada. Nestes casos o algoritimo acrescentard um valor oo ao

resultado.

A mesma funcao entregara o calculo do atraso para que a funcao principal avalie o

menor atraso apresentado de acordo com as geragoes das populagoes.

No Capitulo 6 serao apresentados os resultados obtidos.
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Algoritmo 2 Funcao Objetivo

14:
16:

15:

34:

4):

FO (vetDecodificado, mat Tempo, nMedicos, nRotas, vetTempAtend, vetLimit Atend,
vetLimitesRotas, vetDescansos, matDemandas, matEspec)

obj+« 0

tsol + Tamanho(vetDecodificado):

indexMedico «— 1:

indexRota + 1:

tempoMedico + 0;

tempoRota + 0

: CM + indice dos centros médicos nos vetores 'matrizes;

para k=2 ... tsol faga
se (vetDecodificado|k] == 0) entao
origem 4+ vetDecodificado|k-1];
se ((origem) # 0) entao
Caso o valor da posigao anterior nao seja zero a rota nao € vaziatempoRota +—
tempoRota + matTempo [origem,CM]; se (tempoRota > vetLimitesRotas
[indexMedico|) entao

obj + obj 4+10000; Penalidade
fim se
tempoMedico + tempoMedico + tempoRota;
fim se
tempoMedico + tempoMedico + vetDescansos|indexMedicol;
indexRota + (indexRota +1);
tempoRota + 0
se (indexRota = nRotas) entao
indexRota « 1:
indexMedico + indexMedico +1:
tempoMedico + 0;
fim se
fim se
se (vetDecodificadolk| # 0) entao
origem + vetDecodificado[k—1];
destino + vetDecodificadolk|;
tempoRota « tempoRota + matTempo|origem destino;
atraso < Max(0,tempoRota+tempoMedico—vetLimitAtend|destino|);
espRequerida + vetDemandas|destinol;
se (matEspec|indexMedico,espRequerida] == 0) entao
atraso +— atraso +10000; Penalidade
fim se
obj + obj+ atraso;
tempoRota + tempoRota + vetTempAtend|destino|;
fim se
fim para
Retornar obj




Capitulo 6

Resultados

Este Capitulo se propora a descrever os cenarios de teste e resultados obtidos.

6.1 Instancias do problema

Para realizar os testes nos algoritmos construidos para o problema proposto foram
criadas instancias com dados de oferta e demanda artificiais. Contudo, para tornar os
cenarios mais proximos da realidade, os dados referente as posicoes geograficas dos paci-
entes e do centro médico sao dados reais. Bem como os limites de tempo das rotas e o

tempo de descanso entre rotas. Todos estes dados serao detalhados a seguir.

H& 4 possiveis tamanhos para o conjunto de pacientes neste trabalho: 5, 10, 15 e 20
pacientes. Cada paciente possui: 1) um tempo méximo para inicio de atendimento; 2) um
tempo de atendimento; 3) uma posi¢ao geografica e 4) uma demanda médica (demanda

por uma Unica especialidade).

Os tempos esperados para inicio dos atendimentos foram gerados através de uma

distribuigao uniforme com valores entre 10 e 60 minutos.

Os tempos para atendimento de cada paciente foram os mesmos usados em [59], onde

o tempo ¢ escolhido aleatoriamente entre um dos seguintes valores: 22, 24, 36 e 42.

Para as posigoes geogréficas foram usadas localizagoes reais da cidade da cidade de
Angra dos Reis, localizada no estado do Rio de Janeiro, Brasil. Através da fonte [6] com a
indicacao dos dados das unidades basicas de satide do municipio e dos principais hospitais
publicos da cidade foram escolhidas vinte localidades e um centro de distribuicao para

serem usados neste trabalho. Os dados das localidades estao detalhados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Localidades e seus enderecos

Localidade Endereco
1 Defesa Civil (origem Av. Almirante Julio César de Noronha, 258 - Centro, Angra dos
e destino) Reis - RJ, CEP: 23900-070
2 ESF PARQUE Rua José de Andrade Sampaio, n: 472, Q 7, L 46 - Parque
MAMBUCABA 11 Mambucaba, Angra dos Reis - RJ,CEP:23900-000
3 Hospital de Praia R. Oito, S/N - Praia Brava, Angra dos Reis - RJ, CEP:23950-
Brava 080
4  Policlinica da Cidade Av. Julio Maria, 160 - Parque Mambucaba, Angra dos Reis -
RJ, CEP: 23900-570
5 Hospital Geral da Ja- Rua Japoranga.® 1700 - Japuiba, Angra dos Reis - RJ
puiba
6 ESF Frade V Rua Hipolito Travassos, 348 - Frade, Angra dos Reis - RJ, CEP:
23946-185
7 ESF PON- Alameda dos Sabias, s/n - Pontal, Angra dos Reis - RJ, CEP:
TAL/GAMBOA 23900-000
8 ESF PORTOGALO  Gleba G, s/n - Condominio, Rod. Rio-Santos, KM 60 - Porto-
galo, Angra dos Reis - RJ, CEP: 23900-000
9 ESF MORRO DA Rua: Lincoln Correia da Silva, n: 520 - Morro da Carioca, Angra
CARIOCA dos Reis - RJ, CEP: 23902-160
10 UBS Monsuaba R. Santinho Marques, 186 - Monsuaba, Angra dos Reis - RJ,
CEP: 23916-060
11 ESF JAPUIBA I, I R. Cabo Frio, n: 193, Angra dos Reis - RJ, CEP: 23900-000
E III
12 ESF Campo Belo II, R. Lavrador Joao Alves Filho - Banqueta, Angra dos Reis - RJ
ESF Areal 1 e ESF
Areal I1
13 ESF Contorno/ Vila Estrada do Contorno - Praia Grande, Angra dos Reis - RJ, CEP:
Velha e Bonfim 23909-200
14 Hospital =~ Materni- Rua Dr. Coutinho, 84 - Centro, Angra dos Reis - RJ,
dade Angra dos Reis CEP:23900-620
(HMAR)
15 ESF PARQUE Travessa, R. Quinze de Maio, n:185 - Parque Mambucaba, An-
MAMBUCABA I, I  gra dos Reis - RJ, CEP: 23900-000
16 ESF Jacuecanga Mo6- Av. Conde Mauricio de Nassau - Verolme, Angra dos Reis - RJ
duloI, ITelll e IV - CEP: 23914-460
17 ESF Serra D’agua Rodovia Saturnino Braga, CEP: 23938-000 - Cunhambebe, An-
gra dos Reis - RJ
18 ESF Bracuy I, II, ITI, Estrada Rio Santos, KM 115, s/n, CEP: 23943-000
v
19 ESF CAMORIM Rua Irma Irene, s/n, Camorim Grande ESF - Camorim Grande,
GRANDE MO- Angra dos Reis - RJ, CEP:23900-000
DULO 1 E I,
MODULO T E II
20 ESF Banqueta Estr. da Banqueta, 2800 - Banqueta, Angra dos Reis - RJ, CEP:
23933-600
21 ESF BALNEARIOI R. Dr. Omar Torres de Castro, S/N - Angra dos Reis, RJ,

CEP:23906-220

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 6.1: Mapa das localidades
Fonte: Elaborado pela autora na ferramenta Google My Maps ®), [6] .

Como centro de distribuigao, para este trabalho, foi utilizada a primeira localidade
apresentada na Tabela 6.1, que é a sede da defesa civil do municipio. As demais localidades

foram usadas como pontos de demanda (locais onde os pacientes estao).

Uma vez definidas as localidades, é possivel calcular os tempos de deslocamento entre
os pontos e compor a matriz de tempos de deslocamentos necessaria para os métodos
propostos. A Figura 6.1 expoe graficamente o cenario proposto. O mapa foi construido
através da ferramenta Google My Maps [®), [6]. Os tempos entre os pontos de interesse

estao expostos nas Tabelas 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5.

Tabela 6.2: Tempos usados nas instancias de 7 localidades (minutos)
0 61 51 4 14 40 O
61 0 15 62 52 29 61
51 15 0 51 42 19 51
4 62 51 0 13 39 4
14 52 42 13 0 30 14
40 29 19 39 30 0 40
0 61 51 4 14 40 O

Ja as demandas por especialidade foram geradas de acordo com trés distribuicoes

estatisticas: Uniforme, Normal e Zipf. Os dados foram gerados usando a ferramenta
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Tabela 6.3: Tempos usados nas instancias de 12 localidades (minutos)
0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 O
61 0 15 62 52 29 47 84 65 74 54 61
51 15 0 51 42 19 38 74 55 64 44 51
4 62 51 0 13 39 20 35, 5 25 14 4
14 52 42 13 0 30 10 35 15 25 3 14
40 29 19 39 30 0 27 64 45 54 35 40
21 47 38 20 10 27 0 43 23 32 12 21
35 8 74 35 35 64 43 0 38 17 36 35
5 65 55 5 15 45 23 38 0 27 16 5
25 74 64 25 25 H4 32 17 27 O 27 25
15 54 44 14 3 35 12 36 16 27 0 15
0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 O

Tabela 6.4: Tempos usados nas instancias de 17 localidades (minutos)

0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 15 9 3 58 19 O
61 0 15 62 52 29 47 84 65 74 54 57 72 61 4 67 61
51 15 0 51 42 19 38 74 55 64 44 47 61 50 12 57 51

4 62 51 0 13 39 20 35 5 25 14 7 10 3 59 18 4
14 52 42 13 0 30 10 35 15 26 3 6 21 10 49 18 14
40 29 19 39 30 0 27 64 45 54 35 36 51 41 24 48 40
21 47 38 20 10 27 O 43 23 32 12 15 29 19 46 206 21
35 8 74 35 35 64 43 0 38 17 36 36 43 33 82 21 35

5 65 55 5 156 45 23 38 0 27 16 17 11 5 63 20 5
25 74 64 25 25 H4 32 17 27 0 27 27 34 24 73 11 25
15 54 44 14 3 35 12 36 16 27 0 9 22 12 53 19 15
15 57 47 7 6 36 15 36 17 27 9 0 22 12 54 19 15

9 72 61 10 21 51 29 43 11 34 22 22 0 11 66 26 9

3 61 50 3 10 41 19 33 5 24 12 12 11 O 56 16 3
58 4 12 59 49 24 46 82 63 73 53 54 66 H56 0 62 58
19 67 57 18 18 48 26 21 20 11 19 19 26 16 62 0 19

0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 15 9 3 58 19 O
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Tabela 6.5: Tempos usados nas instancias de 22 localidades (minutos)

0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 15 9 3 58 19 20 31 13 24 7 0
61 0 15 62 52 29 47 84 65 74 54 57 T2 61 4 67 49 34 63 56 58 6l
51 15 0 51 42 19 38 74 55 64 44 47 61 50 12 57 40 24 52 46 48 51

4 62 51 0 13 39 20 35 5 25 14 7 10 3 59 18 28 31 13 22 6 4
14 52 42 13 0 30 10 35 15 25 3 6 21 10 49 18 17 21 13 13 8 14
40 29 19 39 30 0 27 64 45 54 35 36 51 41 24 48 20 14 42 34 38 40
21 47 38 20 10 27 0 43 23 32 12 15 29 19 46 26 13 17 21 17 16 21
35 84 74 35 35 64 43 0 38 17 36 36 43 33 8 21 50 53 23 45 31 35

5 65 55 5 15 45 23 38 0 27 16 17 11 5 63 20 30 33 15 25 9 5
25 74 64 25 25 54 32 17 27 0 27 27 34 24 73 11 41 43 14 35 22 25
15 54 44 14 3 35 12 36 16 27 0 9 22 12 53 19 20 22 14 14 9 15
15 57 47 7 6 36 15 36 17 27 9 0 22 12 54 19 21 23 14 12 10 15

9 72 61 10 21 51 20 43 11 34 22 22 0 11 66 26 36 37 21 27 15 9

3 61 50 3 10 41 19 33 5 24 12 12 11 0 5 16 26 27 11 18 5 3
58 4 12 59 49 24 46 82 63 73 53 54 66 56 0 62 45 29 58 56 54 58
19 67 57 18 18 48 26 21 20 11 19 19 26 16 62 0 33 34 7 25 14 19
20 49 40 28 17 29 13 50 30 41 20 21 36 26 45 33 0 16 29 27 25 29
31 34 24 31 21 14 17 53 33 43 22 23 37 27 29 34 16 0 30 28 26 31
13 63 52 13 13 42 21 23 15 14 14 14 21 11 58 7 29 30 0 19 8 13
24 56 46 22 13 34 17 45 25 35 14 12 27 18 56 25 27 28 19 0 19 24

7 58 48 6 8 38 16 31 9 22 9 10 15 5 54 14 25 26 8 19 0 7T

0 61 51 4 14 40 21 35 5 25 15 15 9 3 58 19 20 31 13 24 7 0

Google Colaboratory ®), usando a linguagem de programagcao Python [7] [17]. Dois
possiveis tamanhos para o conjunto de especialidades foram usados: O primeiro com 4

especialidades e o segundo com 6 especialidades.

Para obtencao dos dados da distribuicao Normal foi utilizado como desvio padrao o
valor 1. Para média os valores respectivos de 2 e 3 correspondendo a 4 e 6 especialidades.
Para obtencao da distribuicao de probabilidade Zipf foram utilizados os mesmos valores

para as respectivas especialidades.

Na Figura 6.2 pode-se observar as curvas esperadas para cada distribuicao estatis-
tica. Na distribui¢ao uniforme, todas as especialidades tém a mesma chance de serem
escolhidas. Na distribuicao Zipf ha grande concentracao da demanda em uma ou duas
especialidades. Ja a distribuicao Normal, a demanda se distribui na forma de sino em
relacao as especialidades. O uso de multiplas distribuicoes estatisticas para modelar a
demanda por especialidades médicas se deve ao fato de que, até o momento, nao foram
encontrados estudos que demonstram qual a curva que mais se assemelha ao comporta-
mento das demandas por especialidades médicas em situacoes de desastres. Além disso,
comprovar qual distribui¢cao mais se aproxima do cenario encontrado em situagoes de de-
sastre nao faz parte do escopo deste trabalho. Porém estudos futuros podem ser realizados

neste sentido.

Os dados obtidos para as demandas por especialidade médica se encontram nas Ta-
belas 6.6, 6.7 e 6.8.
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Figura 6.2: Curvas das distribui¢oes estatisticas Normal, Zipf e Uniforme
Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 6.6: Demandas por especialidade médica para a distribuicao de probabilidade
Uniforme

4 Especialidades 6 Especialidades

5 Pacientes | 3,2, 1, 4, 2 4,6,4, 3,3

10 Pacientes | 3,1, 3,1,4,3,2,1,1, 1 5,6,5,4,3,6,1,2,6,6

15 Pacientes | 3,1, 2,4, 1,4, 3,2,4,3,4,|5,1, 3,6, 2, 2,4, 3,5, 2, 4,
4, 4,2, 3 6,4, 3,1

20 Pacientes | 1,4, 1,1, 1,2,1,1,3,1,1,|3,5,6,5,5,1,4, 6,5, 2,6,
3,1,4,4,1,1,1,2, 4 2,5,4,4,3,5,2,3,6

9
aborado pela autora.

Tabela 6.7: Demandas por especialidade médica para a distribuicao de probabilidade
Normal

4 Especialidades 6 Especialidades

5 Pacientes | 1,1,3,1,5 3,1,3,1,3

10 Pacientes | 4,1,4,3,1,3,2,3,1,1 4,4,23.5,2,1,4,2,1

15 Pacientes | 1, 4, 2,2,2,2,3,3,1,3,1,| 2,4, 3,3, 3,4,4,3, 2,3, 2,
2,2,2,3 5,4,3,4

20 Pacientes | 2, 2,2,2,1,1,1,1,1,2,2,|4,2,4,3,2,3,2,3,4,3, 2,
3,2,1,2,3,2,2,2, 1 3,3,3,3,3,2,2, 2, 4

Y Y Y

Y Y Y

) Y Y

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 6.8: Demandas por especialidade médica para a distribuicao de probabilidade Zipf

4 Especialidades 6 Especialidades

5 Pacientes | 1,1,4,1,1 1,4,1,1,1

10 Pacientes | 1,2,4,1,2,2,2,2,1, 1 1,3,3,1,1,1,2,1,2,5

15 Pacientes | 1,1,4,1,2,1,1,3,3, 1,1, | 1,1, 1,1, 2,1, 1,1, 4, 1, 1,
1,1,2,4 2,1, 1,1

20 Pacientes | 3,1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,3,(2,3,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1,
3,1,1,1,3,2,1,3, 1 1,1,1,1,1,1, 1,1, 1

Fonte: Elaborado pela autora.
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Para cada nimero de pacientes, foram consideradas dois possiveis tamanhos para o
conjunto de médicos: 4 e 6 médicos. Cada médico possui duas especialidades, escolhidas
arbitrariamente para evitar a criacao de instancias inviaveis. As distribui¢oes estao mos-
tradas a seguir nas Tabelas 6.9 e 6.10. A Tabela 6.9 mostra a matriz de especialidades
usadas para quatro médicos. Cada linha da matriz representa um médico e cada coluna
uma especialidade. A presenga do valor 1 em uma coluna j de uma linha 7 representa que
o médico ¢ possui a especialidade j. Deste modo, de acordo com a Tabela 6.9, o médico
1 possui as especialidades 1 e 2. O médico 2 possui as especialidades 2 e 3 e assim suces-
sivamente. Ja a Tabela 6.10 mostra a matriz de especialidades usadas para seis médicos.

De forma anélaga esta tabela demonstrara as especialidades por médicos disponiveis.

Tabela 6.9: Especialidades médicas para um conjunto de 4 médicos.

Médico | Especialidade | Especialidade | Especialidade | Especialidade
1 2 3 4
1 1 1 0 0
2 0 1 1 0
3 0 0 1 1
4 1 0 0 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 6.10: Especialidades médicas para um conjunto de 6 médicos.

Médico | Especialidade | Especialidade | Especialidade | Especialidade | Especialidade | Especialidade

1 2 3 4 5 6
1 1 1 0 0 0 0
2 0 1 1 0 0 0
3 0 0 1 1 0 0
4 0 0 0 1 1 0
5 0 0 0 0 1 1
6 1 0 0 0 0 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Os tempos de descanso entre as rotas, para cada médico, foram atribuidos segundo
entrevista realizada com o profissional responsavel por construir as escalas de trabalho
de resgate do corpo de bombeiros da cidade de Volta Redonda. Segundo entrevista re-
alizada as escalas praticadas em situacoes de resgate dependem do cenario encontrado.
Geralmente os valores praticados estao entre 8 e 12 horas de descanso entre uma escala
e outra, porém caso um médico deseje praticar maior tempo que este podera praticar
apenas de modo voluntario nao podendo assim ser escalado pela corporagao com menor
tempo de descanso. Na mesma entrevista obteve-se o tempo de trabalho para realizar
os atendimentos em uma jornada que é de 24 horas. Este valor sera usado como limite
maximo para o tempo de uma rota, e cada médico pode realizar, nas instancias propostas,

até trés rotas.




6.2 Resultados Computacionais 66

6.2 Resultados Computacionais

Os testes computacionais foram realizados em dois computadores. Para a utilizacao
do sotware comercial IBM ILOG CPLEX Optimization Studio®) foi utilizado um com-
putador Lenovo Intel(R) Core(TM) i7-8565U com 2 CPUs (1.80GHz e 1.99 GHz). Para
utilizagdo do sotware Matlab®) foi utilizado um computador Lenovo Intel(R) Core(TM)
i7-3210M com 2 CPUs (2.50GHz e 2.50GHz).

Em alguns experimentos o software CPLEX(®) nao encontrou solugao 6tima, mesmo
apos horas de execucao do programa, chegando em alguns casos a rodar 81 horas seguidas
sem obter resultado 6timo. E importante ressaltar que, em se tratando de operacoes
de emergéncia, muitas vezes é necesséario oferecer uma resposta rapida e, neste sentido,
aguardar longos periodos de tempo para obter a resposta 6tima pode nao ser uma opc¢ao
viavel. Neste sentido, se forneceu ao software o tempo limite de execucao de 10800

segundos, ou seja, 3 horas.

As rotas que cada médico percorreu segundo as demandas em distribuicao de pro-
babilidade Uniforme, Normal e Zipf sao apresentadas nas Tabelas 6.11, 6.12, 6.13, 6.14,
6.15 e 6.16 através do modelo matematico proposto. Cada rota inicia na origem represen-
tado nas Tabelas como "o"e finaliza no destino representado nas Tabelas como "d"porém

ambos estao no mesmo lugar fisico.

Pode-se observar que, em alguns casos, nao é apresentada uma rota para alguns
meédicos, como por exemplo no caso da distribuicao de probabilidade Zipf apresentada na
Tabela 6.16 com 6 médicos e 5 localidades. Nesses casos o médico 2 e o médico 5, apesar de
ter 2 especialidades, nao tiveram rotas atribuidas devido ao fato de nao houve demandas
para as especialidades destes médicos. Em todos esses casos as tabelas das rotas trazem
essas informagoes para as respectivas rotas. Ainda houve casos como o da distribuicao
Uniforme apresentada na Tabela 6.12 com 6 médicos e 5 pacientes, por exemplo. Neste
caso, o médico 6, mesmo possuindo uma das especialidades demandadas, nao foi enviado.
Aqui o resolvedor optou por atribuir os pacientes para outro médico que possuia a mesma
especialidade. Um fato que chama a atencao nas Tabelas 6.11, 6.12, 6.13, 6.14, 6.15 € 6.16
é que nenhum dos médicos necessitou utilizar mais de uma rota. Para se avaliar o modelo
matematico e certificar que é capaz de realizar mais rotas utilizou-se os dados de entrada
mencionados para um atendimento de 10 localidades com 4 médicos disponiveis porém
modificando-se o tempo limite para as rotas para o valor de 180 minutos e modificando-se

as demandas para: 3,3,3,1,4,3,2,3,3,3. Com esta configuragdo obteve-se as seguintes
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Tabela 6.11: Rotas médicas para as demandas em distribuicao de probabilidade Uniforme

com 4 médicos
Quantidade | Médicos | Rota 1

de loca-

lidades

(pacientes)

5 Médicol | o -2 —d

Médico2 | o -5 —1—d

Médico3 | o -4 —d

Médico4 | o -3 —d

10 Médicol | o 28 =9 —=>7—>d

Médico2 | o -3 —6 —d

Médico3 | o -5 —1—d

Médico4 | 0o >4 — 10— 2 —>d

15 Médicol |o -5 —2— 14— d

Médico2 |0 >3 —-8—=>10—>1—d

Médico3 |0 215 —-9—>7—12—>d

Médico4 | o 13— 11 >4 —>6 —d

20 Médicol |o 3 —11—-16—>17—5—1—4d

Médico2 | 0o +19 -6 — 12 — d

Médico3 | o +20—-15—>9—2 =14 —d

Médico4 | o 28 =13 —-10—-4—>18—>7—d
Fonte: Elaborado pela autora.

rotas e sequéncias de atendimentos apresentada na Tabela 6.17.

O CPLEX realiza uma comparagao entre o melhor valor inteiro e o valor objetivo. A
diferenga relativa (percentual) entre estes dois valores é chamada pela literatura de gap. O
software para voluntariamente em duas situacoes: gap igual a zero ou em casos em que ha
memoéria insuficiente no computador. Outra maneira é quando o usuario insere critérios
de parada, tal como realizado neste estudo onde é utilizado como critério de parada o
tempo de execucao. Para algumas instancias o resolvedor alcangou o critério de parada do
tempo. A Tabela 6.18 aponta o quao longe o CPLEX estava de alcangar o resultado para
as instancias em que o software atingiu o tempo limite proposto. Essa Tabela indica que
quanto maior a quantidade de pacientes, maior a dificuldade do resolvedor para encontrar
a solucao 6tima. Também é possivel notar que o resolvedor apresenta muita dificuldades
para resolver estas instancias visto que mesmo ap6s o limite de tempo ter sido atingido o

melhor valor para o gap nestes casos foi maior que 50%.

Utilizando os conjuntos de dados apresentados no inicio deste capitulo comparou-se
numericamente o desempenho do algoritmo BRKGA, solucionado no software Matlab®),
e o modelo matematico proposto solucionado no solver comercial IBM ILOG CPLEX

Optimization Studio ®)versao 12.10.0.0.

Devido ao BRKGA trabalhar com ntmeros randémicos, os resultados dos atrasos sao
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Tabela 6.12: Rotas médicas para as demandas em distribuicao de probabilidade Uniforme

com 6 médicos

Quantidade| Médicos | Rota 1
de loca-
lidades
(pacientes)
5 Meédico 1 | Especialidades nao demandas
Médico 2 | o -4 — d
Médico3 |o -5 —1—d
Médico4 | o -3 — d
Médicob | o -2 —d
Médico 6 | Nao enviado
10 Médicol |o -8 =7 —d
Médico2 | o -5 —d
Médico 3 | o —+4 — d
Médico4 | o -1 —d
Médicob |0 —-3—10—2 —>d
Médico6 | o -9 —6 —d
15 Médicol |o -5 —=2—d
Meédico2 |o -8 - 10 -6 — d
Médico3 |o -3 — 11 — 14 — d
Médico4 |o > 13 —>9—>7—d
Médicob |o >4 —1—d
Médico6 | o — 15 — 12 = d
20 Médicol |o = 18 = 10 —» 12 — d
Médico2 |o — 19— 16 -1 —d
Médico3 |o - 15— 7 — 14 —d
Médico4 |o -4 — 17T —-5—2 —d
Médicob |o -3 =13 =>8—>9—d
Meédico6 | o =+ 20 - 11 -6 — d

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 6.13: Rotas médicas para as demandas em distribuicao de probabilidade Normal

com 4 médicos

Quantidade
de loca-
lidades
(pacientes)

Médicos

Rota 1

5

Médico 1

0o—2—=1—=d

Médico 2

o—3—d

Médico 3

o—5H—d

Médico 4

o—4—d

10

Médico 1

0—-9—27—-10—>4d

Médico 2

o—4—-6—4d

Médico 3

0—3—=>8—>d

Médico 4

0o—=5H—=-2—=>1—=d

15

Médico 1

0—-3—=5—=1—=14—->d

Médico 2

0—=13—24—-6—-212—>4d

Médico 3

0—-8—=210—-15—>7—4d

Médico 4

0—-9—-11—-2—>4d

20

Médico 1

0—>3—>11 - 19 - 17 -5 5 —
1—=14—d

Médico 2

00—+ 13 —-15—=18 - 10 - 4 —
2 —=d

Médico 3

0o—12—16—d

Médico 4

0—-8—=2209—>T7T—6—>4d

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 6.14: Rotas médicas para as demandas em distribuicao de probabilidade Normal

com 6 médicos

Quantidade| Médicos | Rota 1
de  loca-
lidades
(pacientes)
5 Meédicol | o =+ 2 — d
Médico2 |o—-5—=1—d
Médico 3 | o -3 — d
Médico 4 | Especialidades nao demandas
Médico 5 | Especialidades nao demandas
Meédico 6 | o -4 — d
10 Médicol |o -9 —=>T7—d
Médico2 |o -3 —-6 —d
Médico3 |o -4 —- 8 —d
Médico4 |o -2 —1—d
Meédico 5 | o =+ 5 — d
Médico 6 | 0 — 10 — d
15 Médicol |o -9 —= 15— 11 —>d
Médico2 o +4—-5—-1—14 —d
Médico3 |o -3 —=8—=10—=T7—d
Médico4d |o =13 =6 =2 —=d
Médico 5 | o — 12 — d
Médico 6 | Especialidades nao demandas
20 Médicol |o =19 =11 - 17T—=5—=2—=d
Médico2 |o =18 =15 -7 — 12— 14 —d
Médico3 |o -8 —- 13 - 10 - 4 = 6 —
16 —d
Médico4d |o -3 —=220—-9—=1—d
Médico 5 | Especialidades nao demandas
Médico 6 | Especialidades nao demandas

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 6.15: Rotas médicas para as demandas em distribui¢ao de probabilidade Zipf com

4 médicos
Quantidade Meédicos | Rota 1
de loca-
lidades
(pacientes)
5 Médicol |o -5 —1—d
Meédico 2 | Especialidades nao demandas
Médico 3 | o —+3 —d
Médico4 |o -4 — 2 —d
10 Médicol |[o -9 —-T7—6 —d
Médico2 |o -8 -5 —2 —d
Médico3 | o —+3 — d
Médico4 |o -4 —10—1—4d
15 Médicol |o >4 — 10— 12 -7 —d
Médico2 |o -8 —=5— 14— d
Médico3 |o -3 — 15 —-9 —d
Médico4 |o - 13 —>11—-6—>2—1—d
20 Médicol |o -3 -8 =10 -4 —-5 — 2 —
14 —d
Meédico2 |o =+ 16 - 17— 1 —d
Meédico3 | o =+ 19 — 11 —» 12 — d
Médico4 |o — 13 - 20 - 18 —- 15 — 9 —
7T—6—d
Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 6.16: Rotas médicas para as demandas em distribui¢ao de probabilidade Zipf com

Tabela 6.17: Rotas médicas para as demandas com 4 médicos e 10 pacientes

6 médicos
Quantidade Meédicos | Rota 1
de loca-
lidades
(pacientes)
5 Médicol |o -5 —1—=d
Meédico 2 | Especialidades nao demandas
Médico3 | o -2 — d
Médico 4 | Nao enviado
Médico 5 | Especialidades nao demandas
Meédico6 |0 -3 —4 —d
10 Médicol |lo =8 >4 —-6—>0—5—>1—4d
Médico2 |o -9 =7 —d
Médico3 |o -3 —2—d
Médico4 | o — 10 — d
Médico 5 | Nao enviado
Médico6 |o -5 —1—d
15 Médicol |lo -3 =11 —=-6—-2—>1— 14 —
d
Meédico2 |o -5 — 12 —d
Médico3 | o -9 — d
Meédico 4 | Especialidades nao demandas
Médico 5 | Especialidades nao demandas
Médico6 |o - 8 — 13 - 10 - 4 — 15 —
7T—d
20 Médicol |o - 13 - 20 - 18 - 15 —» 9 —
7T—-+4—-6—>16—d
Meédico2 | o =+ 1 —d
Médico3 | o -2 — d
Médico 4 | Especialidades nao demandas
Médico 5 | Especialidades nao demandas
Médico6 |o - 8 - 3 — 11 — 19 — 10 —
17—-5—=>14—12—d
Fonte: Elaborado pela autora.

Quantidade| Médicos | Rota 1 Rota 2

de loca-

lidades

(pacientes)

10 Médicol |o -4 —7—d -

Médico2 |o -3 -8 —=>10—d o—1—d
Médico3 |o -9 —6 —d o—>2—d
Médico4 | o -5 — d -

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 6.18: Gap do software para as instancias que alcangaram o tempo limite de exe-
cucao

Distribuicao de | Quantidade Quantidade de | Gap
probabilidade de médicos | pacientes
disponiveis

Uniforme 4 15 71,73%
Uniforme 4 20 98,62%
Uniforme 6 20 74,69%
Normal 4 15 78,11%
Normal 4 20 99,80%
Normal 6 15 57,17%
Normal 6 20 94,91%
Zipf 4 15 84,34%
Zipf 4 20 91,42%
Zipf 6 15 93,46%
Zipf 6 20 99,11%

Fonte: Elaborado pela autora.

médias aritméticas entre 10 execugoes do programa.

Para a compreensao dos impactos do aumento das demandas segundo distribuigoes de
probabilidade escolhidas, niimero de médicos e especialidades disponiveis alguns gréficos
foram construidos. A Figura 6.3 e 6.4 apresenta os atrasos encontrados para as demandas
segundo Distribui¢ao Uniforme. A Figura 6.5 e 6.6 apresenta os atrasos encontrados para
as demandas segundo Distribuicao Normal e finalmente a Figura 6.7 e 6.8 apresenta os

atrasos encontrados para as demandas segundo Distribuicao Zipf.

Pode-se concluir com base nos graficos presentes nas Figuras 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e
6.8 que os atrasos aumentam conforme as demandas aumentam. Outro fato que chama
a atencao é que ao adicionar mais 2 médicos para atendimento das mesmas localidades
os atrasos nao sofrem decréscimo de atraso significativo. Isso se deve ao fato que os
médicos introduzidos, nao necessariamente possuem as especialidades mais demandas no
contexto das localidades referidas. Para testar a disponibilizacao de maior quantidade de
profissionais porém com as mesmas demandas e quantidade de especialidades disponiveis
foi realizado um experimento. A instancia de comparacao foi a Distribuicao Zipf, com
20 localidades(pacientes), 4 especialidades e 6 médicos disponiveis. Conforme era de se
esperar o atraso global de todas as rotas decresceu de 1.795 segundos para 1.686 segundos.
O tempo de maquina foi o0 mesmo em ambos os casos. Este experimento nao é utilizado
nas Tabelas e Graficos de comparagoes. Uma comparagao entre as distribui¢oes nao pode

ser realizada uma vez que cada uma possui curvas diferentes de demandas.
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Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 4 médicos —CPLEX

—BRKGA
2000

1500

1000

Atraso (min)

500

5 10 15

20

Quantidade de pacientes/ hospitais

Figura 6.3: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribuigao Uniforme com
disponibilidade de 4 médicos.

Fonte: Elaborada pela autora.

Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 6 médicos —CPLEX

~——BRKGA
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Figura 6.4: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribuigao Uniforme com
disponibilidade de 6 médicos.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 4 médicos —CPLEX
—BRKGA
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Figura 6.5: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribui¢ao Normal com
disponibilidade de 4 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.

Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 6 médicos —CPLEX
~——BRKGA
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Figura 6.6: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribui¢ao Normal com
disponibilidade de 6 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.



6.2 Resultados Computacionais 76

Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 4 médicos —CPLEX
——BRKGA
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Figura 6.7: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribui¢ao Zipf com dispo-
nibilidade de 4 médicos.

Fonte: Elaborada pela autora.

Impacto da quantidade de pacientes no atraso global com disponibilidade de 6 médicos —CPLEX

—BRKGA
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Figura 6.8: Atrasos em minutos paras as demandas segundo Distribui¢ao Zipf com dispo-
nibilidade de 6 médicos.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Gap Empirico - Atendimento com 4 médicos
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Figura 6.9: Gap erro empirico para 4 médicos.
Fonte: Elaborado pela autora.

Os autores [29] definem em seu trabalho um instrumento de comparacao entre os

resultados obtidos, o gap de erro empirico. Ele é definido através da Equacgao 6.1.

GBRKGA _ GCPLEX

Gap = (6.1)

GCPLEX

GEYPLEX representa o atraso minimo obtido usando o solver comercial

Na Equacao 6.1
CPLEX e GBEKGA o obtido utilizando o BRKGA proposto. O valor do Gap pode ser
negativo caso o algoritmo genético BRKGA tenha um desempenho melhor que o CPLEX,
ou seja, quanto menor o Gap implica dizer uma melhor solugao obtida pelo BRKGA
frente ao CPLEX. Vale ressaltar que o Gap(Gap empirico) apresentado na Equacao 6.1 é
diferente do gap(do software) apresentado na Tabela 6.16. Sendo assim a Figura 6.9 foi
construida para a comparacao entre os resultados obtidos entre o CPLEX e o algoritmo
genético para as diferentes distribuicoes estatisticas para as instancias com 4 médicos, e

a Figura 6.10 para a comparagao para as instancias com 6 médicos.

Como pode ser observado na Figura 6.9 e 6.10 os Gaps de erros empiricos sao minimos.
Para a distribuicao de probabilidade Normal com 4 médicos e 5 pacientes o BRKGA
obteve melhor valor para o atraso global. Em todos os demais o CPLEX obteve resultado
igual ou inferior ao BRKGA para o atraso global. O que ressalta a atencao aos Gaps é

que os resultados nao passam de 0,12 ou seja ambos os algoritmos podem entregar ao
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Gap Erro Empirico - Atendimento com 6 médicos
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Figura 6.10: Gap erro empirico para 6 médicos.
Fonte: Elaborado pela autora.

decisor performances semelhantes em relacao ao valor a ser esperado do atraso global
dos atendimentos. Sendo assim outras varidveis podem ser analisadas para medir as
performances de ambos os algoritmos e softwares como por exemplo o tempo de execucao

ou comumente como conhecido tempo de maquina de cada softwares.

Devido ao BRKGA trabalhar com ntmeros randémicos também foram mensurados
para a comparagcao entre os métodos as médias aritméticas entre 10 iteragoes do programa

para o tempo de méquina.

Em contraste ao CPLEX, que precisou ter um limite de tempo estabelecido, o BRKGA
proposto apresentou seus resultados em até 13 segundos. As Figuras 6.11, 6.12, 6.13,
6.14, 6.15 e 6.16 apresentam os tempos encontrados para as instancias que seguem a

Distribuicao Uniforme, a Distribuicao Normal e a Distribuicao Zipf, respectivamente.

Como pode ser observado pelas figuras, nas instancias com até 10 pacientes diferenca
entre os tempos é infima, ou seja, ambas as abordagens podem entregar a solugao rapi-
damente. Porém, a partir de 15 pacientes a diferenca de performance entre elas se torna
significativa. O algoritmo BRKGA apresenta resultados em tempos reduzidos, indiferente
da quantidade de pacientes, no passo que a partir deste ponto (15 pacientes) o CPLEX

atinge o limite de tempo imposto(10800 segundos).

Pode-se concluir através do que foi apresentado nesse capitulo que, dentre as aborda-
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Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 4 médicos —CPLEX
disponiveis ~——BRKGA
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Figura 6.11: Tempos de méaquina em segundos paras as demandas segundo Distribuigao
Uniforme com disponibilidade de 4 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.

Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 6 médicos —CPLEX
disponiveis —BRKGA
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Figura 6.12: Tempos de maquina em segundos paras as demandas segundo Distribuicao
Uniforme com disponibilidade de 6 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.
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Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 4 médicos —CPLEX
disponiveis ~——BRKGA
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Figura 6.13: Tempos de méaquina em segundos paras as demandas segundo Distribuigao
Normal com disponibilidade de 4 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.

Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 6 médicos —CPLEX
disponiveis —BRKGA
12000
10811,58 10801,83

=

- 8000
£
S
o
8
£
L
3
o

£ 4000
2

1,74
432 6,01 11,42
0
01375 144 10 15 20

Quantidade de pacientes/ hospitais

Figura 6.14: Tempos de maquina em segundos paras as demandas segundo Distribuicao
Normal com disponibilidade de 6 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.
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Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 4 médicos —CPLEX
disponiveis ~——BRKGA
12000
10803,48 10817,33
= 8000
c
3
o
8
£
L]
©
o
£ 4000
@
1,84
26,08 6,61 9,86
0
0195 382790 15 20

Quantidade de pacientes/ hospitais

Figura 6.15: Tempos de méaquina em segundos paras as demandas segundo Distribuigao
Zipf com disponibilidade de 4 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.

Comparagdo entre os tempos de maquina para os modelos CPLEX e BRKGA com 6 médicos —CPLEX
disponiveis —BRKGA
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Figura 6.16: Tempos de maquina em segundos paras as demandas segundo Distribuicao
Zipf com disponibilidade de 6 médicos.
Fonte: Elaborada pela autora.
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gens estudadas, o algoritmo BRKGA ¢é mais adequado aos cenarios de desastre de logistica
humanitaria, uma vez que ele apresenta resultados muito similares aos do método exato

e possui um tempo de execucao muito inferior para instancias com mais de 15 pacientes.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Um ambiente de desastre gera cenarios de catastrofes, desordens e vulnerabilidade nas
diversas esferas da sociedade ao longo dos séculos. Muitos sao aqueles que nesse ambiente
se sensibilizam e unem forgas através da cooperacao para minimizar os danos causados. A
Logistica humanitaria de desastre é uma ferramenta eficaz nesse momento. Através dela
a coordenagao e gestao adequada podem ser implementadas, integrando organizacoes,
ONG’s, institui¢oes, voluntarios e outros no principal objetivo a ser buscado, o auxilio

adequado e eficaz aos necessitados e o restabelecimento da ordem.

Nos ultimos dezessete anos houve um crescente interesse dos cientistas para o tema,
todavia muitas lacunas ainda existem a serem estudadas. Apresentar essas lacunas com
clareza ¢ um dos objetivos desse trabalho. No Capitulo 2 sao apresentados alguns dos prin-
cipais estudos no tema, juntamente com as lacunas citadas por estes trabalhos. Algumas
destas lacunas foram abordadas neste trabalho, mas ainda existem outras que devem ser
analisadas em trabalhos futuros ou por outros pesquisadores. Este estudo também buscou

apresentar o problema de distribuicao de socorro médico e suas principais variaveis.

Mediante a revisao literaria realizada foram propostos modelos matemaético e com-
putacional heuristico buscando solucao que atendesse a realidade existente, alcancando
assim ao segundo objetivo deste estudo. Esses modelos foram aplamente testados, abor-
dando diferentes instancias (demandas, disponibilidade de especialidades, médicos espe-
cialistas,etc). A abordagem heuristica proposta para o Algoritmo Genético de Chaves
Aleatorias Viciadas, BRKGA, alcancou solu¢oes muito proximas do método exato em um
tempo computacional compativel com as condicoes impostas para cenarios de desastre.

Além disso, a técnica se mostrou de facil formulacao e implementacao. A ferramenta for-
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nece ao decisor do problema respostas aos diversos cenérios possiveis, buscando minimizar
o tempo de atendimento para atender todas as demandas considerando as necessidades
especificas de cada localidade. Quando se compara a abordagem matematica frente ao
BRKGA pode-se concluir que o BRKGA entrega melhor performance uma vez apresenta
ao decisor solugoes aceitaveis em tempos inferiores a um minuto, enquanto o modelo ma-
temético entregou resultados similares com um tempo bem maior. As anélises através
dos gaps de erros empiricos também demonstraram que o BRKGA apresenta bons resul-
tados em termos de qualidade de solugao, uma vez que as diferencas entre as abordagens
sao infimas, e assim, por fim o estudo alcanca o tultimo objetivo ao avaliar os resultados

obtidos e apresentar propostas adequadas para o cenario estudado.

Uma importante caracteristica adotada pelo problema € a presencga de um tnico centro
médico para distribuir o auxilio das especialidades disponiveis e informagao aos necessita-
dos sobre a previsao de chegada de auxilio médico. Esse conceito se deu pela compreensao
do dano que pode ser causado pela falta de controle, comunicagao e coordenacao da dis-

tribuicao do socorro.

Os resultados obtidos pelas abordagens propostas entregam valiosos dados ao decisor,
porém nem todos os dados utilizados sao reais, visto que parte destes foi arbitrada. Deste

modo, uma analise com dados mais realisticos ainda precisa ser considerada.

No Capitulo 2 é abordado o tema de sistema de informagao em logistica humanitaria.
Apesar desse trabalho nao propor um sistema de informacao faz-se necessario o destaque
ao tema. A motivagao que originou todo o esfor¢co empregado no desenvolvimento desse
estudo ¢ a usabilidade das solugoes desenvolvidas para auxilio de pessoas em estado de
vulnerabilidade e sem a integracao com sistemas de informacao isso se torna ardua. Tam-
bém como destacado no Capitulo 2 a disponibilizacao gratuita e que contemple solucoes
para as demais fases do desastre se fazem necessarias e garantirao que diversas entidades e
paises a bem utilizem. Outro importante fator a se destacar é a necessidade de integragao
(cooperagao e coordenagao) entre diversos 6rgaos. Muitos paises, principalmente os que
com maior frequéncia sofrem com desastres, possuem cadastros prévios de profissionais
capacitados para disponibilizacdo no menor tempo possivel. Quanto menor for o tempo

de resposta, maior podera ser a eficacia de atendimento aos necessitados.
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7.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho possui oportunidades de desenvolvimento para trabalhos futuros.
Iniciando pela construcao do codigo. A ele podem ser agregados itens fortemente abor-
dados pela literatura como por exemplo a distribuicao de diferentes suprimentos como
agulhas, luvas, medicamentos, alimentos, entre outros. Como eles sao fabricados por dife-
rentes fabricas e sao entregues aos centros de distribuicao em tempos distintos, podem ter
suas entregas gerenciadas de maneira integrada com o suporte médico. Muitos estudos
tratam esses temas como um tunico bloco, sem olhar para a heterogeneidade existente. A
analise multiperiodo das entregas também se faz importante. A sugestao de integrar tais
informagoes ao problema se da pela oportunidade de gerar uma ferramenta robusta para

auxiliar decisores em momentos de desastre.

Uma oportunidade a ser abordada ¢é a validacao por dados realisticos de qual distri-
buicao de probabilidade as demandas por especialidade se comportam. Neste trabalho
foram apresentadas trés distribui¢oes e os cenarios encontrados mediante a utilizacao de
cada uma delas. Ao abordar o tema por essa 6tica neste trabalho espera-se que pesqui-
sadores busquem aprofundar-se ainda mais sobre o tema, buscando as distribui¢oes, bem

como os devidos parametros, que mais se assemelham aos casos reais.

Outras heuristicas também podem ser construidas a fim de gerar comparagao com
os modelos propostos. Isso agregaria a literatura com a validacao de abordagens sobre o

tema com diferentes métodos.

Finalmente sugere-se que os préximos pesquisadores busquem contemplar nas pro-
postas de solugao maior abrangéncia das fases do desastre, quem sabe até a integragao
de todas as fases fornecendo assim uma ferramenta tnica e aproximando a proposta das

realidades enfrentadas pelos gestores de desastre.
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