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RESUMO

O escalonamento de médicos consiste em definir em quais dreas e turnos do dia cada
médico ird atuar para suprir as demandas de um hospital. Essa atividade geralmente é
realizada mensalmente e deve obedecer dados contratuais, leis trabalhistas e demandas
por servigos de saide da comunidade. A escolha da escala impacta nas despesas do
hospital e na relevancia dada as preferéncias pessoais de cada médico.

Devido a grande quantidade de escalas que podem ser combinadas entre os médicos,
definir uma soluc¢do adequada demanda tempo e experi€ncia do responsdvel por essa ati-
vidade. Entretanto, o tempo disponivel é limitado e executar essa tarefa manualmente
tende a acarretar em uma avaliacdo incompleta das solug¢des, assim como prover resulta-
dos de baixa qualidade. A principal vantagem na aplicacdo de algoritmos neste tipo de
problema € tornar o processo mais 4gil, fornecendo solu¢des de menor custo devido ao
melhor aproveitamento do tempo ttil na exploracdo de solugdes.

Este trabalho propde uma heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) para solucio-
nar o problema de escalonamento de médicos aplicado ao Hospital de Clinicas de Porto
Alegre (HCPA). O algoritmo proposto é comparado com uma formulagdo exata resolvida
por um solver gratuito, o qual o hospital teria a disponibilidade de uso. A comparagdo
€ conduzida em trés grupos de instancias, geradas com base nos dados fornecidos pelo

HCPA e classificadas por demanda e disponibilidade dos médicos.

Palavras-chave: Problema de Escalonamento de Médicos. Heuristicas. Variable Neigh-

bourhood Search. Branch & Bound.



A heuristic algorithm applied to the physician rostering problem at Hospital de
Clinicas de Porto Alegre

ABSTRACT

The physician rostering problem consists of defining which areas and shifts of the day
each physician will be assigned to meet the demands of a hospital. This activity is usually
done monthly and must comply with contractual data, labor laws and demands for com-
munity health services. The choice of an assignment impacts hospital expenses and the
relevance given to the personal preferences of each physician.

Due to the large number of assignments that can be combined among physicians, defining
an appropriate solution takes time and experience from the responsible for this activity.
However, the time available is limited and performing this task manually tends to result
in an incomplete evaluation of the solutions, as well as providing low-quality results. The
main advantage of applying algorithms in this type of problem is to make the process
more agile, providing solutions with lower cost due to the better uso of the time spent
exploring solutions.

This paper presents a heuristic of Variable Neighborhood Search (VNS) to solve a vari-
ant of the physician rostering problem applied to Hospital de Clinicas de Porto Alegre
(HCPA). The proposed algorithm is compared with an exact formulation solved by a free
solver, which the hospital would have the availability to use. The comparison is conducted
in three types of instances, generated based on data provided by HCPA and classified by

demand and availability of physicians.

Keywords: Physician Rostering Problem, Heuristics, Variable Neighbourhood Search,
Branch & Bound.
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1 INTRODUCAO

O escalonamento de tarefas consiste em definir em quais areas e horarios cada
profissional ird trabalhar ao longo de um periodo. O uso de algoritmos no escalonamento
de médicos tem ganhado atencdo nos ultimos anos, devido ao aumento na demanda por
sadde (RAIS; VIANA, 2011). O escalonamento de médicos é similar ao de enfermei-
ras, diferenciando-se pela maior importancia dada aos acordos individuais (BRUNNER;
BARD; KOLISCH, 2009).

Definir uma escala, na maioria dos hospitais, ainda é uma atividade manual exe-
cutada por um médico com maior experiéncia. O processo manual onera o profissional
em uma atividade ndo diretamente relacionada a sua especialidade (BRUNNER; EDE-
NHARTER, 2011), assim como resulta em solucdes de baixa qualidade, dado o grande
volume de combinagdes possiveis a serem analisadas.

O problema gera um nimero exponencial de solu¢des que se diferenciam por fa-
tores de qualidade determinados por cada hospital. Por exemplo, um hospital que busca
reduzir os gastos ird preferir solucdes com o menor nimero de horas alocadas. Outra
institui¢do pode buscar garantir as preferéncias individuais dos médicos. Habitualmente
o problema de escalonamento € uma combinacao de diversos objetivos, tanto voltados ao
hospital quanto aos préprios médicos.

O uso de ferramentas automatizadas para gerar o escalonamento torna o processo
menos oneroso e fornece solucdes de melhor qualidade. O presente trabalho tem como
objetivo comparar o uso de uma heuristica e de um método exato sobre diferentes grupos
de instancias geradas com base nas caracteristicas do Hospital de Clinicas de Porto Alegre
(HCPA). Este trabalho foi publicado em (MEISTER; WICKERT; BURIOL, 2020), no
qual foi considerado um conjunto reduzido de instancias.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta a
revisdo da literatura sobre o problema e sobre o VNS. A Secdo 3 define o problema de
escalonamento de médicos, apresentando as restricdes consideradas, as diferencas com
relacdo as versdes anteriores e a formulagdo matematica. A Secdo 4 apresenta a heuristica
VNS proposta para resolver o problema do HCPA, incluindo a etapa de constru¢do da
solucdo inicial e os tipos de vizinhanca utilizados. A Se¢do 5 detalha as caracteristicas das
instancias utilizadas nos testes, assim como informacdes da implementacao do gerador de
instancias. A Secd@o 6 apresenta os experimentos realizados entre o VNS proposto e o

método exato. Finalmente, a Sec¢do 7 traz as conclusdes do estudo deste trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serd abordada a literatura existente sobre o problema de escalona-
mento de médicos e sobre a origem e caracteristicas da heuristica Variable Neighborhood
Search. Serao apresentadas as diferentes caracteristicas consideradas no escalonamento
de médicos em tais trabalhos e quais métodos foram utilizados para solucionar o pro-
blema.

No trabalho de (ERHARD et al., 2018) foi fornecedida uma revisao de 60 publi-
cagOes sobre o escalonamento de médicos. Foram analisadas as caracteristicas que sao
comuns na literatura, assim como realizada uma andlise sobre 0 aumento na pesquisa
sobre o problema de médicos ao longo das décadas. De acordo com os autores, o au-
mento do interesse nesse topico € devido a importancia na eficiéncia do escalonamento
de funciondrios para a reducdo de custos dos hospitais. Essa melhor eficiéncia se deve ao
fato do escalonamento automatizado explorar melhor o espaco de busca, sem ser neces-
sario reduzir a qualidade dos servigos prestados. Os autores dividiram a literatura em trés

categorias:

1. Problemas de For¢a de Trabalho: os quais buscam uma quantidade de funcionarios
ideal conforme futuras demandas e estratégias de priorizacao de cada servigo;

2. Problemas de Escalonamento: os quais t€m por objetivo identificar o escalonamento
de melhor qualidade em uma janela de tempo pré-definida;

3. Problemas de Reescalonamento: os quais tratam de eventos adversos que impactam
num escalonamento completo. Estes problemas tratam de alteracdes em alocagdes

pontuais para que ndo ocorra a ruptura dos servicos.

No trabalho de (GENDREAU et al., 2006) foi apresentado um problema de esca-
lonamentos de médicos baseado nas restri¢des de cinco diferentes hospitais de Montreal,
no Canad4. Para soluciona-lo, os autores aplicaram uma busca tabu e uma programacgao
inteira. Os autores ainda propuseram quatro classificacOes de uso para as restrigdes do

problema, conforme andlise conduzida nos diferentes hospitais. Sendo estas:

1. Restricdes de oferta e demanda: que avaliam os requisitos do hospital em cada drea;

2. Restricdes de carga horaria: que avaliam a quantidade de horas trabalhadas por cada
profissional de acordo com seu contrato de trabalho;

3. Restri¢des de justica: que buscam balancear as alocagdes menos desejaveis entre

todos os médicos, de modo que nao fiquem acumuladas em apenas alguns profissi-
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onais;
4. Restricoes de ergonomia: que buscam aumentar a qualidade do trabalho dos funci-

ondrios, reduzindo alocagdes que sao prejudiciais.

Embora cada hospital avaliado na literatura possua caracteristicas diversas entre
si, 0 objetivo da maioria das restri¢des se encaixa em alguma das classificacdes propostas
por (GENDREAU et al., 2006). Isso permite uma melhor comparacdo entre a funcio
objetivo dentre os diversos problemas da literatura.

No estudo conduzido por (GUNAWAN; LAU, 2013) foi implementada uma for-
mulacdo MIP com execucao via solver CPLEX, considerando o caso do hospital do go-
verno de Singapura. O principal foco dos autores se concentrou na reten¢ao dos profissi-
onais através de uma abordagem onde € dada maior importancia na qualidade de trabalho
para os médicos. Sao propostos trés modelos mateméticos que se complementam. O pri-
meiro modelo busca minimizar o ndmero de tarefas que ainda ndo atingiram o minimo
de médicos necessarios. O segundo modelo busca minimizar a diferenga entre o escalo-
namento do primeiro modelo e o escalonamento ideal de cada médico baseado em suas
preferéncias e carga horaria. Ja o terceiro modelo busca balancear a carga de trabalho
dos médicos. Para as instancias menores, o0 modelo matematico executado via CPLEX
soluciona otimamente o problema, porém o mesmo ndo foi reproduzivel para as instan-
cias maiores. A fim de solucionar as instancias com maior quantidade de médicos dentro
do tempo limite estipulado, os autores implementaram uma heuristica de busca local com
uso de vizinhancas.

No trabalhado de (BRUNI; DETTI, 2014) foi apresentada uma formulagdo MIP
com execug¢do via o solver CPLEX, considerando o problema aplicado ao Centro de He-
matologia do hospital da Universidade de Roma, na Itdlia. Os resultados foram compara-
dos com o escalonamento manual feito pelos responsaveis por essa atividade no hospital.
Os autores ainda utilizaram parametrizagdes que permitem ao usudrio definir quais res-
tricdes deverdo ser aplicadas, assim como o impacto dessas no custo final da solucdo.
No presente trabalho foi utilizado o mesmo conceito de pesos para cada restricao, permi-
tindo classificd-las de forma ordenada. Maiores detalhes do uso de pesos € discutido na
Secdo 3.3.

Os autores em (SCHOENFELDER; PFEFFERLEN, 2018) apresentaram a apli-
cacdo de uma formulagdo inteira com execu¢do via CPLEX. O problema considerava
uma janela de um més e caracteristicas do departamento de anestesiologia de um hospital

de Berlim, na Alemanha. O escalonamento no hospital era realizado manualmente pelo
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membro com maior experiéncia da equipe médica. O modelo matemético proposto pelo
autores passou a ser utilizado pelo hospital junto de ferramentas que auxiliaram em modi-
ficagdes pontuais na solugdo no dia-a-dia. A qualidade da solucgao foi focada na redugao
de horas extras, na alocacdo dos médicos conforme suas preferéncias e critérios de justiga.

Em (MANSINI; ZANOTTI, 2019), o principal foco foi a otimiza¢do do uso dos
recursos humanos, uma vez que o aumento na demanda de servigos de saide ndo € pro-
porcional ao aumento na quantidade de médicos. Os autores utilizaram caracteristicas da
area cirdrgica do hospital de “Spedali Civili di Brescia”, do norte da Itdlia. As instancias
utilizadas foram inspiradas no referido hospital e consideraram uma janela de 15 dias para
o escalonamento. Foram propostas duas formulagdes matemadticas que, posteriormente,
foram utilizadas na fase de reconstrucio da heuristica “Adaptative Large Neighborhood
Search” (ALNS). Os resultados da heuristica ALNS foram comparados com um modelo
solucionado através do solver exato Gurobi, os quais apresentaram melhor qualidade no
ALNS proposto pelos autores.

O trabalho de (ADAMS; O’SULLIVAN; WALKER, 2019) focou na redugao da
fragmentacao do tratamento dos pacientes, ou seja, buscou evitar que mais de um médico
faca o acompanhamento do mesmo paciente durante sua permanéncia no hospital. Os
autores se inspiraram em um caso real do hospital de Auckland, da Nova Zelandia e
propuseram um modelo matemadtico. Este é um dos poucos trabalhados em que o foco
estd no atendimento dos pacientes.

O problema do Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA) ja foi estudado ante-
riormente em (WICKERT et al., 2020), no qual sdo propostos dois modelos de restri¢des:
um basico e um estendido. Os autores propuseram uma formulagao inteira (MIP) resol-
vida através do CPLEX e de um algoritmo de Fix and Optimize (F&O). O algortimo MIP
resolveu de forma 6tima instancias de menor tamanho em poucos segundos, enquanto
para instancias maiores a meta-heuristica gerou melhores resultados.

O trabalho de (SANCHOTENE; BURIOL, 2018) considera caracteristicas seme-
lhantes as do modelo basico de restricdes do problema tratado em (WICKERT et al.,
2020). Para essa variante, € disponibilizada uma heuristica de Late Acceptance Hill Clim-
bing (LAHC) cujos resultados foram similares aos do F&O, com uma pequena melhora
de qualidade para instancias de maior quantidade de médicos.

Todas as diferencas entre as variantes do problema do HCPA conduzidas nos tra-
balhos anteriores e no presente trabalho serdo detalhadas na Sec¢do 3.4.

O problema de escalonamento de médicos considerado neste trabalhado tem por
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objetivo identificar o escalonamento de melhor qualidade dentro de um limite de tempo
para o problema aplicado ao HCPA. Nao € previsto o cendrio de reescalonamento ou
identificacdo de um numero 6timo de médicos a serem utilizados, que correspondem as
categorias 1 e 3 propostas por (ERHARD et al., 2018).

No presente trabalho foi implementada uma heuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) cujos resultados foram comparados com a resolucdo via um método exato.
A andlise dos resultados foi conduzida para diferentes tipos de instancias, classificadas por
demanda e disponibilidade de médicos, geradas através da implementacdo de um gerador
de instancias baseado nas caracteristicas do HCPA.

O algoritmo de Variable Neighborhood Search (VNS) foi inicialmente proposto
em (MLADENOVIC; HANSEN, 1997) e (HANSEN; MLADENOVIC, 1997) e consiste
de uma busca local descendente com uso de vizinhancas. O principal foco das vizinhangas
¢ observar caracteristicas do problema no qual € aplicado para direcionar as alteracdes
para os pontos com maior penalizacdo. Caracteristicas e outras técnicas da heuristica
VNS podem ser consultadas em (HANSEN; MLADENOVIC, 2001).

O VNS é amplamente utilizado na literatura em uma grande diversidade de proble-
mas de otimizacao, tais como: o escalonamento de enfermeiras em (BURKE et al., 2003),
a coloracdo de grafos em (AVANTHAY; HERTZ; ZUFFEREY, 2003), o roteamento de
veiculos em (KYTOJOKI et al., 2007), o mapeamento de redes virtuais em (INFUHR;
RAIDL, 2013), entre outros.

Na drea hospitalar, o VNS j4 vem sendo utilizado por vérios autores: como em
problemas de escalonamento de enfermeiras (BURKE et al., 2003), problemas de esca-
lonamento de home care (FRIFITA; MASMOUDI; EUCHI, 2017) e (ZHU et al., 2019),
problemas de escalonamento em dreas de cirurgia em (DELLAERT; JEUNET, 2017),
entre outros.

Dado os bons resultados na area, optou-se pela implementacdo do VNS para o
problema de escalonamento de médicos do HCPA. Em fases preliminares também foram
implementados busca tabu e a heuristica Late Acceptance Hill Climbing. Entretanto a
heuristica que apresentou melhor qualidade nas solugdes foi o VNS e, portanto, este foi

utilizado para todo o restante do estudo.
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3 PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE MEDICOS

O problema de escalonamento de médicos consiste em definir para cada dia do
més se o médico terd folga ou ird trabalhar. No caso do médico ser alocado para trabalho,
se faz necessario determinar a area e o turno do dia no qual ird atuar.

O escalonamento também deve considerar um conjunto de restricdes que variam
de acordo com cada hospital. Estas restricoes podem ser oriundas de leis trabalhistas, da-
dos contratuais, normas do préprio hospital, preferéncias pessoais de cada médico, entre
outros. Independentemente do hospital, todas as restricdes podem ser divididas em duas

categorias:

o Restricoes de Factibilidade (Hard Constraints): aquelas que obrigatoriamente

devem ser respeitas. Caso contrario, a solucdo se torna infactivel.

e Restricoes de Qualidade (Soft Constraints): as quais sdo desejdveis de serem
atendidas. Entretanto, quando sdo violadas, associam um custo ao escalonamento

que iréd reduzir a qualidade desta solucao.

No presente trabalho foram replicadas as caracteristicas e restricoes do Hospital
de Clinicas de Porto Alegre (HCPA). O escalonamento tem por objetivo determinar as
alocacdes de cada médico dentro de um meés, considerando uma quantidade fixa de areas
€ 0s turnos.

As préximas segdes sao organizadas conforme a seguir. A Secdo 3.1 detalha as
informacdes de uma instincia do problema do HCPA. A Sec¢do 3.2 define as restrigdes
de factibilidade, enquanto a Se¢do 3.3 apresenta as restricoes de qualidade. A Sec¢do 3.4
apresenta uma comparagdo das restricdes aplicadas neste trabalho com relagcdo as vari-
antes do mesmo problema aplicado ao HCPA nos trabalhados de (SANCHOTENE; BU-
RIOL, 2018) e (WICKERT et al., 2020). A Secdo 3.5 apresenta um exemplo de instancia
e de escalonamento factivel, detalhando como sao penalizadas as restri¢des de qualidade
violadas. Finalmente na Secao 3.6 € apresentada a formulagdo matematica para a variante

do problema tratada neste trabalho.

3.1 Informacdes de uma Instancia do Problema

Uma instancia do problema consiste em um conjunto de informag¢des que devem

ser observadas durante a constru¢do de um escalonamento. Sao considerados os dados
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abaixo para uma instancia do problema:

e Competéncia, indicando o més e o ano.

e Lista de feriados: dias do més que serdo considerados como dias ndo uteis, além

dos sabados e domingos.

e Lista de dreas do hospital, sendo definido para cada drea:

e Um identificador dnico e uma descri¢ao;

e Uma quantidade minima e méxima de médicos que devem ser alocados para

cada dia/turno.
e Lista dos médicos do hospital, sendo definido para cada médico:

e Um identificador Gnico € um nome;

e Uma quantidade de horas a serem trabalhadas no més;

e Uma quantidade de horas a serem trabalhadas no més em dias ndo uteis;
e Uma lista das dreas em que tem permissao para ser alocado;

e Uma lista de dreas cuja alocagdo deve ser evitada (ndo preferencial);

e Uma lista de alocacdes fixas em que o médico obrigatoriamente deve ser alo-

cado no respectivo dia/turno/area indicados;

e Uma lista de auséncias, em que o médico ndo pode ser alocado no respectivo

dia/turno indicados;

e Uma lista de dias/turnos cuja alocagdo deve ser evitada (ndo preferencial).

O problema possui informagdes recorrentes, que sempre serao iguais para todas as
instancias como, por exemplo, os turnos para alocacao: manha, tarde e noite. Os turnos da
manha e da tarde t€ém uma duracdo de seis horas. Ja o turno da noite € considerado como

um periodo de “plantdo”, possuindo doze horas de duracdo. Outros dados recorrentes

constam nas proprias restri¢cdes do problema que serdo discutidas a seguir.

3.2 Restricoes de Factibilidade

As restrigdes de factibilidade ou hard constraints sao aquelas que sempre devem
ser respeitadas por um escalonamento para que seja considerado vélido ou factivel. Neste

trabalho existem oito restri¢des deste tipo:

¢ H1 - Demanda minima: a quantidade de médicos alocados deve ser igual ou su-
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perior a demanda minima em cada dia/turno/area.

e H2 - Demanda maxima: a quantidade de médicos alocados deve ser igual ou
inferior a demanda maxima em cada dia/turno/érea.

e H3 - Autorizacao nas areas: um médico nao pode ser alocado em uma éarea que

nao tenha permissao.

e H4 - Auséncias: um médico ndo pode ser alocado em um dia/turno em que estd

ausente.

e HS - Alocacoes fixas: um médico deve ser alocado em um dia/turno/area em que

possui alocacgdo fixa.

e H6 - Turnos em dias uteis: um médico deve ser alocado somente em um dos turnos

(manha, tarde ou noite) em dias tteis.

e H7 - Turnos e areas em dias nao uteis: um médico deve ser alocado numa unica
drea e somente no turno da noite ou em ambos os turnos do dia (manha e tarde) em
dias nao tteis.

e HS - Sucessdo de turnos proibidos: um médico alocado no turno da noite nao

pode ser alocado no turno da manha ou da tarde do dia imediatamente posterior.

3.3 Restricoes de Qualidade

As restrigdes de qualidade ou soft constraints sao aquelas que, quando violadas,
adicionam um custo sobre a solu¢do, reduzindo sua qualidade. Neste trabalho sdo consi-

deradas dez restricoes:

e S1 - Minimo de horas na competéncia: a penalizagdo ocorre quando o total de
horas alocadas ao médico € inferior a sua carga horaria.

e S2 - Maximo de horas na competéncia: a penalizacdo ocorre quando o total de
horas alocadas ao médico € superior a sua carga hordria.

e S3 - Minimo de horas em dias nio tteis: a penalizacdo ocorre quando o total de
horas alocadas ao médico em dias ndo tteis € inferior ao ideal de horas em dias ndo
uteis.

e S4 - Maximo de horas em dias nao uteis: a penaliza¢io ocorre quando o total de
horas alocadas ao médico em dias ndo uteis € superior ao ideal de horas em dias

ndo uateis.
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e S5 - Equilibrio de horas diurnas e noturnas em dias nio uteis: a penalizacio
ocorre quando o total de horas alocadas ao médico em dias ndo uteis nos turnos do

dia (manhai e tarde) € distinto do total de horas alocadas no turno da noite.

e S6 - Final de semana incompleto: a penalizacio ocorre quando o médico € alocado
em somente um dos dias do final do semana (sdbado ou domingo, mas nido em

ambos).

e S7 - Maximo de finais de semana: a penalizacio ocorre quando a quantidade de
finais de semana alocados ao médico € superior a dois. Para que um final de semana
seja considerado como trabalhado, o médico deve estar alocado em pelo menos um

dos dias (sdbado ou domingo).

¢ S8 - Maximo de noites consecutivas: a penaliza¢do ocorre quando o médio possui

mais de trés dias consecutivos alocados no turno da noite.

e S9 - Areas ndo preferenciais: a penalizacdo ocorre quando o médico € alocado em
uma area nao preferencial, independente do dia/turno da alocacao.

e S10 - Dias/turnos niao preferenciais: a penalizacdo ocorre quando o médico é

alocado em um dia/turno nao preferencial, independente da drea da alocacgao.

Cada restri¢ao descrita acima € avaliada independentemente das demais e possui
um peso de penalizacdo associado. Este peso permite distinguir a qualidade entre dois
escalonamentos que sofreram violacdes em restri¢cdes distintas.

Por exemplo, suponhamos que existem dois escalonamentos factiveis. O primeiro
possui uma penalizagdo da restri¢do S1, onde faltam 5 horas de trabalho para o médico
M1. Ja o segundo escalonamento possui uma penalizacdo da restricdo S2, pois 0 médico
M2 excedeu 5 horas do seu contrato. Sem o peso associado as restri¢des, ambos escalo-
namentos teriam o mesmo custo. Entretanto, se for associado um peso maior a restri¢cao
S1, entdo o segundo escalonamento serd o de melhor qualidade dentre os dois.

O uso dos pesos neste trabalho observou a relevancia de cada restricdo dada pelo
HCPA. As restricdes S6 e S7 t€ém um peso associado igual a 30 por penalizacdo. As
restricdes S1 e S2 t€m um peso 20. As restricdes S9 e S10 tém um peso 1 e as demais
tem um peso igual a 15.

O custo de uma solugdo estd diretamente associado com sua qualidade: quando
maior o custo, pior serd a qualidade do escalonamento. Portanto, o objetivo foi identificar

um escalonamento com o menor custo possivel dentro de um limite de tempo.
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3.4 Comparacao entre Versoes do Problema do HCPA

As restri¢cdes descritas nas Se¢des 3.2 e 3.3 sdo baseadas nas caracteristicas do
HCPA conforme andlise realizada em 2019. Foram conduzidos outros estudos sobre o
problema do HCPA ao longo dos ultimos anos. Nesta secdo serdo comparadas as res-
trigdes aplicadas neste trabalho e nos trabalhados de (SANCHOTENE; BURIOL, 2018)
e (WICKERT et al., 2020).

Tabela 3.1: Comparacao das restricdes aplicadas entre as diferentes versdes do problema
do HCPA e o trabalho atual

Restricao T18 WB20 WE20 Atual

T

Demanda minima H H H
Demanda maxima
Autorizacdo na drea

anfijanfijan
T T T
T T T

Auséncias

Alocacdes fixas - -
Turnos em dias uteis

Turnos e dreas em dias ndo uteis
Sucessao de turnos proibidos
Minimo de horas na competéncia

“w wn I T T
“wwn I T T

Miximo de horas na competéncia
Minimo de horas em dias nao tteis - -
Miximo de horas em dias nao tteis - -
Equilibrio de horas dia/noite em dias ndo uteis - -

n v ununrnuwvununrvrunvrnwnIrDn DI oI o

Final de semana incompleto S S
Maiéximo de finais de semana S S
Miximo de noites consecutivas S S
Areas nio preferenciais - -
Dias/turnos nao preferenciais S S
Dias consecutivos trabalhados S S -

nNn v unurvn ununvwwnITITITITnwn T ITo

Equilibrio de horas dia/noite por semana - -

'(H) tratada como restri¢do de factibilidade (hard constraint), (S) tratada como restri¢io

de qualidade (soft constraint) e (-) restri¢do nao foi tratada

A Tabela 3.1 detalha todas as restri¢cOes ja consideradas até o presente momento
para o problema do HCPA. Para cada estudo € utilizada a seguinte nomenclatura: (H)
indica que a restric@o foi tratada como factibilidade (hard constraint), (S) que foi tratada
como qualidade (soft constraint) e (-) indica que nao foi considerada no respectivo traba-

lho. A coluna “T'/8” indica o trabalho de (SANCHOTENE; BURIOL, 2018). As colunas
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“WB20” e “WE20” referenciam-se ao estudo de (WICKERT et al., 2020), considerando
o modelo bésico e o modelo estendido de restri¢des, respectivamente. A coluna “Atual”
indica o presente trabalho.

Todas as alteragOes nas restricdes do problemas sdo oriundas de interagdes com
o responsdvel pelo escalonamento no HCPA. Em cada fornecimento de novas solugdes,
o hospital avaliava o que era mais importante ou que, porventura, ainda nio estivesse
coberto. Dessa forma, a versdo mais atualizada do problema do HCPA, apresentada no
trabalho atual contém as seguintes diferencas com relacdo a versao estendida das restri-

coes do trabalho de (WICKERT et al., 2020):

e A restri¢ao de alocagdes fixas foi incluida devido a necessidade de se fixar algumas
alocacdes previamente alinhadas entre médicos e o hospital.

e As restricdes de minimo, maximo e ideal de horas em dias ndo tteis passaram a ser
de qualidade. Isso permite que a solu¢do ainda seja factivel, mesmo que nao atenda

exatamente o valor desejado, tal como ja € realizado para a carga horéria mensal.

e As restricdes de dias consecutivos trabalhados e equilibrio de horas diurnas e no-

turnas em dias ndo tteis foram removidas conforme solicitagdo do préprio hospital.

O presente trabalho tem maior similaridade com as restricdes do modelo esten-
dido do trabalho de (WICKERT et al., 2020). Na versao de 2018 ainda nao haviam sido
incluidas as penalizacdes sobre horas trabalhadas em dias ndo tteis. Estas foram incluidas
na nova versao ap0s avaliacdo das solucdes geradas em conjunto com o responsdvel pelos

escalonamentos do HCPA.

3.5 Exemplo de um Escalonamento

Nesta secdo serd apresentado um exemplo de instancia e detalhada a penalizacao
das restricdes de qualidade sobre um escalonamento factivel. Para melhor visualizacdo e
compreensao dos exemplos, serd considerada uma janela de tempo de dois dias uteis.

A Figura 3.1 apresenta os dados de uma instancia e um possivel escalonamento.
Naio existem feriados neste periodo e sdo consideradas duas areas: Cardiologia (A1) e
COVID19 (A2). Informagdes contratuais dos médicos, como carga hordria e dreas com
permissdao podem ser visualizadas na Sub-figura 3.1b. J4 a quantidade minima e maxima

de médicos por dia/turno/area esta disponivel na Sub-figura 3.1c.
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Figura 3.1: Exemplo de uma instancia e um escalonamento factivel para o problema de
escalonamento de médicos com uma janela de 2 dias.

Janela de tempo: 01/02/2021 até 02/02/2021 (2 dias Uteis)

Feriados: n&o possui

Areas: A1 - Cardiologia e A2 - COVID19

(a) Competéncia e dreas

Médico Médico Médico Médico Médico Médico Médico Médico

Informagao M1 M2 M3 M4 M5 Mé M7 M8
Horas por més 18 18 18 18 12 12 12 12
Horas em dias nao ateis 12 12 0 0 0 12 12 0
Areas com permissao A1, A2 A1, A2 A1, A2 A1, A2 A1, A2 A1, A2 A1 A1
Areas nao preferenciais - A1 - - - - - -

Alocagoes fixas - - - - - - - -

Auséncias - - - - - - - -

Dial1e2

Dia/Turno nao preferenciais - - - N - - - -
(noite)

(b) Dados contratuais por médico

3 Dia 1 Dia 2
Turno Area
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo

Manha Al 2 3 2 3
Tarde Al 1 2 1 2
Noite Al 1 1 1 1
Manha A2 2 3 2 2
Tarde A2 1 2 1 2
Noite A2 1 1 1 1

(c) Demanda minima e méaxima por dia/turno/area

Dia 1 Dia 2
Médico
Manha Tarde Noite Manha Tarde Noite
M1 A1 - - A1 - -
M2 A1 - - - A1 -
M3 - A2 - A2 - -
M4 - - A2 - - A2
M5 A2 - - A2 - -
M6 A2 - - A1 - -
M7 - A1 - A1l - -
M8 - - A1 - - A1
Para cada dia & tumo & indicado s 0 médico terd folga (-) ou em qual drea seré alocado

(d) Exemplo de escalonamento factivel
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Na solucdo apresentada na Sub-figura 3.1d, cada linha apresenta as atribuicoes de
cada médico indicando em qual 4drea foi alocado. Todas as restri¢des de factibilidade sao

atendidas, entretanto existem violagdes, as quais sao detalhadas a seguir:

e A restri¢do S1 é violada para os médicos M1, M2, M3. O total de horas alocadas
(12 horas para cada médico) € inferior a cara horaria de seus contratos (18 horas).
O custo associado a esta restri¢do serd de 360, uma vez que o peso desta restri¢ao é

igual a 20 e o total de horas faltantes € igual a 18.

e A restricdo S2 € violada para os médicos M4 e M8. O total de horas alocadas
(24 horas para cada médico) excede o total de horas do contrato (18 e 12 horas,
respectivamente). O custo associado a esta restricdo serd de 360, uma vez que o
peso desta € igual a 20 e o total de horas excedentes € igual a 18 (6 horas do médico
M4 e 12 horas do médico M 8).

e A restricdo 59 € violada para o médico M 2. O médico ndo tem preferéncia em ser
alocado na drea Al, porém existem duas alocagdes nesta area. O custo associado a
esta restricdo serd de 2, uma vez que o peso € igual a 1 e o total de alocagdes ndo
preferenciais € igual a 2.

e A restricdo S10 € violada para o médico M 4. O médico ndo tem preferéncia em
ser alocado no turno da noite nos dois dias, porém foi alocado em ambos. O custo
associado a esta restricdo serd de 2, uma vez que o peso € igual a 1 e o total de

alocacdes nao preferenciais € igual a 2.

3.6 Formulacao Matematica

Nesta secdo serd apresentada a formulagdo matemaética para o problema do HCPA.
Esta formulagdo € baseada na formulacdo do trabalho de (WICKERT et al., 2020), consi-
derando o modelo estendido das restricdes e sendo realizadas adaptacdes para as diferen-
cas entre as restricoes de cada versdao do problema.

A Tabela 3.2 apresenta os indices para os dados de entrada que serdo referenci-
ados no modelo matematico. Na Tabela 3.3 sdo demonstrados os indices das varidveis
de decisdo e na Tabela 3.4, os indices das varidveis auxiliares para o calculo da fungao

objetivo.
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Tabela 3.2: Indices dos dados de entrada utilizados pela formula¢io matematica

Simbolo Definicao
m e M m € o indice do médico e M € o conjunto de médicos do hospital
de D d é o indice do dia e D € o conjunto de dias do més
deD d é o indice do dia e D sdo os dias ndo dteis do més
teTl t € o indice do turno e 7' € o conjunto de turnos, onde

tas € o turno da manha, {7 € o turno da tarde e ¢ € o turno da noite
aeA a € o indice da drea e A € o conjunto de dreas do hospital
weWw w € o indice da semana e W sdo as semanas do més
noH, Quantidade de horas do turno ¢
dMing, Minimo de médicos para o turno ¢ e drea a no dia d
dMaz g, Miximo de médicos para o turno ¢ e drea a no dia d
Pma € 0,1 1 se 0o médico m tem permissao na drea a,

0 caso contrario
Tma € 0,1 1 se o médico m ndo tem preferéncia na drea a,

0 caso contrario
(m,d,t) € S Auséncias do médico m no dia d e turno
(m,d,t,a) € F' Alocagdes fixas do médico m no dia d, turno ¢ e drea a
(m,d,t) € N Alocagdes ndo preferenciais do médico m no dia d e turno ¢
chm, Carga horaria do médico m
chN,, Ideal de horas trabalhadas em dias nao uteis do médico m
W Peso associado a restrigdo de custo i € {1...10}
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Tabela 3.3: Varidveis de decisao utilizadas na formulagdo matematica

Simbolo Definicao

Tmata € {0,1} 1 se 0 médico m estd alocado no turno ¢ e drea a no dia d
0 caso contrario

oma € {0,1} 1 se o médico m possui alocagdo no dia d
0 caso contrario

z, 7€1{0,1} 1 se 0 médico m possui alocag@o no dia ndo util d em
ambos turnos do dia (manha e tarde)
0 caso contrario

Ymuw € {0,1} 1 se o médico m possui alocagdo no final de semana w

0 caso contrario

Tabela 3.4: Varidveis auxiliares utilizadas na formulacdo matematica

Simbolo Definicao

vioS!, € N*  Nuamero de violagdes restricdo 7 € {1,2,3,4,5, 7} para médico m
vi0SS € N*  Nuamero de violagdes restri¢do 6 para médico m e final de semana w
vioSs , € N*  Numero de violagdes restri¢do 8 para médico m e dia d

vioS? € N*  Numero de violagdes restricdo 9 para médico m e drea a

vioS10. € N*  Nuamero de violagdes restri¢do 10 para médico m, dia d e turno ¢

A funcdo objetivo, definida na Equacdo 3.1, busca minimizar o custo da solucao
considerando todas as restricdes de qualidade. No primeiro somatério constam as restri-
coes S1, .52, 53, 54, S5 e S7, as quais sdo penalizadas por hora excedente ou faltante de
cada médico. Os demais somatdrios apresentam as demais restricdes de qualidade, cada
qual com diferentes critérios por médico para penalizagdo. A restricio S6 é penalizada
por final de semana; a restri¢do S8 por dia do més; a restricdo S9, por area do hospital e

a restricdo S'10 por dia e turno do més.
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min Z Z (vioSk * w') +

i=1.5,7 meM meM

Q9
E g(vzoSma +E E E (vioS!0,
meM a€a meM deD teT

Sujeito a

Z Tmdta > = dMindta

meM

Z Tmdta <= dMaxdta

meM

(1 - pma) * Tmdta = 0

Z Tmdta = 0

a€A

Tmdta = 1

Z Z Tndta <=1

teT acA

z :(xmt;tMa + xmdtTa> 2ch7
acA

Z Tmndiya T 22,7 <=1

acA

Z‘detNa + Z Z'rm(d+l)ta <=1

acA t=M,T a€A

Z Z Z(noHt * Tyndta) + VI0S}, >= chpy,

deD teT acA

Z (vioS? , * w

Z ZUZOSSd*w )+

meM deD

* w'0)

H1 - Demanda minima

Vde D;teT,ae A

H2 - Demanda maxima

Vie D,teT,ac A

H3 - Autorizagdo nas dreas

YmeM,de D,teT,ae A

H4 - Auséncias

V(m,d,t) € S

HS - Alocacdes fixas

V(m,d,t,a) € F

H6 - Turnos em dias uteis

VYm € M,d € D\D

H7 - Turnos e Areas em dias ndo-tteis

Vme M,de D

Vm e M,d € D

HS - Sucessdo turnos proibidos

Vvme M,d e {1,...,|D| — 1}

S1 - Minimo de horas na competéncia

Yme M

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)



noH; * Tyare) — V1052 <= ch,,
D ) .

deD teT acA

noH, x5 ) + vioS> >= chN,,
Z Z Z< mdta) m

deD t€T acA

noH, x x_~ ) —vioS* <= chN,,
Z Z Z< mdta) m

deD t€T acA

I D (655,065 2,5,

deD a€A

—12xz )| — vioS2, =0

mcEﬁNa

Z Z Tmdta <= 20md

teT acA

Omw + Om(ws1) + vioanw = 2Ymuw

Z Ymw — m’oS; <=2

weW

Z Z Tond'ta — UiOand <=3

d'=d a€A

Tma * (Z medm) - UiOSrgna =0

deD teT

.10
E Tindta <= V105,
a€A
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S2 - Méximo de horas na competéncia

VYm € M (3.12)

S3 - Minimo de horas em dias no tteis

VYm e M (3.13)

S4 - Miaximo de horas em dias nio tteis

VYm € M (3.14)

S5 - Equilibrio horas em dias ndo tteis

VYm € M (3.15)

S6 - Final de semana incompleto

VYm e M,d e D (3.16)

VYme M,weW (3.17)

S7 - Méximo finais de semana

VYm € M (3.18)

S8 - Miéximo de noites consecutivas

Vm e M,d € {1..|D| — 3} (3.19)

S9 - Areas nao preferenciais

VYm e M,a € A (3.20)

S10 - Dias/turnos nao preferenciais

Y(m,d,t) € N (3.21)

As restri¢des de factibilidade sao detalhadas da Restri¢do 3.2 até a Restri¢ao 3.10.

A Restricdo 3.2 garante que o nimero de médicos alocados em cada dia/turno/drea atenda

a demanda minima. A Restri¢do 3.3 garante que o nimero de médicos alocados em cada

dia/turno/drea nao ultrapasse a demanda méaxima. A Restricdo 3.4 garante que nenhum

médico serd alocado em uma drea em que ndo tenha permissdo. A Restricdo 3.5 garante
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que nenhum médico serd alocado em um dia e turno em que estd ausente. A Restri¢do 3.6
garante que todas as alocacdes fixas serdo contempladas na solugdo final. A Restricao 3.7
garante que existird somente um turno alocado por dia para cada médico. As Restri-
coes 3.8 e 3.9 garantem que o médico seja alocado em ambos os turnos do dia (manha
e tarde) ou entdo somente no turno da noite em dias ndo uteis. A Restri¢do 3.10 garante
que, se o médico for alocado no turno da noite, ndo seja alocado nos turnos da manha ou
da tarde no dia imediatamente posterior.

As restricdes 3.11 até 3.21 modelam as restricdes de qualidade do problema. A
Restricdo 3.11 calcula a quantidade de violagdes da S1 em horas que estdo abaixo do
contrato de trabalho. A Restri¢do 3.12 calcula as violagdes da S2 em horas que estdo
acima do contrato. A Restricdo 3.13 calcula as violagdes da S3 em horas alocadas abaixo
do ideal em dias ndo tuteis. A Restricao 3.14 calcula as violacdes da S4 em horas alo-
cadas acima do ideal em dias ndo uteis. A restricdo 3.15 calcula as violagdes da S5 em
diferenca de horas alocadas entre os turnos do dia (manha e tarde) e o turno da noite. As
Restricdes 3.16 e 3.17 calculam as violagdes da S6 em quantidade de finais de semana
incompletos, em que somente um dos dias foi alocado. A Restri¢do 3.18 calcula as viola-
cdes da S7 em quantidade de finais de semana alocados acima do mdximo permitido. A
Restri¢do 3.19 calcula as violagdes da S8 em quantidade de dias consecutivos alocados
no turno da noite acima do maximo permitido. A Restricdo 3.20 calcula as violagdes da
S9 em quantidade de alocagdes em areas nao preferenciais. E a Restri¢do 3.21 calcula as

violagdes da S10 em quantidade de alocagdes em dia/turno ndo preferenciais.
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4 HEURISTICA VNS PROPOSTA

Este capitulo detalha a heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) desenvol-
vida para solucionar o problema de escalonamento de médicos do HCPA. A Figura 4.1
apresenta o fluxo de execugdo do algoritmo proposto. A primeira etapa consiste na cons-
tru¢do da solugdo inicial que sera utilizada pelo VNS, a qual € dividida em dois estagios.
Inicialmente é gerada uma solucao factivel via um algoritmo de Branch & Bound truncado
(B&B7). Posteriormente a solucdo passa por uma fase de melhoramento através de uma
busca local descendente. A segunda etapa consiste na execu¢ao do VNS, utilizando-se da

solucdo inicial de duas fases.
Figura 4.1: Fluxo de execucao do algoritmo proposto

( Inicio )

Y
Construgéo da solugéo inicial

Branch & Bound - Fase de »  Heuristica VNS
truncado d melhoramento

Y

( Término )

As proximas secdes sdo organizadas conforme a seguir. A Secdo 4.1 detalha a
linguagem de programacao e estruturas de dados utilizadas para a implementacdo do al-
goritmo. A Subsecdo 4.2.1 detalha o comportamento do primeiro estigio da constru¢ao
da solucgdo inicial através do B&B;. Nesta secao também € discutida a importancia dos
cortes aplicados e da ordem de execugdo das alocagdes para que seja identificada uma so-
lucdo factivel de forma 4gil. A Subse¢do 4.2.2 apresenta a fase de melhoramento aplicada
sobre a solucgdo inicial. E a Se¢do 4.3 traz detalhes do comportamento do VNS, tais como

os tipos de vizinhanca utilizados e pseudo-cédigo.

4.1 Implementacao e Estrutura de Dados

A implementacdo do algoritmo proposto foi realizada em Java. Essa linguagem

foi selecionada devido a sua aplicagdo em outros softwares jd utilizados pelo HCPA, ga-
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rantindo que o uso do algoritmo de VNS fosse mais acessivel ao hospital.

A avaliagdo do custo de uma solucao deste problema € bastante onerosa devido ao
volume de médicos e dias do més. Em virtude disso, o principal foco da implementacao
foi o fécil acesso de informacdes utilizadas pelas restrigcdes do problema. A estrutura de
dados salva ndo somente as alocacdes de cada médico, mas também mantém informacdes

totalizadoras sobre a solu¢do, sendo estas:

e Numero de horas alocadas no més para cada médico;
e Numero de horas alocadas em dias ndo uteis para cada médico;

e Nimero de horas alocadas nos turnos da manha e da tarde em dias ndo uteis para

cada médico;
e Nuimero de horas alocadas no turno da noite em dias nao uteis para cada médico;
e Numero de finais de semana alocados para cada médico;
e Numero de alocagdes consecutivas no turno da noite até o dia anterior;

e O custo associado de cada restricdo de qualidade por médico e alocagao.

Com os dados acima, a avaliacdo do custo final da solucdo se torna mais 4gil.
Por exemplo: € possivel calcular a violagdo da restricao S2 com uma tnica comparagao
entre o total de horas alocadas e a carga horaria do médico. Ja sem essa informacao, seria
necessdrio avaliar a alocacdo de todos os dias para o médico, identificando qual turno foi
alocado e totalizar as horas a cada avaliacao do custo da solugdo.

A atualizagdo desses dados € realizada toda vez que uma alocagdo € atribuida (no
caso do B&B7) ou modificada (no caso da fase de melhoramento da solucao inicial e do
VNS). Por exemplo: se o médico possuir uma alocac¢io no turno da manha alterada para o
turno da noite, o total de horas no més serd decrementado com a diferenca de horas entre
0 novo turno e o antigo turno. Neste caso, serd acrescido ao total um valor de 6 horas,
dado que o turno da noite tem 12 horas e o turno da manha tem 6 horas.

O custo associado por restri¢do auxilia na atualiza¢ido do custo das solu¢des que
sdo avaliadas dentro da fase de melhoramento e do VNS. Nestas etapas, ja existe uma
solucdo completa e os algoritmos apenas alteram uma alocacdo pré-existente por uma
nova. Com a informacao do custo associado por alocagdo nao € necessdrio recalcular este
valor para a alocagdo que estd sendo substituida, apenas decrementar seu valor do custo

total da solugdo.
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4.2 Construcao da Solucio inicial

A solucgdo inicial é gerada em dois estdgios. Primeiro € executado um algoritmo
de Branch & Bound truncado (B&B7) que constréi uma solug¢do considerando todas as
restri¢oes de factibilidade. Assim que o B&By identifica a primeira solugdo factivel, o
algoritmo € finalizado e inicia-se a fase de melhoramento. A fase de melhoramento, por
sua vez, aplica uma busca local a fim de reduzir o custo da solu¢do do B&Br até que seja
interrompida por um minimo local.

As préximas subse¢des sdao organizadas conforme a seguir. A Subsecdo 4.2.1
apresenta o algoritmo de B&Br e os mecanismos de ordenacdo implementados. E a

Subsecdo 4.2.2 detalha a busca local da fase de melhoramento.

4.2.1 Branch & Bound Truncado

O Branch & Bound (B&B) € um algoritmo exato que se baseia no algoritmo de
Backtracking com aplicacdo de cortes. O algoritmo de Backtracking consiste na enume-
racdo de todas as solu¢des de um problema. A fim de reduzir o espaco de busca, o B&B
aplica cortes durante a enumeragao utilizando-se do custo da solucao corrente e o melhor
custo conhecido (lower bound).

Devido a grande quantidade de solucdes e a dificuldade de aplicacao de cortes para
este problema, o B&B original ndo conseguiu ser finalizado em nenhuma das instancias
testadas, mesmo com tempos de execucdo superiores a 12 horas. Entretanto, o B&B
identifica uma primeira solucdo factivel com poucos segundos de execucao.

Na literatura, € comum o uso de algoritmos que constroem a solucao inicial de uma
heuristica através de alocacodes aleatorias. Porém, como possuem um cardter aleatorio, se
torna invidvel gerarem uma solugdo factivel. Para solucionar este problema sao aplicadas
penalizacdes elevadas quando alguma restri¢do de factibilidade € violada. Entretanto, essa
abordagem onera parte do processamento da heuristica para que primeiro seja tratada a
infactibilidade da solugdo.

Dado que o B&B identifica rapidamente uma solugdo factivel, este foi adaptado
para que seja truncado no momento em que a primeira solucdo valida € encontrada. Dessa
forma o tempo de processamento da heuristica ficard concentrado na melhoria da quali-
dade da solugdo.

O algoritmo de B&Br constréi uma solucdo através de uma arvore de escolhas,
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onde cada nodo representa um dia do més e um médico do hospital e determina se havera
uma aloca¢do em um turno/drea ou se haverd folga. Assim que todos os médicos foram
alocados em todos os dias do més, a solucao é dada por completa. A ordem de construcao
da solucdo é feita por dia do més. Isso significa que primeiro serdo avaliadas as atribuicdes
de todos os médicos no dia 1 para entdo passar a serem avaliadas as do dia 2, até que o
tltimo dia do més seja alcancado.

A Figura 4.2 apresenta parte de uma arvore de solucdes do B&B, para um pro-
blema com 2 médicos e 2 dias. Os nodos apresentam a atribui¢do realizada para o dia d e
o médico m, podendo ser uma folga (OF'F') ou uma alocagdo em um turno e a area A;,

onde 7 € o indice da area.

Figura 4.2: Exemplo de uma arvore de solucdes do B&Br

( pr-mn )
| oFF |

.

D1-M1
Noite AZ

" D1-m2
OFF

( p2-m ) D2 - M1 D2-M1
| OFF Manha A1 Noite AZ
[ p2-m2 | D2 - M2 D2 - M2 D2 - M2 D2 - M2 D2 - M2
| Manh3 A1 | Tarde A1 Noite A1 Manha A2 Tarde A2 Noite A2 -

No primeiro nivel da arvore da Figura 4.2 existem as possiveis atribui¢des para o
dia 1 e o médico 1. J4 no segundo nivel, existem as atribui¢cdes do dia 1 para o médico
2 e assim por diante. A 4rvore é percorrida em profundidade, onde o segundo caminho
percorrido seleciona as seguintes atribuicdes: OFF, OFF, OFF e Manha Al.

A escolha das alocacdes de cada médico em um dia pode influenciar negativa-
mente o desempenho do algoritmo de enumeracdo. Quando um médico é alocado sem
que seja considerada a demanda e a disponibilidade dos demais médicos naquele dia, o
nimero de solugdes infactiveis percorridas aumenta. Esse aumento € oriundo da restri¢ao
de demanda minima, em que uma aloca¢ao sem anélise pode acarretar a falta deste médico
em outro turno/area desse dia. Para evitar esse problema, foram implementados mecanis-

mos para definir uma ordem de processamento dos médicos e das atribui¢des disponiveis
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conforme os dados atuais da solucgdo.

4.2.1.1 Ordem de Processamento dos Médicos

Para cada dia do més, o B&B7 define uma ordem de processamento dos médicos.
Primeiro € verificado quais sdo as aloca¢des vélidas para cada médico. Entao, para cada
turno/area com alocacgdo vdlida, € avaliada a quantidade de médicos faltante para atingir a
demanda minima. A ordenag¢do dard prioridade para aqueles médicos que tem alocacdes

em turno/area com maior demanda nao atendida.

4.2.1.2 Ordem de Processamento das Alocagoes de um Médico em um Dia

A ordem de atribui¢io de cada uma das alocacdes validas de um médico em um dia
do més segue o mesmo modelo da ordem de processamento dos médicos. Sao primeiro
avaliadas as alocagdes cuja demanda ainda ndo foi atendida, em ordem decrescente de
nimero de médicos faltante. No caso de empate na quantidade de médicos, € utilizada
aquela com menor custo associado. Para a atribuicdo de folga sempre € assumido que a

demanda minima é 0.

4.2.1.3 Exemplo do Processo de Ordenagdo das Alocagoes

Um exemplo do processo de ordenacdo das alocacdes dos médicos em um dia do
problema € apresentado na Figura 4.3. Na primeira iteragdo, o algoritmo determina a or-
dem das alocagdes do médico M 1. Nesse momento ainda nao foram realizadas alocacdes
para esse dia, portanto o valor Di f Min, que representa o nimero de médicos faltante para
atender a demanda minima, € igual ao valor da demanda minima para todos turnos/areas.

A maior falta de médicos (D f M1in) estd no turno da tarde (2), seguido do turno
da noite (1) e da folga (0). Considerando que seja selecionada a alocagdo Tarde Al para
o médico M1, o algoritmo passa para a segunda iteracdo e busca a ordem das alocacdes
do médico M2. Agora, o turno da tarde tem 1 médico alocado, portanto o valor Di f Min
serd 1, igual a diferenca do turno da noite. Como a alocag¢do no turno da noite tem menor
custo, a ordem deste médico ficard: Noite Al, Tarde Al e Folga.

Na ultima iteracdo, quando esta sendo avaliado o médico M5, o turno da manha
fica em terceira posi¢do, mesmo tendo menor custo que o turno da noite, pois a demanda

deste dltimo ja foi excedida em um médico (—1 em Di f Min).
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Figura 4.3: Exemplo da ordenagdo das alocac¢des de cada médico em um dia do més

Turno Area | Minimo
Manha A1 0
Tarde A1 2
Noite A1 1

(a) Demanda minima

Iteracdo | Médico | Informacédo | Folga M:r;hé sz?e inlte

DifMin 0 NP 2 1

1 M1 Custo 30 NP 20 15
Ordem 3 - 1 2
DifMin 0 NP 1 1

2 M2 Custo 30 NP 20 15
Ordem 3 - 2 1
DifMin 0 0 1 NP

3 M3 Custo 30 40 35 NP
Ordem 2 3 1 -
DifMin 0 0 1 NP

4 M4 Custo 30 5 10 NP
Ordem 3 1 2 -
DifMin 0 -1 NP 0

5 M5 Custo 10 10 NP 15
Ordem 1 3 - 2

(b) Processamento do ordenamento

10s médicos ja estdo ordenados, conforme indicado na coluna “Itera¢do”. Cada iteracdo
apresenta o nimero de médicos faltante para a alocacdo (Dif Min); o custo associado a
esta alocacdo (C'usto), podendo ser N P quando nio permitido e a ordem final de

processamento (Ordem).

4.2.2 Fase de Melhoramento

Nesta subse¢do serd detalhado o comportamento da busca local aplicada sobre a

solu¢do do B&B, assim como discutidos os motivos e beneficios de sua aplicagcdo antes
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da heuristica de VNS.

O objetivo da fase de melhoramento € reduzir as violacdes mais comuns e de fécil
ajuste que ocorrem sobre a solucdo gerada pelo B&B;. Devido ao comportamento cons-
trutivo do B&By, o cdlculo da penalizagdo de algumas restricdes somente pode ocorrer
quando a solucdo esta completa. O B&Br dé preferéncia em alocar o minimo de médicos
demandado por dia/turno/area. Isso ocasiona uma alta penalizacdo sobre as restri¢des de
minimo de horas (51, S3 e S5).

A fase de melhoramento utiliza uma busca local descendente que executa cinco
tipos de vizinhancga distintos. As vizinhangas sdo focadas nas restrigdes com maior pe-
nalizacdo e cada uma modifica uma aloca¢do de um médico em um dia do més por outra
alocacao que ird reduzir o custo da restri¢do associada a esta vizinhanca.

O Algoritmo 1 apresenta um pseudo-codigo da fase de melhoramento da solucao
inicial. O processo se inicia com a solu¢do inicial do B&B7 (linha 1) e com a vizinhanga 1
(linha 2). Para cada vizinhanca N* é selecionado o melhor vizinho s’ com base na solucdo
incumbente s (linha 4). Se o custo do vizinho s’ for menor que o da incumbente s, entao
o vizinho passa a ser a solug@o corrente s (linha 8). Caso contrario, a busca local passa a
utilizar a préxima vizinhanga £ (linha 6). O algoritmo € finalizado quando o tempo limite
de execugdo € atingido ou quando todas as vizinhangas disponiveis ja foram utilizadas

(linha 3).

Algoritmo 1: Pseudo-codigo da Fase de Melhoramento da Construgao da
Solucao Inicial

1 s = solugdo inicial gerada pelo B&Br;

2 k=1;

3 while (Tempo de execucdo < Tempo limite e k <= 5) do
4 Selecione o melhor vizinho s’ da vizinhanga N*(s);
s | if f(s') >= f(s) then
6
7
8
9

k=k+1;
else
s=s’;
Se mantém na mesma vizinhanga;
10 end
11 end

Os tipos de vizinhanga sdo aplicados em ordem decrescente de custo associado,
conforme avaliacdo de testes preliminares. Sao utilizadas as restricdes, nesta ordem: S1,
S5, 93, 52 e S4. As restricoes S1, S5 e 53 sdo as que apresentam maior custo associado.

J4 as restricdes S2 e S4 foram incluidas ndo somente por seu custo, mas para que o algo-
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ritmo busque equilibrar a quantidade de horas com as restri¢des S1 e S3, respectivamente.
Os critérios para selecdo da atribuicdo a ser modificada e da nova variam por

vizinhanca conforme descrito abaixo:

e Vizinhanca S1: poderdo ser modificadas as atribuicdes em que o médico tem saldo
de horas abaixo de sua carga hordria e em cujo dia o médico foi atribuido com
folga. A substituicdo poderd ser feita por uma alocacdo em turno/area que nao

torne a solucao infactivel.

e Vizinhanca S5: poderdo ser modificadas as atribuicdes em que o médico tem saldo
distinto de horas em dias nao uteis entre os turnos do dia e da noite e em cujo dia
nao util o médico foi atribuido no turno com maior saldo. A substitui¢do podera ser
feita por uma alocag@o no turno inverso (manha ou tarde se estava alocado a noite
e vice-versa) e mesma drea, desde que ndo torne a solugdo infactivel.

e Vizinhanca S3: poderdo ser modificadas as atribui¢des em que o médico tem saldo
de horas em dias ndo uteis abaixo do ideal e em cujo dia ndo util o médico foi
atribuido com folga. A substitui¢do podera ser feita por uma alocacao em turno/area
que ndo torne a solucdo infactivel.

e Vizinhanca S2: poderdo ser modificadas as atribui¢des em que o médico tem saldo
de horas acima de sua carga hordria e em cujo dia o médico foi atribuido com um
turno/drea. A substituicdo poderd ser feita por uma folga, desde que ndo torne a
solugdo infactivel.

e Vizinhanca S4: poderdo ser modificadas as atribui¢des em que o médico tem saldo
de horas em dias ndo tteis acima do ideal e em cujo dia ndo ttil o médico foi
atribuido com um turno/drea. A substituicdo poderd ser feita por uma folga, desde

que nao torne a solucdo infactivel.

A fase de melhoramento € baseada no VNS, porém distingui-se por ndo retornar
para a primeira vizinhanca quando a solug¢do incumbente € atualizada. O uso da fase
de melhoramento resultou em melhor qualidade na solugdo final do VNS em testes pre-
liminares. Portanto, esta fase foi mantida no algoritmo para os experimentos finais e

comparacao com o método exato.
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4.3 Heuristica VNS

A heuristica VNS consiste de uma busca local que utiliza diferentes vizinhancas
para a atualizacdo da soluc@o incumbente. O método explora uma vizinhanca até que
um minimo local seja identificado, para entdo passar para a proxima vizinhanga. Quando
todas as vizinhancas sdo utilizadas, o algoritmo realiza uma alteracdo denominada shake,
que € responsdvel por modificar a solu¢do incumbente de modo que seja possivel sair do
minimo local.

As préximas subsec¢des sdo organizadas conforme a seguir. Na Subsecdo 4.3.1 é
apresentado o pseudo-cédigo do VNS e detalhado seu comportamento. A Subsecdo 4.3.2
apresenta as vizinhangas utilizadas e exemplos de sua aplicagdo. E a Subsecdo 4.3.3

apresenta as conclusdes sobre a implementa¢do do algoritmo proposto.

4.3.1 Algoritmo VNS proposto

O Algoritmo 2 apresenta um pseudo-cédigo da implementacdo da heuristica VNS.
O algoritmo comega com a construcdo da solucdo inicial através do B&By e da fase
de melhoramento (linha 1). Em cada iteracdo € selecionado o vizinho de menor custo
da vizinhanga k& sobre a solu¢do incumbente s (linha 6). Se o vizinho tiver um custo
melhor que o da incumbente, entdo o vizinho passa a ser a solucdo corrente (linha 8),
volta-se a avaliar a primeira vizinhanca (linha 9) e o nimero de iteragcdes sem melhora
no custo é zerado (linha 10). Caso contrario, o algoritmo passa a utilizar a préxima
vizinhanga disponivel (linha 12) e € incrementado o ndmero de iteragdes sem melhora da
solucdo (linha 13). Apds todas as vizinhangas terem sido utilizadas, a solu¢do incumbente
¢ atualizada por uma fun¢do shake (linhas 16 e 17) que tem por objetivo modifica-la para
que o algoritmo possa ser novamente executado sem cair no mesmo minimo local.

A selec@o do vizinho s’ (linha 6) busca dentre todos os vizinhos existentes aquele
de menor custo associado. Se existir mais de um vizinho com o mesmo custo, entdo o
vizinho s’ € selecionado de forma aleatdria dentre os de menor custo.

A avaliacdo de custo dos vizinhos utiliza as estruturas de dados mencionados na
Secdo 4.1, sem atualizar diretamente a solu¢do incumbente. Nao é levado em considera-
¢a0 o cdlculo do custo da restricdo S8 durante a sele¢do do melhor vizinho s’, devido ao
alto consumo de tempo para sua avaliacdo. Entretanto, quando a solugdo corrente € atua-

lizada, o custo desta restricdo é calculado, garantindo a real qualidade da nova solucao.
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Algoritmo 2: Pseudo-c6digo VNS

1 s = solugdo inicial de duas fases;

2 while (Tempo de execugcdo < Tempo limite e

3 Nro iteragdes sem melhora da solucdo < Mdximo iteragcoes) do
4 k=1;

5 while (Tempo de execu¢do < Tempo limite e k <= 3) do

6 Seleciona o melhor vizinho s’ da vizinhanga N*(s);

7 if f(s') < f(s) then

8 s=4s";

9 k=1,

10 Zera nimero de iteracdes sem melhora da solugdo;
1 else

12 k=Fk+1;

13 Incrementa nimero de iteragdes sem melhora da solugdo;
14 end

15 end

16 Seleciona vizinho s” da vizinhanga shake(s);

17 s=s";
18 end

O movimento shake altera a atribui¢do de todos os médicos considerando um dia
aleatorio do més para cada médico. A modificagdo ndo considera as restricdes de facti-
bilidade H1, H2 e HS, podendo tornar a solucdo corrente infactivel. Essa medida onera
o inicio do processamento do VNS nas primeiras iteragdes, dado que primeiro serd ne-
cessario remover a infactibilidade. Entretanto, como a solucdo corrente parou em um
minimo local, se faz necessdrio um ajuste denso da solucao para percorrer outros espagos
de busca. Quando uma restricao de factibilidade € violada, é associada uma penaliza¢ao
1.000 vezes maior que o peso das restricdes de qualidade. Com isso, ao iniciar uma nova
iteracdo com uma solucdo invélida, o algoritmo dard preferéncia para os vizinhos que
tornam a incumbente factivel.

O VNS € interrompido por limite de tempo de execucdo ou limite de iteracOes sem
melhora no custo da solugd@o. Esses limitantes foram definidos conforme a quantidade de

médicos de cada instancia e sdo apresentados no Capitulo 6.

4.3.2 Tipos de Vizinhanca

No VNS os tipos de vizinhanca t€ém por objetivo explorar diferentes espacos de

solugdes. Para isso, foram implementadas trés vizinhangas: CHANGE, SWAP e 3-CHAIN,
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as quais serdo definidas e exemplificadas nas subsecdes a seguir.

4.3.2.1 Vizinhanga CHANGE

Na vizinhanca CHANGE, os vizinhos alteram a atribuicdo de um dia e de um
médico da solucao corrente por outra alocagao ou folga, desde que esta ndo torne a solug¢ao
infactivel. A Figura 4.4 apresenta um exemplo de vizinho para o escalonamento de um
médico, considerando uma janela de trés dias. A primeira linha exibe as atribui¢des do
médico M1 na solugdo corrente e na segunda linha sdo apresentadas as atribui¢cdes deste
médico apds ser modificada a alocag@o do dia 1 por um vizinho do tipo CHANGE.

Figura 4.4: Exemplo de uma modificacdo valida na solu¢do corrente do VNS pelo tipo de
vizinhanca CHANGE para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (ndo atil) Dia 3 (nio atil)
Solugéo atual M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Vizinho CHANGE M1 Noite A2 Folga Manha/Tarde A1

valido

' A modificacdo foi feita no dia 1, alterando a area de alocacdo do médico M1 de Al para
A2.

J4 a Figura 4.5 apresenta um exemplo de movimento CHANGE invdlido, pois
torna a solucdo infactivel ao tentar alocar o turno da noite no dia anterior a uma alocagao

no turno da manha e tarde.

Figura 4.5: Exemplo de uma modificac¢do invdlida na solucdo corrente do VNS pelo tipo
de vizinhanca CHANGE para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (nao atil) Dia 3 (n3o util)
Solugéo atual M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Sl sEEs M1 | Noite Af Noite A1 Manha/Tarde A1
invalido

'A tentativa de modificacio foi feita no dia 2, porém é invilida, pois no dia 3 o médico
estd alocado nos turno da manha e tarde. Portanto, ndo pode ser alocado no turno da
noite no dia 2.

O processo de selecdo do vizinho considera todas as trocas vélidas entre todos os
médicos e dias do més. A ordem de execugdo é crescente por nimero de dias e nimero
identificador do médico. Caso exista mais de um vizinho com o menor custo associado,

entdo a sele¢do ocorre de forma aleatoria.
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4.3.2.2 Vizinhanca SWAP

Na vizinhanca SWAP, os vizinhos invertem a atribui¢ao de dois médicos de um dia
da solugdo corrente, desde que esta ndo torne a solugdo infactivel. A Figura 4.6 apresenta
um exemplo de vizinho para o escalonamento de dois médicos, considerando uma janela
de trés dias. A primeira e segunda linhas exibem as atribui¢des dos médicos M1 e M2 na
solucdo corrente e na terceira e quarta linhas sdo apresentadas como ficam as atribuicoes
apos a inversao.

Figura 4.6: Exemplo de uma modifica¢do na solucao corrente do VNS pelo tipo de vizi-
nhanga SWAP para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (ndo atil) Dia 3 (ndo util)

M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Solugéo atual

M2 Manha A1 Noite A1 Noite A1

o M1 Manha A1 Folga Manha/Tarde A1

Vizinho SWAP
valido

M2 Noite A1 Noite A1 Noite A1

' A modifica¢io foi feita no dia 1, invertendo as alocag¢des dos médicos M1 e M2.

J4 a Figura 4.7 apresenta um exemplo de movimento SWAP invdlido, pois torna
a solucdo infactivel ao tentar alocar o turno da noite no dia anterior a uma aloca¢io no

turno da manha e tarde.

Figura 4.7: Exemplo de uma modificacio invélida na solucdo corrente do VNS pelo tipo
de vizinhanga SWAP para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (ndo qtil) Dia 3 (ndo util)

M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Solugéo atual

M2 Manha A1 Noite A1 Noite A1

M1 Noite A1 Noite A1 Manhé&/Tarde A1
Vizinho SWAP
invalido

M2 Manha A1 Folga Noite A1

'A tentativa de modificagio foi feita no dia 2. A inversdo € invalida, pois no dia 3 o
médico M1 estd alocado nos turno da manha e da tarde, logo ndo pode ser alocado no
turno da noite.

O processo de selecdo do vizinho considera todas as trocas validas entre todos os

dias do més e um limite de 50 médicos escolhidos aleatoriamente. A ordem de execugdo
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¢ crescente por nimero de dias e nimero identificador dos médicos selecionados. Caso
exista mais de um vizinho com o menor custo associado, entdo a selecao ocorre de forma

aleatoria.

4.3.2.3 Vizinhanga 3-CHAIN

Na vizinhanca 3-CHAIN, os vizinhos invertem a atribui¢cdo de um dia entre trés
médicos da solugdo corrente, desde que esta ndo torne a solugdo infactivel. A Figura 4.8
apresenta um exemplo de vizinho para o escalonamento de trés médicos considerando
uma janela de trés dias. As trés primeiras linhas exibem as atribui¢des dos médicos M1,
M?2 e M3 na solucdo corrente e nas trés ultimas linhas sdo apresentadas como ficam as

atribui¢des apds a inversao.

Figura 4.8: Exemplo de uma modifica¢do na solucao corrente do VNS pelo tipo de vizi-
nhanga 3-CHAIN para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (ndo atil) Dia 3 (ndo util)

M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Solugéo atual M2 Manha A1 Noite A1 Noite A1

M3 Tarde A1 Manha/Tarde A1 Folga

M1 Noite A1 Folga Noite A1
Vizinho 3-CHAIN M2 | Manha Af Noite A1 Folga
valido

M3 Tarde A1 Manha/Tarde A1 Manhéa/Tarde A1

' A modificacdo foi feita no dia 3, onde o médico M 1 recebeu a alocagio do médico M?2;
o médico M2 recebeu do M3 e o médico M 3 recebeu a alocacdo do M 1.

Ja a Figura 4.9 apresenta um exemplo de movimento 3-CHAIN invalido, pois torna
a solucdo infactivel ao tentar alocar o turno da noite no dia anterior a uma alocacdo no
turno da manha e tarde.

Da mesma forma que na vizinhanga SWAP, o processo de sele¢do do vizinho con-
sidera todas as trocas vélidas entre todos os dias do més e um limite de 50 médicos es-
colhidos aleatoriamente. A ordem de execucdo é crescente por nimero de dias e nimero
identificador dos médicos selecionados. Caso exista mais de um vizinho com o menor

custo associado, entdo a sele¢ao ocorre de forma aleatoria.



40

Figura 4.9: Exemplo de uma modificac¢do invélida na solucao corrente do VNS pelo tipo
de vizinhanga 3-CHAIN para um escalonamento de 3 dias.

Médico | Dia 1 (util) Dia 2 (ndo util) Dia 3 (nao atil)
M1 Noite A1 Folga Manha/Tarde A1
Solugéo atual M2 Manha A1 Noite A1 Noite A1
M3 Tarde A1 Manha/Tarde A1 Folga
M1 Noite A1 Noite A1 Manha/Tarde A1
vizpho 3-CHAIN M2 | Manha A Manha/Tarde A1 | Noite A1
M3 Tarde A1 Folga Folga

'A tentativa de modificacdo foi feita no dia 2. A inversio € invalida, pois no dia 3 o
médico M1 esta alocado nos turno da manha e tarde, logo ndo pode ser alocado no turno
da noite.

4.3.3 Conclusoes sobre o Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto utiliza-se de uma soluc¢ao inicial ja factivel através do B&B
e a heuristica de VNS aborda os principais tipos de vizinhanca utilizados na literatura.

Para as vizinhangas SWAP e 3-CHAIN, o numero de médicos influencia signifi-
cativamente no tempo de execugdo devido ao nimero de combinagdes realizadas para as
inversdoes. A fim de evitar o consumo excessivo de tempo, foi limitada a avaliacdo em
50 médicos selecionados aleatoriamente. Foram realizados experimentos com um limite
maior de médicos, porém o nimero de combinacdes reduz a quantidade de iteracdes da
heuristica e a qualidade final ficou comprometida.

Em testes preliminares também foi conduzido o impacto do uso da fase de melho-
ramento da solucao inicial sobre a qualidade final do VNS. Na maioria dos experimentos
a qualidade das solucdes do VNS foi superior quando o custo inicial da solucdo ja havia
sido reduzido.

A implementagdo do algoritmo, contendo o B&Br, fase de melhoramento e heu-
ristica VNS, estd disponivel no site <https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.
git>.


https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git
https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git
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5 GERADOR DE INSTANCIAS

Nesta secdo serd detalhada a implementagao do gerador de instancias, as confi-
guracoes disponiveis e o formato do arquivo de entrada. Também serdo apresentados os
diferentes grupos de instancias gerados para os experimentos sobre o VNS proposto.

O gerador foi implementado na linguagem Java, considerando as caracteristicas
do problema aplicado ao HCPA. Os parametros de entrada refletem as informagdes que
podem variar més-a-més e sao detalhados na Secdo 5.1. O formato do arquivo de entrada,
que representa uma instancia, € definido e exemplificado na Sec@o 5.2. J4 as instancias

geradas para os testes sobre o VNS sdo apresentadas na Sec¢ado 5.3.

5.1 Parametros de Entrada

Os parametros de entrada do gerador de instancias representam informagdes que
tipicamente variam mensalmente no hospital. Abaixo sdo definidos todos os parametros

e como devem ser informados.

e Competéncia: o usudrio informa o més e ano para escalonamento. O escalona-
mento sempre ird ocorrer do primeiro até o ultimo dia do més.

e Feriados: o usudrio informa uma lista de dias da competéncia que serdo conside-
rados como feriados.

e Areas: o usudrio informa a quantidade de areas para escalonamento. A identifica-
¢do de cada drea € feita de forma sequencial de 1 at€ NV, sendo N o niimero de dreas
informada.

e Médicos: o usudrio informa a quantidade de médicos do hospital e qual o percen-

tual aplicado para cada um dos tipos de contrato listados abaixo:

e Contrato de tempo integral, onde o médico terd 200 horas mensais e um ideal
de 48 horas trabalhadas em dias ndo uteis.
e Contrato de tempo parcial: onde o médico terd 120 horas mensais e um ideal

de 24 horas trabalhadas em dias ndo uteis.

e Permissao nas areas: o usudrio informa o percentual de dreas que serdo permitidas
para todos os médicos e a probabilidade de um médico ter permissao nas demais

areas que sdo restritas. Se o parAmetro informado como 100%, todos os médicos
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terdo permissdo em todas as dreas do hospital. Caso contrdrio, as dreas restritas

serdo selecionadas aleatoriamente.

Areas nao preferenciais: o usudrio informa a probabilidade do médico ndo ter

preferéncia de ser alocado em uma area.

Auséncias: o usudrio informa a probabilidade do médico estar indisponivel em
algum dia/turno do més. A selecdo dos dias e turnos com auséncia € realizada

aleatoriamente para cada médico.

Alocacoes fixas: o usudrio informa a probabilidade do médico possuir uma aloca-
cdo fixa em um dia do més. A atribuicdo do turno e drea € aleatdria, obedecendo
as permissoes do médico e descartando dias em que esteja ausente. A selecdo do
dia em que haverd uma alocacdo fixa também ¢é realizada aleatoriamente para cada
médico.

Dia/Turno nao preferenciais: o usudrio informa a probabilidade do médico nédo
ter preferéncia em ser alocado em um dia/turno do més. A selecdo dos dias ndo pre-
ferencias € aleatdria, sendo descartados os dias em que o médico tem uma alocacdo

fixa ou auséncia.

Demanda por dia/turno/area: o usudrio informa a taxa de aproximagao com re-
lagdo ao limite superior de médicos demando por dia/turno/area (o). A demanda
minima e maxima de cada dia/turno/area (DSA) varia conforme esta taxa de apro-
ximagdo e se o dia € util ou ndo. Na Subse¢do 5.1.1 é detalhado como € realizado

célculo desta fungdo e seu significado.

5.1.1 Limite Superior de Médicos Demandado por Dia/Turno/Area

O limite superior de médicos alocados por dia/turno/area (limSupDS A) repre-

senta o maximo de médicos que um dia/turno/area pode ter como demanda minima de

modo que a instancia seja factivel. Isto €, que exista uma solucio que atenda a demanda

minima de todos os dias/turnos/areas da instancia, atendendo a restri¢ao 1.

A Equagdo 5.1 apresenta o célculo de limSupDS A, onde « representa a taxa de

aproximacdo com relacdo ao limite superior; noMed representa o nimero de médicos

disponiveis do hospital; noArea, a quantidade de areas do hospital e noTurno, a quan-

tidade de turnos validos no dia. Para dias tteis sdo considerados 3 turnos (Manh4, Tarde
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ou Noite) e para dias ndo tteis sdo considerados 2 turnos (Manha/Tarde ou Noite).

limSupDSA = (noMed/(noArea * noT'urno))) * « 5.1

Esse limite superior compara a quantidade de médicos disponiveis e a quantidade
de slots (turno/area) que terdao médicos alocados no mesmo dia. Por exemplo: em um
hospital que possui 4 dreas irdo existir 12 slots para alocacdo em um dia ttil (produto
entre o nimero de turnos do dia e o nimero de dreas do hospital). Se cada um desses slots
ter uma demanda minima de 2 médicos, a quantidade de médicos disponivel no hospital
deverd ser igual ou superior a 24. Caso contrario, ndo serd possivel atender a demanda
minima, uma vez que cada médico s6 pode ser alocado em um turno/drea do mesmo dia
conforme restri¢cdes H6 e H7.

Quanto maior a taxa de aproximacao do limite superior, maior € a quantidade de
solucgdes infactiveis que essa instancia ird possuir. Isso ocorre devido a pequena margem
para variacdo das alocac¢des dentro de um dia, ocasionando na infactibilidade da maioria

das combinacdes que seriam vélidas s6 observando os dados contratuais dos médicos.

5.2 Formato do Arquivo de Entrada

Uma instancia € representada através de um arquivo de entrada cujo formato é
similar ao utilizado na Segunda Competi¢dao Internacional de Escalonamento de Enfer-
meiras (INRC-II) (CESCHIA et al., 2015). A Figura 5.1 apresenta um exemplo de uma
instancia no formato de entrada utilizado pelo gerador. O arquivo é gerado em "TXT"e

deve possuir os seguidos dados:

e Uma linha com o ano, més, primeiro e tltimo dias do més (identificador MONTH);

e Uma linha com a quantidade de feriados, seguida por uma linha para cada dia con-
siderado como feriado (identificador HOLIDAYYS);

e Uma linha com a quantidade de areas, seguida por uma linha para cada érea, indi-

cando seu ID e descri¢do (identificador LOCATIONS);

e Uma linha com a quantidade de médicos, seguida por uma linha para cada médico,
indicando seu ID, nome, horas mensais, horas alocadas em dias ndo uteis € se tem
permissdo (1) ou ndo (0) em cada area do hospital (identificador PHYSICIANS);

e Uma linha com a quantidade de alocagdes fixas, seguida por uma linha para cada

alocacao fixa, indicando o ID do médico, dia, turno (1-manha, 2-tarde e 3-noite) e
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Figura 5.1: Exemplo de uma instancia no formato de entrada gerado

INICIO DO DOCUMENTO TXT FINAL DO DOCUMENTO TXT
MONTH = 2020 1 1 31 FIXED ASSIGNMENTS = 2
92421
HOLIDAYS = 1 8311
1
LOCKS = 1
LOCATIONS = 1 531

1 Locationl

NOT PREFERENCE PER LOCATION = 2
PHYSICIANS = 180 511
Physicianl 156 24 611
Physician2 200 48
Physician3 150 24 PENALTY PER ASSIGN = 2
Physiciand 200 48 186 31 11
10 31 3 1

Physician6 200 48

Physician7 200 48 REQUIREMENTS = 124

[ I SN S S S S

1
2
3
4
5 Physician5 200 48
6
7
8
9
1

Physician8 200 48 1 ; 1 1 g
Physician9 200 48 1 13102

@ Physicianl0 260 48 1

< CONTINUA >

ID da area (identificador FIXED ASSIGNMENTYS);

Uma linha com a quantidade de auséncias, seguida por uma linha para cada ausén-
cia, indicando o ID do médico, dia e turno (1-manhi, 2-tarde e 3-noite) (identifica-

dor LOCKY);

Uma linha com a quantidade de areas ndo preferenciais, seguida por uma linha para
cada drea ndo preferencial, indicando o ID do médico, ID da 4rea e peso associado

(identificador NOT PREFERENCE PER LOCATION);

Uma linha com a quantidade de aloca¢des ndo preferenciais, seguida por uma linha
para cada alocagdo ndo preferencial, indicando o ID do médico, dia, ID do turno e
peso associado (identificador PENALTY PER ASSIGN);

Uma linha com a quantidade de combinagdes entre dias, turnos e dreas, seguida por

uma linha para cada DSA, indicando o dia, o ID do turno, o ID da 4rea, o minimo e

méximo de médicos (identificador REQUIREMENTY);

5.3 Instancias Utilizadas nos Experimentos

Os experimentos conduzidos no Capitulo 6 comparam o comportamento da heu-

ristica proposta com o de um método exato. O principal foco da andlise estd sobre o

impacto da taxa de aproximacgdo do limSupDS A entre os diferentes métodos. Para esta

avaliacdo, foram fixados todos os demais parametros, com exce¢do da taxa de aproxima-
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Tabela 5.1: Pardmetros do gerador para as instancias utilizadas nos experimentos

Parametro Detalhamento

Competéncia Janeiro de 2020

Feriados Feriados nacionais

Areas Quantidade: 4

Médicos Quantidades: 50, 100, 150, 250, 500

Permissio nas areas
Areas nao preferenciais
Auséncias

Alocacdes fixas

Alocacdes ndo preferenciais
Taxa de aproximacao («)
do limSupDS A

80% dos médicos com contrato integral
20% dos médicos com contrato parcial
100% das areas sem restricao

30%

20% para grupo de Baixa Demanda
10% para grupo de Média Demanda
0% para grupo de Alta Demanda

0%

30%

10% para grupo de Baixa Demanda
45% para grupo de Média Demanda
90% para grupo de Alta Demanda

As instancias foram divididas em trés grupos: baixa, média e alta demanda. A

Tabela 5.1 apresenta os parametros utilizados. Para cada um dos grupos foram geradas

3 instancias com 50, 100, 150, 250 e 500 médicos, todas com 4 areas. Ao total foram

utilizadas 45 instancias, listadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Instincias geradas para os experimentos

Nome Grupo #Médicos #Areas #Instancias
I[_BD_050P_4L_ID1 até ID3 BD 050 4 3
I_BD_100P_4L_ID1 até ID3 BD 100 4 3
[_BD_150P_4L_ID1 até ID3 BD 150 4 3
[_BD_250P_4L_ID1 até ID3 BD 250 4 3
I_BD_500P_4L_ID1 até ID3 BD 500 4 3
I[_MD_050P_4L_ID1 at¢ ID3 ~ MD 050 4 3
I._MD_100P_4L_IDI1 at¢ ID3 ~ MD 100 4 3
I MD_150P_4L_ID1 at¢ ID3  MD 150 4 3
I MD_250P_4L_ID1 at¢ ID3 ~ MD 250 4 3
I_MD_500P_4L_IDI1 até ID3 ~ MD 500 4 3
I_AD_050P_4L_ID1 até ID3 AD 050 4 3
I_AD_100P_4L_IDI até ID3 AD 100 4 3
I_AD_150P_4L_ID1 até ID3 AD 150 4 3
I_AD_250P_4L_ID1 até ID3 AD 250 4 3
I_AD_500P_4L_ID1 até ID3 AD 500 4 3

O gerador implementado e todas as instancias utilizados neste trabalho estao dis-

poniveis no site <https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git>.


https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sao apresentados os experimentos conduzidos sobre os diferentes
grupos de instincias e algoritmos implementados. O principal objetivo foi identificar em
quais circunstancias a heuristica proposta é mais adequada quando comparado com um
método exato resolvido por um solver gratuito.

Foi escolhido o solver COIN Branch & Cut (CBC), pelo fato do HCPA buscar re-
duzir seus custos financeiros e, portanto, ndo ter a disponibilidade para comprar a licenca
de um solver. Para fins didaticos também sao apresentados os resultados utilizando-se o
solver CPLEX.

As proximas segdes sdo organizadas conforme a seguir. A Secdo 6.1 apresenta
as caracteristicas do ambiente de execu¢do e as configuracdes utilizadas. A Secdo 6.2
apresenta os experimentos conduzidos sobre a fase de construg¢do da solucao inicial. Na
Secdo 6.3 sao analisados os resultados entre 0 VNS e o CBC. E, por fim, na Secao 6.4 sdao

apresentados os resultados entre o VNS e o CPLEX.

6.1 Ambiente de Execucao e Configuracoes

Todos os experimentos foram realizados em um computador Intel Core 17, com
16GB de RAM e 2, 20GHz. Os testes realizados com VNS apresentados na Se¢do 6.3 e
com a Fase de Melhoramento na Secdo 6.2.2 correspondem a média de 10 execugdes por
instancia.

Tabela 6.1: Tempo limite de execucdo do VNS e do CBC em segundos

) Niimero de médicos da instancia
Método

050 100 150 250 500

VNS 60s 180s  180s  300s  300s
CBC 900s 1800s 1800s 3600s 3600s

O tempo limite de execucdo para o VNS e o CBC ¢ varidvel conforme o nimero
de médicos e pode ser consultado na Tabela 6.1. O nimero maximo de iteracdes sem
melhoria do custo da solugdo corrente utilizado no VNS € 10 vezes o nimero de médicos
da respectiva instancia.

A comparagdo de qualidade entre as solucdes geradas no experimentos apresen-
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tados nas proximas secdes € realizada por GAP (%) com relacdo ao lower bound (LB)
de cada instancia. O cédlculo do GAP ¢ apresentado em percentual e é apurado conforme
a Equacdo 6.1, onde “custoGerado” representa o custo da solu¢do em avaliacdo e “LB”
representa o lower bound da instancia, considerando o maior valor entre a execucao via o

solver CBC e o solver CPLEX.

GAP = (custoGerado — LB)/custoGerado (6.1)

Em todas as tabelas de resultados s@o apresentados: o nome da instancia (Instdn-
cia), o lower bound (LB), o custo, o GAP e o tempo de execucdo em segundos para cada
método. No caso do VNS também é demonstrado o desvio padrdo (Desvio). Para cada
grupo € apresentada uma linha com a média do GAP de todas as instancias desse grupo.
Além de uma média geral ao final da tabela.

Os resultados apurados em todos os métodos passaram por duas fases de valida-
cdo. A primeira fase consiste de um programa implementado a parte que calcula a fungao
objetivo e confere os valores apresentados para cada restri¢do.. A segunda fase € realizada
através da passagem da solucdo para o solver CBC, fazendo com que o solver apresente
o custo de cada restricdo, os quais sao comparados com os gerados na solugao.

Todos os resultados apresentados nos experimentos das préximas sec¢oes, assim
como os arquivos de solucao e algoritmos implementados estdao disponiveis no site <https:

//github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git>.

6.2 Analise sobre a Construciao da Solucao Inicial

Nesta secdo serdo apresentados os experimentos realizados sobre a fase de cons-
trucdo da solugdo inicial. Na Subse¢do 6.2.1 € avaliado o impacto na qualidade da solugao
inicial gerada pelo B&B7 com e sem o uso dos mecanismos de ordena¢do apresentados
na Subsecdo 4.2.1. Na Subsecdo 6.2.2 é comparada a qualidade entre a solugdo inicial
do B&B7 e da fase de melhoramento. Por fim, a Subsecdo 6.2.3 apresenta as conclusdes

sobre os experimentos conduzidos sobre a solugdo inicial.


https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git
https://github.com/taticm13/PRP-HCPA_202011.git
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6.2.1 Qualidade do B&B Truncado x Mecanismos de Ordenacao

O primeiro experimento tem por objetivo identificar o impacto sobre a qualidade

da solucdo inicial quando utilizados os mecanismos de ordenacdo no algoritmo de B&B .

Tabela 6.2: Resultados da soluc¢do inicial do B&B; com uso dos mecanismos de ordena-
cao (B&Bfo) e sem uso de tais mecanismos (B&Btc )

o) co
Instancia LB B&B; B&B;
Custo GAP Tempo  Custo GAP Tempo

I_BD_050P_4L_ID1 222400 222400  0,0% 0,0s 222400 0,0% 0,0s
I_BD_050P_41L_ID2 222400 222400  0,0% 0,0s 222400 0,0% 0,0s
I_BD_050P_41_ID3 222400 222400  0,0% 0,0s 222400  0,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID1 372320 429362 13,3% 0,0s 379995  2,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID2 372320 434750 14,4% 0,0s 379729  2,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID3 372541 431479 13,7% 0,0s 380058  2,0% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID1 594720 657263  9,5% 0,0s 602229 1,2% 0,0s
I_BD_150P_41_ID2 594720 667306 10,9% 0,0s 600785  1,0% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID3 594720 659142  9.8% 0,0s 603084  1,4% 0,0s
I_BD_250P_4L_ID1 894560 1089978 17,9% 0,0s 924809  3,3% 0,0s
I_BD_250P_41_ID2 894560 1087701 17,8% 0,0s 923111  3,1% 0,0s
I_BD_250P_41__ID3 894560 1063756 15,9% 0,0s 923167 3,1% 0,0s
I_BD_500P_4L_ID1 1849600 2089631 11,5% 0,0s 1887103  2,0% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID2 1849600 2121168 12,8% 0,0s 1888640 2,1% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID3 1849600 2121160 12,8% 0,0s 1888238  2,0% 0,1s
média BD 10,7% 1,7%
I_MD_050P_41_ID1 65680 131783 50,2% 0,0s 79520 17,4% 0,0s
I_MD_050P_41_ID2 65680 133563 50,8% 0,0s 76354  14,0% 0,0s
I_MD_050P_4L._ID3 65680 134466 51,2% 0,0s 74808 12,2% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID1 70974 349566 79,7% 0,0s 114194 37.8% 0,0s
I_MD_100P_41_ID2 70917 332376 78,7% 0,0s 112825 37,1% 0,0s
I_MD_100P_41._ID3 71025 344090 79.,4% 0,0s 107840 34,1% 0,0s
I_MD_150P_4L_ID1 191034 587560 67,5% 0,0s 259194 26,3% 0,0s
I_MD_150P_4L_ID2 190969 590602 67,7% 0,0s 246093 22,4% 0,0s
I_MD_150P_41._ID3 190925 592404 67,8% 0,0s 246054 22,4% 0,0s
I_MD_250P_41_ID1 262028 934005 71,9% 0,0s 357833 26,8% 0,0s
I_MD_250P_41_ID2 261960 946632 72,3% 0,0s 363181 27,9% 0,0s
I_MD_250P_4L_ID3 260971 946300 72,4% 0,0s 368635 29,2% 0,0s
I_MD_500P_4L_ID1 449455 1840110 75,6% 0,0s 661220 32,0% 0,1s
I_MD_500P_41._ID2 449240 1849581 75,7% 0,0s 670698 33,0% 0,1s
I_MD_500P_4L._ID3 449214 1856366 75,8% 0,0s 666438 32,6% 0,1s
média MD 69,1% 27,0%
I_AD_050P_4L_ID1 40155 214431 81,3% 0,0s 68943  41,8% 0,0s
I_AD_050P_4L._ID2 39949 214301 81,4% 0,0s 68798  41,9% 0,0s
I_AD_050P_41._ID3 39148 214485 81,7% 0,0s 67900 42,3% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID1 6171 406005 98,5% 0,0s 96138 93,6% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID2 5982 405851 98,5% 0,0s 102007 94,1% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID3 5993 406348 98,5% 0,0s 96604 93,8% 0,0s
I_AD_150P_4L._ID1 40115 643225 93,8% 0,0s 175324 77,1% 0,0s
I_AD_150P_4L._ID2 39802 642920 93,8% 0,0s 171848 76,8% 0,0s
I_AD_150P_4L._ID3 39556 643367 93,9% 0,0s 179470 78,0% 0,0s
I_AD_250P_4L_ID1 73370 1076936 93,2% 0,0s 300216 75,6% 0,1s
I_AD_250P_4L_ID2 72061 1077783  93,3% 0,0s 295445 75,6% 0,0s
I_AD_250P_41._ID3 72002 1077128  93,3% 0,0s 303382 76,3% 0,1s
I_AD_500P_4L_ID1 185883 2140614 91,3% 0,0s 623676 70,2% 0,1s
I_AD_500P_4L_ID2 185814 2140831 91,3% 0,0s 629648 70,5% 0,1s
I_AD_500P_4L._ID3 185922 2140606 91,3% 0,0s 635290 70,7% 0,2s
média AD 91,7% 71,9%
média de todos os grupos 57,2% 33,5%

10s tempos sdo apresentados em segundos.
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A Tabela 6.2 apresenta para cada instancia uma comparacao da qualidade e tempo
de execugdo entre 0 B&B7 sem o0 uso de mecanismos de ordenagio (B&B7) e com o
uso de tais mecanismos (B&Bgo).

Conforme demonstrado no gréfico da Figura 6.1, o GAP em todos os grupos de
instancias € menor quando utilizados os mecanismos de ordenacdo. O tempo de execugao
sofre um aumento com o uso da ordem, porém ndo ultrapassa 1 segundo de execugdo,
mesmo para as instancias maiores.

Figura 6.1: Comparagdo entre a média do GAP por grupo de instancias resolvidas pelo
B&Bt sem ordem e pelo B&B, com ordem

---B&Bt sem ordem ——B&Bt com ordem
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6.2.2 Qualidade do B&B Truncado x Fase de Melhoramento

O segundo experimento conduzido foi sobre o uso da fase de melhoramento e o
impacto dos mecanismos de ordenacdo na fase do B&B7 sobre a segunda fase da cons-
trucdo da solugdo inicial.

A Tabela 6.3 apresenta para cada instancia uma comparagdo da qualidade e tempo
de execugdo entre 0 B&B7 com ordenagdo (B&BSC) e a fase de melhoramento executada
sobre a solugdo gerada por esta versio do B&Br (FM sobre B&BSC).

A fase de melhoramento tem impacto gradativo conforme o aumento da taxa de
aproximacdo da instancia, conforme demonstrado no grafico da Figura 6.2. Para as ins-
tancias de baixa demanda, a reducio do custo € pequena, porém para as instancias de alta
demanda ha uma reducéo de, em média, 21, 9% no GAP. A melhor performance ¢ devida
ao menor nimero de solugdes factiveis que as instincias de alta demanda possuem. A
alta quantidade de solugdes infactiveis dificulta a selecdo de uma boa solugao inicial no

B&B7, que passa a utilizar o ordenamento para viabilizar uma solugao factivel.
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Figura 6.2: Comparagdo entre a média do GAP por grupo de instancias resolvidas pelo
B&B7 com ordem e pela Fase de Melhoramento

---B&Bt com ordem ——FM
80,0%
71,9%.-
1"

60,0% _et
- 50,2%

40,0%

20,0%

0,0% 1,3%
BD MD AD

Ja a Tabela 6.4 apresenta para cada instdncia uma comparacdo da qualidade e
tempo de execugdo entre a fase de melhoramento considerando as duas versdes do B&B:
sem o uso de ordem (FM sobre B&B%:O) e com o uso de ordem (FM sobre B&Bgo).

Entretanto, mesmo com o uso da fase de melhoramento, o GAP da solucao inicial
construida com o B&B7? nio é reduzido ao mesmo GAP daquelas que passaram pelo
ordenamento. O grafico da Figura 6.3 apresenta a média do GAP entre a fase de melho-
ramento para cada grupo de instancia com e sem os mecanismos de ordenagdo. Além de
apresentar piores resultados, o tempo de processamento da fase de melhoramento sem a

ordenacdo também aumenta significativamente.

Figura 6.3: Comparacdo entre a média do GAP por grupo de instincias resolvidas pela
Fase de Melhoramento com e sem os mecanismos de ordenacio no B&Bp
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Tabela 6.3: Resultados da solugio inicial do B&BY© e ap6s fase de melhoramento (FM)

co co
Instancia LB B&B; FM sobre B&B;
Custo GAP  Tempo Custo GAP  Tempo

I_BD_050P_4L_ID1 222400 222400  0,0% 0,0s  222400,0 0,0% 0,0s
1_BD_050P_4L_ID2 222400 222400  0,0% 0,0s  222400,0 0,0% 0,0s
1_BD_050P_4L_ID3 222400 222400  0,0% 0,0s  222400,0 0,0% 0,0s
1. BD_100P_4L_ID1 372320 379995  2,0% 0,0s 3799950  2,0% 0,0s
1_BD_100P_4L_ID2 372320 379729  2,0% 0,0s 3797290  2,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID3 372541 380058  2,0% 0,0s  380058,0 2,0% 0,0s
1. BD_150P_4L_ID1 594720 602229  1,2% 0,0s  602229,0 1,2% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID2 594720 600785  1,0% 0,0s 6007850 1,0% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID3 594720 603084  1,4% 0,0s  603084,0 1,4% 0,0s
I BD_250P_4L_ID1 894560 924809  3,3% 0,0s  914579,6  2,2% 0,1s
1_BD_250P_4L_ID2 894560 923111  3,1% 0,0s  913328,5 2,1% 0,1s
1_BD_250P_4L_ID3 894560 923167 3,1% 0,0s 9139138 2,1% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID1 1849600 1887103  2,0% 0,1s 1875221,5 1,4% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID2 1849600 1888640  2,1% 0,1s 1876341,8 1,4% 0,1s
1_BD_500P_4L_ID3 1849600 1888238  2,0% 0,1s 18732472 1,3% 0,2s
média BD 1,7% 1,3%

I_MD_050P_4L_IDI 65680 79520 17,4% 0,0s 77410,0 15,2% 0,0s
1_MD_050P_4L_ID2 65680 76354 14,0% 0,0s 744320 11,8% 0,0s
I_MD_050P_4L_ID3 65680 74808 12,2% 0,0s 73729,0 10,9% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID1 70974 114194 37.8% 0,0s 93383,2 24,0% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID2 70917 112825 37,1% 0,0s 95855,7 26,0% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID3 71025 107840 34,1% 0,0s 90868,8 21,8% 0,0s
I_MD_150P_4L_IDI 191034 259194 26,3% 0,0s  230514,6 17,1% 0,1s
I_MD_150P_4L_ID2 190969 246093 22,4% 0,0s  218864,6 12,7% 0,1s
I_MD_150P_4L_ID3 190925 246054 22,4% 0,0s 2187792 12,7% 0,1s
I_MD_250P_4L_IDI 262028 357833  26,8% 0,0s  314683,6 16,7% 0,1s
I_MD_250P_41._ID2 261960 363181 27,9% 0,0s  316503,3 17.2% 0,2s
I_MD_250P_4L_ID3 260971 368635 29,2% 0,0s  321049,8 18,7% 0,2s
I_MD_500P_4L_ID1 449455 661220 32,0% 0,1s 5544604 18,9% 0,7s
I_MD_500P_4L_ID2 449240 670098 33,0% 0,1s 5499824 18,3% 0,8s
I_MD_500P_4L_ID3 449214 666438 32,6% 0,1s  556509,1 19,3% 0,7s
média MD 27,0% 17,4%

I_AD_050P_4L_ID1 40155 68943 41,8% 0,0s 54002,8 25,6% 0,0s
I_AD_050P_4L_ID2 39949 68798  41,9% 0,0s 56921,2  29,8% 0,0s
I_AD_050P_41_ID3 39148 67900 42,3% 0,0s 554532 29,4% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID1 6171 96138 93,6% 0,0s 30116,0  79,5% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID2 5982 102007 94,1% 0,0s 33651,6  82,2% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID3 5993 96604 93,8% 0,0s 32558,7 81,6% 0,0s
I_AD_150P_4L_ID1 40115 175324 77,1% 0,0s 80965,9 50,5% 0,1s
I_AD_150P_4L_ID2 39802 171848 76,8% 0,0s 76751,2  48,1% 0,1s
I_AD_150P_41_ID3 39556 179470 78,0% 0,0s 80318,2 50,8% 0,1s
I_AD_250P_4L_ID1 73370 300216  75,6% 0,1s  139671,1 47,5% 0,3s
I_AD_250P_4L_ID2 72061 295445 75,6% 0,0s  142117,0 49,3% 0,3s
I_AD_250P_41_ID3 72002 303382 76,3% 0,1s  137361,6 47,6% 0,3s
I_AD_500P_4L_ID1 185883 623676 70,2% 0,1s  337858,8 45,0% 1,1s
I_AD_500P_4L_ID2 185814 629648 70,5% 0,1s  334305,2 44,4% 1,1s
I_AD_500P_4L_ID3 185922 635290 70,7% 0,2s  319371,8 41,8% 1,2s
média AD 71,9% 50,2%

média de todos os grupos 33,5% 23,0%

10s tempos sio apresentados em segundos.

20s valores de custo e tempo das solucdes de FM sobre B&B%O correspondem a média de 10 execugdes.
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Tabela 6.4: Resultados da solugio inicial ap6s fase de melhoramento (FM) com B&B?©

e com B&B{?)
L FM sobre B&B;© FM sobre B&BS©
Instincia LB
Custo GAP Tempo Custo GAP Tempo

I_BD_050P_4L_ID1 222400  222400,0  0,0% 0,0s  222400,0  0,0% 0,0s
I_BD_050P_4L_ID2 222400  222400,0 0,0% 0,0s  222400,0 0,0% 0,0s
I_BD_050P_4L_ID3 222400  222400,0  0,0% 0,0s  222400,0 0,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID1 372320  429362,0 13,3% 0,0s 3799950  2,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID2 372320  434750,0 14,4% 0,0s  379729,0 2,0% 0,0s
I_BD_100P_4L_ID3 372541  431479,0 13,7% 0,0s  380058,0 2,0% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID1 594720  657263,0  9,5% 0,0s  602229,0 1,2% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID2 594720  667306,0 10,9% 0,0s 6007850 1,0% 0,0s
I_BD_150P_4L_ID3 594720 6591420  9.8% 0,0s  603084,0 1,4% 0,0s
I_BD_250P_4L_ID1 894560 9138904  2,1% 0,3s 9145796  2,2% 0,1s
I_BD_250P_4L_ID2 894560 9106179 1,8% 0,3s 9133285 2,1% 0,1s
I_BD_250P_4L_ID3 894560  909391,5 1,6% 0,2s 9139138 2,1% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID1 1849600 18731828 1,3% 0,7s 1875221,5 1,4% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID2 1849600 1879176,7 1,6% 0,7s 1876341,8 1,4% 0,1s
I_BD_500P_4L_ID3 1849600 1879701,6  1,6% 0,7s 18732472 1,3% 0,2s
média BD 5,4% 1,3%
I_MD_050P_4L_ID1 65680  117341,8 44,0% 0,0s 77410,0 152% 0,0s
I_MD_050P_4L_ID2 65680  118900,7 44,8% 0,0s 744320 11,8% 0,0s
I_MD_050P_41._ID3 65680 1188624 44,7% 0,0s 73729,0 10,9% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID1 70974  116742,2  39,2% 0,1s 93383,2 24,0% 0,0s
I_MD_100P_4L_ID2 70917  116451,2 39,1% 0,1s 95855,7 26,0% 0,0s
I_MD_100P_41._ID3 71025 1162349 38,9% 0,1s 90868,8 21,8% 0,0s
I_MD_150P_4L_ID1 191034  237757,7 19,7% 0,3s  230514,6 17,1% 0,1s
I_MD_150P_41._ID2 190969 2425534 21,3% 0,3s  218864,6 12,7% 0,1s
I_MD_150P_41._ID3 190925  237918,5 19,8% 03s  218779,2 12,7% 0,1s
I_MD_250P_4L_ID1 262028  357318,5 26,7% 0,9s  314683,6 16,7% 0,1s
I_MD_250P_41._ID2 261960  352117,5 25,6% 09s 3165033 17.2% 0,2s
I_MD_250P_41._ID3 260971  356939,1 26,9% 09s  321049,8 18,7% 0,2s
I_MD_500P_4L_ID1 449455  658450,2 31,7% 39s 5544604 18,9% 0,7s
I_MD_500P_4L._ID2 449240  656956,5 31,6% 3,7 5499824 18,3% 0,8s
I_MD_500P_41._ID3 449214  665706,2 32,5% 3,7 556509,1 19,3% 0,7s
média MD 32,4% 17,4%
I_AD_050P_4L._ID1 40155 99524,2  59,7% 0,0s 54002,8 25,6% 0,0s
I_AD_050P_4L._ID2 39949 99556,2  59,9% 0,0s 56921,2  29,8% 0,0s
I_AD_050P_4L_ID3 39148 99481,2  60,6% 0,0s 55453,2  29,4% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID1 6171 143779,3  95,7% 0,2s 30116,0  79,5% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID2 5982  142344,8 95,8% 0,2s 33651,6 82,2% 0,0s
I_AD_100P_4L_ID3 5993 1441324  95,8% 0,2s 32558,7 81,6% 0,0s
I_AD_150P_4L._ID1 40115 2353544 83,0% 0,5s 80965,9 50,5% 0,1s
I_AD_150P_4L_ID2 39802 2327034 82,9% 0,5s 76751,2 48,1% 0,1s
I_AD_150P_4L_ID3 39556 2310514 82,9% 0,5s 80318,2 50,8% 0,1s
I_AD_250P_4L._ID1 73370  392887,8 81,3% 14s  139671,1 47.5% 0,3s
I_AD_250P_41._ID2 72061  389084,0 81,5% 14s  142117,0 49,3% 0,3s
I_AD_250P_4L._ID3 72002  387493,1 81,4% 1,3s  137361,6 47,6% 0,3s
I_AD_500P_4L._ID1 185883  768094,6 75,8% 5,58 337858,8 45,0% 1,1s
I_AD_500P_41._ID2 185814  767144,7 75,8% 5.3s 3343052 444% 1,1s
I_AD_500P_4L._ID3 185922  770922,5 75,9% 5,3s  319371,8 41,8% 1,2s
média AD 79,2% 50,2%

média de todos os grupos 39,0% 23,0%

'Os tempos sdo apresentados em segundos.

20s valores de custo e tempo correspondem & média de 10 execucdes.
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6.2.3 Conclusoes sobre a Construcao da Soluc¢ao Inicial

Conforme testes preliminares sobre o VNS proposto, quanto melhor a qualidade
da solucdo inicial, menor o custo associado ao final do processamento da heuristica. Com
base dos resultados apresentados nas subsecdes anteriores foi possivel definir qual a me-
lhor combinacdo dos algoritmos propostos fornece a melhor solucao inicial.

Essa decisado esta refletida no detalhamento da Secdo 4.2 e nos testes conduzidos
na comparacdo entre o VNS e CBC da préxima se¢do, os quais utilizam a versdo do

B&B1 com uso dos mecanismos de ordenacdo seguida da fase de melhoramento.

6.3 Analise sobre VNS e CBC

Nesta se¢dao sdo comparados os resultados do VNS e do CBC para cada um dos
grupos de instancias gerados. A Tabela 6.5 apresenta para cada instancia uma comparagao
da qualidade e tempo de execucdo entre 0 CBC e o VNS.

Embora o nimero de médicos da instancia influencie na quantidade de iteracdes
que cada método precisa executar, a maior diferenca de custo entre 0 VNS e o CBC se
d4 pela demanda da instancia. Nas instancias de baixa demanda, a diferenca de qualidade
entre 0 VNS e o CBC ¢ insignificante. Porém nas instancias de média e alta demanda,
a qualidade das solu¢des do VNS aumenta gradativamente com relacdo a taxa de aproxi-

macao do limSupDS A, conforme apresentado no grafico da Figura 6.4.

Figura 6.4: Comparacdo entre a média do GAP por grupo de instancias resolvidas pelo
CBC e VNS
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Tabela 6.5: Resultados CBC e VNS

.. CBC VNS
Instancia LB
Custo GAP Tempo Custo Desvio GAP Tempo

1_BD_050P_4L_IDI 222400 222400 0,0% 2,0s 222400,0 0,0 0,0% 60,0s
1_BD_050P_4L_ID2 222400 222400 0,0% 1,0s 222400,0 0,0 0,0% 60,0s
1_BD_050P_4L_ID3 222400 222400 0,0% 1,0s 222400,0 0,0 0,0% 60,0s
I_BD_100P_4L_IDI 372320 372560 0,1% 1795,0s 372707,8 357  0,1% 180,0s
I_BD_100P_4L_ID2 372320 372561 0,1% 1794,0s 3726927 322 0,1% 180,0s
I_BD_100P_4L_ID3 372541 372563 0,0% 1794,0s 372694,8 40,5 0,0% 180,0s
I_BD_150P_4L_IDI 594720 594964 0,0% 1798,0s 595311,9 81,8 0,1% 180,0s
I_BD_150P_4L_ID2 594720 594973 0,0% 1796,0s 595333,9 688 0,1% 180,0s
1_BD_150P_4L_ID3 594720 594965 0,0% 1797,0s 595316,8 96,8 0,1% 180,0s
I_BD_250P_4L_IDI 894560 898303 0,4% 3568,0s 896634,8 200,9 0,2% 300,0s
1_BD_250P_4L_ID2 894560 896571 0,2% 3588,0s 896537,8 140,3 0,2% 300,0s
1_BD_250P_4L_ID3 894560 895456 0,1% 3577,0s 896614,0 261,3 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID1 1849600 1853610 0,2% 3548,0s 18539529 258,3 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID2 1849600 1858998 0,5% 3519,0s 1853846,9 258,1 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID3 1849600 1857871 0,4% 3493,0s 1853996,6 288,2  0,2% 300,0s
média BD 0,1% 0,1%

I_MD_050P_41L._ID1 65680 65692 0,0% 897,0s 66098,8 77,1 0,6% 60,0s
I_MD_050P_4L_ID2 65680 65685 0,0% 899,0s 65905,0 578 0,3% 60,0s
I_MD_050P_4L_ID3 65680 65686 0,0% 898,0s 66048,9 84,6 0,6% 60,0s
I_MD_100P_4L_IDI1 70974 78299 9,4% 1785,0s 71972,3 127,5 1,4% 180,0s
I_MD_100P_4L_ID2 70917 79132 10,4% 1775,0s 72101,6 112,8 1,6% 180,0s
I_MD_100P_4L_ID3 71025 80582 11,9% 1782,0s 72116,8 132,4 1,5% 180,0s
I_MD_150P_41L._IDl1 191034 200536 47% 1782,0s 192728,7 121,77  0,9% 180,0s
I_MD_150P_4L_ID2 190969 198135 3,6% 1771,0s 192837,5 102,5 1,0% 180,0s
I_MD_150P_4L_ID3 190925 200404 4,7%  1795,0s 192876,4 147,6 1,0% 180,0s
I_MD_250P_41._IDl1 262028 272405 3,8% 3543,0s 265537,6 272,8 1,3% 300,0s
I_MD_250P_4L_ID2 261960 276049 5,1% 3583,0s 265254,0 217,6 1,2% 300,0s
I_MD_250P_41,_ID3 260971 279505 6,6% 3527,0s 265430,1 305,5 1,7% 300,0s
I_MD_500P_4L_ID1 449455 512816 12,4% 3459,0s  460309,9 431,7 2,4% 300,0s
I_MD_500P_4L_ID2 449240 566393 20,7% 3414,0s  459875,1 496,1 2,3% 300,0s
I_MD_500P_4L_ID3 449214 564054  20,4% 3291,0s  460323,3 403,6 2,4% 300,0s
média MD 7,6% 1,4%

I_AD_050P_4L_IDI 40155 NE 100,0% 900,0s 41854,2 2424 4,1% 60,0s
I_AD_050P_4L_ID2 39949 NE 100,0% 900,0s 42010,0 360,5 4,9% 60,0s
1_AD_050P_4L_ID3 39148 NE 100,0% 900,0s 41845,1 1092  6,4% 60,0s
I_AD_100P_4L_IDI 6171 36094 82,9% 1753,0s 13449,3 214,5 54,1% 180,0s
I_AD_100P_4L_ID2 5982 40157 85,1% 1733,0s 13584,6 415,6 56,0% 180,0s
1_AD_100P_4L_ID3 5993 42817 86,0% 1816,0s 13701,4 416,8 56,3% 180,0s
I_AD_150P_4L_IDI 40115 80745 50,3% 1768,0s 46948,1 505,3 14,6% 180,0s
I_AD_150P_4L_ID2 39802 76552  48,0% 1579,0s 46816,6 457,1 15,0% 180,0s
I_AD_150P_4L_ID3 39556 79875 50,5% 1620,0s 47220,7 3994  16,2% 180,0s
I_AD_250P_4L _IDI 73370 133031 44.8%  3404,0s 84377,2 4412 13,0% 300,0s
I_AD_250P_41._ID2 72061 NE 100,0% 3600,0s 83954,7 359,9 14,2% 300,0s
1_AD_250P_4L_ID3 72002 NE 100,0% 3600,0s 83999,2 548,8 14,3% 300,0s
I_AD_500P_4L_IDI 185883 NE 100,0% 3600,0s 212033,0 4042 12,3% 300,0s
I_AD_500P_4L_ID2 185814 NE 100,0% 3600,0s 211230,1 974,3 12,0% 300,0s
1_AD_500P_4L_ID3 185922 NE 100,0% 3600,0s 211148,9 554,0 11,9% 300,0s
média AD 83,2% 20,4%

média todos grupos 30,3% 7,3%

! NE indica que nio foi encontrada solugio factivel dentro do tempo limite.

30s valores de custo e tempo do VNS correspondem 2 média de 10 execugdes.

20s tempos sdo apresentados em segundos.
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Com base nos resultados apresentados, o uso da heuristica proposta garante me-
lhores resultados para instincias com alta taxa de aproximacgao do limSupDSA. Para
instancias com menor taxa de aproximacao, os resultados apresentados pelo solver sdao
equiparaveis aos do VNS. Entretanto, o método exato ndo garante a solu¢do 6tima e de-
manda um tempo de execucao superior ao da heuristica.

Sugere-se que o uso de um método exato ou da heuristica observe duas varidveis
durante o escalonamento: o tempo de execucdo e a demanda da instancia. Se ha disponi-
bilidade para uma execucdo com um ou mais dias de duracdo e a taxa de aproximacao é
baixa, € recomendado executar o método exato. Porém, se necessdria uma solugao de boa
qualidade em poucos minutos ou, se a instancia € muito restrita, recomendé-se o uso da

heuristica.

6.4 Analise sobre VNS e CPLEX

Nesta secao sdo comparados os resultados do VNS e do CPLEX para cada um dos
grupos de instancias para fins diddticos. A Tabela 6.6 apresenta para cada instancia uma
comparacao da qualidade e tempo de execugdo entre o CPLEX e o VNS.

O CPLEX apresentou, em média, melhores resultados que o CBC, fornecendo
solucdes de menor custo inclusive para as instancias de média demanda. Entretanto, para
as instincias de alta demanda, o VNS ganha vantagem pelo menor GAP e tempo de

execucdo, conforme apresentado no grafico da Figura 6.5.

Figura 6.5: Comparacdo entre a média do GAP por grupo de instancias resolvidas pelo
CPLEX e VNS
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Pelas instancias reais do HCPA que foram avaliadas, estas se caracterizam como
alta demanda. Portanto, mesmo com a possibilidade de compra da licenca do CPLEX,

ainda seria recomendado o uso do VNS proposto.
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Tabela 6.6: Resultados CPLEX e VNS

.. CPLEX VNS
Instancia LB
Custo GAP  Tempo Custo Desvio GAP Tempo

1_BD_050P_4L_IDI 222400 222400  0,0% 1,0s  222400,0 0,0 0,0% 60,0s
1_BD_050P_4L_ID2 222400 222400  0,0% 1,0s  222400,0 0,0 0,0% 60,0s
1_BD_050P_4L_ID3 222400 222400  0,0% 1,0s  222400,0 0,0 0,0% 60,0s
1_BD_100P_4L_IDI 372320 372563 0,1% 1818,0s  372707.,8 357  0,1% 180,0s
I_BD_100P_4L_ID2 372320 372562  0,1% 1913,0s  372692,7 322 0,1% 180,0s
I_BD_100P_4L_ID3 372541 372565 0,0% 1801,0s  372694,8 40,5 0,0% 180,0s
1_BD_150P_4L_IDI 594720 594963 0,0% 1811,08  595311,9 81,8 0,1% 180,0s
I_BD_150P_4L_ID2 594720 594968  0,0% 1913,0s  595333,9 688 0,1% 180,0s
1_BD_150P_4L_ID3 594720 594963 0,0% 1848,0s  595316,8 96,8 0,1% 180,0s
1_BD_250P_4L_IDI 894560 895280 0,1% 3667,0s  896634,8 200,9 0,2% 300,0s
1_BD_250P_4L_ID2 894560 895281 0,1% 3636,0s  896537,8 140,3 0,2% 300,0s
1_BD_250P_4L_ID3 894560 895280 0,1% 3631,0s 896614,0 261,3 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID1 1849600 1850560  0,1% 3637,0s 18539529 258,3 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID2 1849600 1850560 0,1% 3636,0s 1853846,9 258,1 0,2% 300,0s
I_BD_500P_4L_ID3 1849600 1850560  0,1% 3609,0s 1853996,6 288,2  0,2% 300,0s
média BD 0,0% 0,1%

I_MD_050P_41L._ID1 65680 65680  0,0% 96,0s 66098,8 77,1 0,6% 60,0s
1_MD_050P_4L_ID2 65680 65680  0,0% 127,0s 65905,0 57,8  0,3% 60,0s
I_MD_050P_4L_ID3 65680 65684  0,0% 898,0s 66048,9 84,6 0,6% 60,0s
I_MD_100P_4L_IDI1 70974 71362  0,5% 1810,0s 71972,3 127,5 1,4% 180,0s
I_MD_100P_4L_ID2 70917 71366  0,6% 1805,0s 72101,6 112,8 1,6% 180,0s
I_MD_100P_4L_ID3 71025 71361 0,5% 1802,0s 72116,8 132,4 1,5% 180,0s
I_MD_150P_41L._IDl1 191034 191528  0,3% 1803,0s 192728,7 121, 7 0,9% 180,0s
I_MD_150P_4L_ID2 190969 191533 0,3% 1801,0s 192837,5 102,5 1,0% 180,0s
I_MD_150P_4L_ID3 190925 191532 0,3% 1802,0s 192876.,4 147,6 1,0% 180,0s
I_MD_250P_41._IDl1 262028 262905 0,3% 3604,0s  265537,6 272,8 1,3% 300,0s
I_MD_250P_4L_ID2 261960 262887 0,4% 3603,0s  265254,0 217,6 1,2% 300,0s
I_MD_250P_41,_ID3 260971 262893 0,7% 3607,0s  265430,1 305,5 1,7% 300,0s
I_MD_500P_41L._ID1 449455 453583 0,9% 3611,0s  460309,9 431,77 2,4% 300,0s
I_MD_500P_4L_ID2 449240 454213 1,1% 3611,0s  459875,1 496,1 2,3% 300,0s
I_MD_500P_4L_ID3 449214 458991 2,1% 3607,0s  460323,3 403,6 2,4% 300,0s
média MD 0,5% 1,4%

1_AD_050P_4L_ID1 40155 40157  0,0%  900,0s 41854,2 2424 4,1% 60,0s
I_AD_050P_4L_ID2 39949 41513 3,8%  900,0s 42010,0 360,5 4,9% 60,0s
1_AD_050P_4L_ID3 39148 59750 34,5%  900,0s 41845,1 109,2  6,4% 60,0s
1_AD_100P_4L_ID1 6171 6174  0,0% 1800,0s 13449,3 214,5 54,1% 180,0s
I_AD_100P_4L_ID2 5982 6229  4,0% 1800,0s 13584,6 415,6 56,0% 180,0s
1_AD_100P_4L_ID3 5993 6190  32% 1800,0s 13701,4 416,8 56,3% 180,0s
1_AD_150P_4L_ID1 40115 224545 82,1% 1800,0s 469481 505,3 14,6% 180,0s
I_AD_150P_4L_ID2 39802 137371  71,0% 1800,0s 46816,6 457,1 15,0% 180,0s
1_AD_150P_4L_ID3 39556 132449 70,1% 1800,0s 47220,7 3994  16,2% 180,0s
1_AD_250P_4L_ID1 73370 88655 17,2% 3600,0s 84377,2 4412 13,0% 300,0s
I_AD_250P_41._ID2 72061 277851 74,1% 3606,0s 83954,7 3599 14.2% 300,0s
1_AD_250P_4L_ID3 72002 245004 70,6% 3602,0s 83999,2 548,8 14,3% 300,0s
1_AD_500P_4L_ID1 185883 346988 46,4% 3600,0s  212033,0 4042 12,3% 300,0s
I_AD_500P_4L_ID2 185814 329537 43,6% 3611,0s  211230,1 974,3 12,0% 300,0s
1_AD_500P_4L_ID3 185922 560906 66,9% 3603,0s 2111489 554,0 11,9% 300,0s
média AD 39,2% 20,4%

média todos grupos 13,3% 7,3%

! NE indica que nio foi encontrada solugio factivel dentro do tempo limite.

20s tempos sdo apresentados em segundos.

30s valores de custo e tempo do VNS correspondem 2 média de 10 execugdes.
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7 CONCLUSOES

Algoritmos que automatizem o processo de escalonamento de médicos tém sido
cada vez mais aplicados em situagOes praticas dos hospitais ao redor do mundo. Este
trabalho teve por objetivo fornecer uma solucao heuristica para o problema de escalona-
mento de médico aplicado ao HCPA. As principais contribui¢des sdo: (i) a implementacao
e distribuicao de um gerador de instancias, (ii) o estudo sobre outra variante das restricoes
do HCPA, (iii) o desenvolvimento de uma heuristica VNS e (iv) a comparagdo entre o
VNS proposto e um método exato para diferentes tipos de instancias.

O gerador de instincias considera caracteristicas que variam mensalmente no
HCPA, permitindo ao usudrio determinar alocacdes fixas, auséncias, nimero de médi-
cos, entre outros parametros. Todas as instancias foram geradas no mesmo formato de
entrada, sendo similar ao utilizado no INRC-II (CESCHIA et al., 2015).

O VNS proposto usa trés vizinhangas e utiliza estruturas de dados que agilizam
o cdlculo da funcdo objetivo. Sua solugdo inicial é construida em duas fases a fim de
garantir uma solucdo factivel e de boa qualidade através de um B&B truncado, seguido
por uma fase de melhoramento.

Os experimentos avaliaram o impacto na qualidade da melhor solu¢do encontrada
entre 0 VNS proposto e um método exato com execugdo via o solver gratuito CBC. A
andlise foi conduzida sobre o impacto de cada método para trés diferentes grupos de
instancias que se distinguem pela taxa de aproximacdo do limite superior de médicos
demandado por dia/turno/area (limSupDSA). A qualidade das solu¢des via VNS foi su-
perior ao do CBC nas instancias com maior taxa de aproximagdo do limSupDS A (média
e alta demanda). Enquanto as instincias de baixa demanda apresentaram resultados sem

diferenca significativa entre os dois métodos.
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