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Resumo

O Problema de Localizacédo de Facilidades (Facility Location Problem - FLP) é um dos
temas classicos na Pesquisa Operacional e se propde a definir os melhores pontos de
instalagao de p facilidades para que n demandas sejam atendidas. O modelo visa minimizar
custos ou maximizar algum beneficio sob determinadas restricbes (de capacidade, tempo,
equipe etc). Uma de suas versodes, o Problema de Maxima Cobertura (Maximal Covering
Location Problem - MCLP), tem o objetivo de cobrir a maior demanda possivel dentro
de um limite preestabelecido (de tempo ou distancia). Neste trabalho, o problema do tipo
MCLP foi aplicado a realidade do Servico de Atendimento Mével de Urgéncia da cidade
de Belo Horizonte, Minas Gerais, SAMU-BH, com o objetivo de maximizar a cobertura dos
chamados atendidos dentro de um tempo de resposta de até oito minutos para as unidades
de suporte basico (USBs) e de até dez minutos para as unidades de suporte avancado
(USAs). Foram coletados dados dos prontuarios referentes as ocorréncias de Maio/2016
a Abril/2017, totalizando 29.048 registros. Os dados foram utilizados para a criagcao de
instancias do problema baseadas no comportamento dos chamados e representam a
realidade do estudo de caso. Foi desenvolvido um modelo de programacéo linear inteira,
adaptado de um modelo da literatura, e mapeados 427 nés de demanda e 1.527 nés
candidatos a instalagao de facilidades. Os tempos de resposta entre os nés foram calculados
pelo aplicativo GoogleMaps Direction API. O modelo foi implementado em IBM ILOG
CPLEX® 12.7.1, em tempos computacionais satisfatorios. Foram construidos trés cenarios
para localizagao das 26 ambulancias disponiveis. Considerou-se o remanejamento entre as
bases existentes, a localizagdo étima em novos pontos mapeados e as taxas de ocupacao
para cada tipo de ambulancia conforme niveis de confianca predefinidos. Os resultados
foram comparados com o cenario real de localizagao das bases, vigente em 2017. Houve um
aumento de 9% a 25% na taxa de cobertura, que variou conforme parametros estabelecidos,
e chegou a cobertura de 100% dos chamados com empenho de USBs. Novos cenarios
também foram testados, com a aquisicao de ambulancias conforme planejamento para o
triénio 2018-2020. O resultado apresentou uma cobertura das ocorréncias com o empenho
de unidades avancadas 36% maior que a atual. No caso das unidades basicas, o tempo
de resposta desejado foi reduzido para 6 minutos e a cobertura aumentou em 20%. Uma
abordagem multiobjetivo foi apresentada, utilizando o método da Soma Ponderada, a
posteriori, com 0s objetivos de aumentar a cobertura total e reduzir o numero de bases
instaladas. Foram encontradas 25 solugdes Pareto-Otimas, sendo alternativas para a tomada
de decisao gerencial.

Palavras-chave: Localizagédo de Facilidades. Problema de Maxima Cobertura. Sistemas In-
teligentes. Programacao Linear Inteira. Otimizagdo mono-objetivo. Otimizagao multiobjetivo.
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Abstract

Facility Location Problem (FLP) is one of the classic topics in Operational Research. It
proposes to define the best installation points of p facilities with the view to minimize costs
or maximize the benefit of serving demands, under some conditions. One of its versions,
the Maximum Coverage Location Problem (MCLP), aims to cover the greatest number of
possible demands within a pre-established limit (time or distance). In this work, the MCLP
was applied to the reality of the ambulance emergency service in the Belo Horizonte city,
state of Minas Gerais, Brazil, called SAMU-BH. The target is to maximize the number of
calls covered within a response time of up to 8 minutes for basic support units (USBs) and
up to 10 minutes for advanced support units (USAs). Data of medical records from May
2016 to April 2017 were collected, resulting in a total of 29.048 occurrences. The data were
used to create instances of the problem based on the probabilistic behavior of the calls and
represent the reality of the case study. A integer linear programming model was developed,
based on the literature review, with 427 demand nodes and 1.527 candidate points for
facilities location. The travel times between demand points and facilities were calculate by
the GoogleMaps Direction APIl. The model was run on IBM ILOG CPLEX R 12.7.1 with
satisfactory computational times and the solution was compared to the actual base location
situation, effective in 2017. Three scenarios were considered: a units realocation in the
current points, a increase in candidate points for facility location and the probabilist version
of the model, where a probability « is used to calculate the covered population that can
find an available server. The optimal solutions resulted in a coverage between 9% and 25%
greater than the current one. For some solutions, 100% of the basic calls would be covered.
New scenarios were also executed, with the acquisition of ambulances according to planning
for the triennium 2018-2020. The results presented a coverage of advanced and basic units’
attendance 36% and 20% greater than the present day, even with the reduction of basic
units response time to 6 minutes. A multi-objective approach, called Weighted Sum Method,
aimed at reducing the number of total basis, besides of increasing the coverage. As a result,
25 Pareto-Optimal were found.

Keywords: Facility Location Problem. Maximal Coverage Problem. Intelligent Systems.
Integer Linear Programming. Mono-objective optimization. Multi-objective optimization.
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1 Introducao

O campo da Pesquisa Operacional na area da saude vem ganhando importantes
contribuicdes ao longo dos anos. A geréncia dos servicos de saude torna-se relevante a
medida em que se percebe a necessidade de melhorar a eficiéncia das instituicoes, sejam
elas publicas ou privadas, para uma melhor gestao dos custos, da equipe, dos suprimentos
e da qualidade do atendimento prestado. Além disso, o0 aumento da longevidade e o
surgimento de novas doencgas nos ultimos anos faz com que os gestores dessa area
direcionem esforgos nao sé ao cuidado dos pacientes mas também a prevencgao e controle
de enfermidades.

Entre os principais temas de estudo nessa area estao aqueles relacionados ao pla-
nejamento de tarefas (scheduling), como a programagéao de turnos de enfermeiros (GRANO;
MEDEIROS; EITEL, 2009), o gerenciamento e agendamento de horarios para atendimento
ambulatorial e hospitalar (ROHLEDER et al., 2011) e a programagéao de consultas e cirurgias
(GARTNER; KOLISCH, 2014) (PERSSON; PERSSON, 2009). Outros problemas estudados
envolvem o planejamento de tratamentos, como a dialise e a radioterapia (WU; ZHU, 2001),
o transporte de pacientes (BEAUDRY et al., 2010), a alocagao de leitos e ambulancias
(BACHOUCH; GUINET; HAJRI-GABOUJ, 2012) (ANDERSSON; VARBRAND, 2007) e a
gestao de medicamentos (JACOBSON et al., 2006).

Segundo Priyan (2017) existem pelo menos trés razbes pelas quais a Pesquisa
Operacional tem um papel fundamental na saude. Primeiro, ela pode contribuir para a
melhoria dos programas de assisténcia médica e prevengéo existentes. Aléem disso, € uma
ferramenta de avaliagao da viabilidade de novas estratégicas ou intervencées em grupos
especificos da sociedade. E também pode ser usada para defender mudangas nas politicas
publicas vigentes.

Entende-se por politicas publicas o conjunto de agbes e metas governamentais com
0 objetivo de atender as necessidades basicas da populagdo no que tange educacao, saude,
transporte, seguranca, dentre outros. No Brasil, as primeiras leis sociais foram criadas no
final do século XIX, mas sé com as reivindica¢oes trabalhistas advindas do processo de
industrializacdo que os primeiros projetos de protecao social ganharam mais importancia.
No quesito saude, no inicio do século XX foram criadas a¢des pontuais para o controle de
epidemias e doencas mais graves. Na década de 30 foi criado o Ministério da Educacao e
Saude Publica. Somente em 1953 a saude e a educacao sao separadas, nascendo assim o
Ministério da Saude, que foi incorporado ao INPS (Instituto Nacional de Previdéncia Social)
durante o periodo militar.

Neste momento, o sistema de saude brasileiro ndo possuia uma estrutura sélida e
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adequada a realidade e a demanda do pais. Somente em resposta ao movimento social
de reforma sanitéria, iniciado no final dos anos 70, e com a promulgacao da Constituicdo
Federal, em 1988, foi criado 0 SUS (Sistema Unico de Satde), seguindo os principios de
universalidade, integralidade e igualdade.

A saude é direito de todos e dever do Estado, garantido mediante politicas
sociais e econdmicas que visem a redugdo do risco de doenca e de outros
agravos e ao acesso universal e igualitario as agdes e servigos para sua
promogao, protecdo e recuperacdo. (CONSTITUICAO FEDERAL, 1988,
art. 196).

O sistema publico de saude brasileiro é pautado nos conceitos de descentralizacao,
no qual a responsabilidade em garantir seu funcionamento esta dividido entre os trés niveis
(Uniao, Estados e Municipios); de atendimento integral, ao se preocupar com a promogao,
protecao e recuperacao da saude de toda a populacdo; e no conceito de participacao popular,
através dos Conselhos de Saude, compostos por representantes de entidades e movimentos
sociais de usuarios do Sistema Unico de Saude. Entre os servicos oferecidos atualmente
pelo SUS estdo a Farmacia Popular, o Centro de Testagem e Acolhimento em DST/AIDS, as
UBSs (Unidades Basicas de Saude), as UPAs (Unidades de Pronto Atendimento), o servigo
de Vacinacao e o SAMU (Servico de Atendimento Mével de Urgéncia).

O SAMU esta entre os servigcos considerados pré-hospitalares, ou seja, aqueles
realizados antes da chegada do paciente ao hospital. E um servico gratuito de ajuda médica
aos cidadaos acometidos por urgéncias e emergéncias, sejam clinicas ou traumaticas,
regulamentada em 2002 pela Portaria 2.048 do Ministério da Saude.

As unidades de transporte podem ser ambulancias, motolancias, ambulanchas
ou aeromédicos e estao distribuidas em pontos das cidades em que ha cobertura do
servigo, chamados de bases. No caso das ambulancias, que correspondem a 92% da frota,
existem dois tipos de configuracédo: as USBs (Unidades de Suporte Basico), estruturadas
para garantir os primeiros procedimentos de socorro, € as USAs (Unidades de Suporte
Avancado), compostas por uma UTI mével. As bases deverdo possuir ambientes de apoio
com quartos para descanso dos profissionais, banheiros, estacionamento coberto para
ambulancias, copa, sala de estar e almoxarifado, conforme composicado minima prevista
pelo Ministério da Saude (2014).

Segundo Ministério da Saude (2017), em 2017, 79,37% da populagao brasileira
contava com a cobertura do SAMU, o que corresponde a 3.385 dos 5.570 municipios.
Em Minas Gerais, o0 servigo atendia a 73,26% da populagédo e era oferecido em 63%
dos municipios, conforme as areas escuras do mapa na Figura 1. Quatro territérios de
desenvolvimento do Estado se encontravam defasados de cobertura do servigo. Séo eles:
Tridngulo Norte, Vale do Aco, Vale do Rio Doce e Caparad.
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Figura 1 — Cobertura das Urgéncias em Minas Gerais

Fonte: Ministério da Saude (2017)

O SAMU-BH foi criado em 2003 pela prefeitura municipal e, na época, contava com
uma Unidade de Suporte Avangado e duas Unidades de Suporte Basico, além das unidades
de resgate do Corpo de Bombeiros. Dados de Setembro de 2015 a Agosto de 2016 indicam
que foram realizados, em média, 6.800 atendimentos por més. Em 2017, o servigo contava
com seis Unidades de Suporte Avancado e 21 Unidades de Suporte Bésico, atendendo ao
recomendado pela Portaria n® 2.048 do Ministério da Saude (2002), em que se prevé uma
USB a cada 100 a 150 mil habitantes e uma USA a cada 400 a 450 mil habitantes.

As equipes que trabalham no SAMU sao compostas por socorristas, auxiliares de
enfermagem, enfermeiros e médicos, que séo acionados mediante a necessidade de cada
chamado, conforme Figura 2. O socorro se inicia através de uma ligacdo ao numero pré-
hospitalar mével 192, recebida em uma Central de Regulagao que funciona 24 horas por dia.
A partir das informacdes iniciais coletadas, a ligacao é transferida para um médico regulador
que fara o diagnéstico da situagao, avaliara o grau de urgéncia e aconselhara o usuario.
Caso necessario, ele acionard uma equipe que fara o atendimento no local da ocorréncia
(residéncias, locais de trabalho, vias publicas etc), com base nos recursos disponiveis
(MINISTERIO DA SAUDE, 2006). Quando uma ambulancia é acionada para o atendimento
de uma vitima ela é considerada empenhada. Ou seja, 0 empenho da ambulancia consiste
no seu despacho para o atendimento de um chamado.
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Figura 2 — Fluxograma de um atendimento do SAMU
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As 27 ambulancias do SAMU-BH disponiveis para atendimento estdo alocadas em
22 bases na capital. Cada base pode receber uma ou mais unidades de um mesmo tipo ou
de tipos diferentes. A distribuicdo vigente em 2017 esta ilustrada na Figura 3. Quando uma
ambulancia é empenhada ela se desloca de um desses pontos indicados no mapa até o
local onde se encontra a vitima.

Figura 3 — Localizagédo aproximada das Bases do SAMU-BH

Barreiro
B LUSAs

+« LISBs

Fonte: Autora, 2017

De acordo com a localizacédo passada no registro do chamado, é feita a selecéo
da ambuléancia mais proxima a vitima com a estrutura necessaria para realizar o atendi-
mento. Quanto melhor a distribuicdo das bases pelo territério maiores serao as chances
de uma ambulancia chegar em tempo habil para prestar socorro em qualquer parte do
municipio. Portanto, a escolha das melhores posi¢cdes de cada ambulancia esta diretamente
relacionada com a melhor prestacao de servigo e gestao dos recursos publicos.

O problema de Localizagao de Facilidades (Facility Location Problem) é um dos
temas classicos em Pesquisa Operacional e se resume na definicdo dos melhores pontos
de instalagdo de determinada facilidade para atender a demanda local, com o objetivo
de minimizar custo ou tempo, maximizar os atendimentos, dentre outros objetivos, sob
determinadas restricdes (de capacidade, tempo, equipe etc). Neste trabalho serdo apre-
sentados estudos sobre esse problema aplicado ao setor de saude, especificamente ao
SAMU-BH, para otimizacao da localizacao das bases e ambulancias de atendimento mével
pré-hospitalar. Os resultados poderao auxiliar o processo de tomada de decisdo dos gesto-
res publicos para uma melhoria no nivel de servigo a populagao, contribuindo, também, na
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gestao de seus custos e orcamentos.

1.1 Justificativa

Segundo Paiva (2007), o Ministério da Saude preconiza que o deslocamento da USB
de sua base até o local da vitima nao deve ultrapassar nove minutos e, no caso da USA, o
tempo maximo deve ser de doze minutos. Nas pesquisas realizadas para o desenvolvimento
deste trabalho, n&o foram encontradas diretrizes federais que estipulassem o tempo de
resposta ideal para o atendimento movel de urgéncia. Nos Estados Unidos, alguns 6rgaos
estabeleceram, no setor privado, o padrao de oito minutos para até 90% dos casos e, em
outros casos, como na Califérnia, de doze a quinze minutos para o mesmo percentual (EMS
World, 2004).

A regulamentagdo americana para os servigos médicos de urgéncia estabe-
lece que 95% das solicitagdes em area urbana devem ser atendidas em, no
maximo, 10 minutos, sendo este periodo estendido para 30 minutos para a
area rural (Ball & Lin, 1993). Nos casos dos servigos de ambulancias das
cidades de Londres e Montreal, 95% das solicitagdes devem ser servidas
em 14 e 10 minutos, respectivamente, e 50% e 70% das solicitagdes devem
ser servidas em 08 e 07 minutos, respectivamente (Geandreau et al., 2001;
Galvao et al., 2003a). No Brasil, entretanto, ndo ha legislacdo especifica
que determine limitacdes para os tempos de resposta. (TAKEDA; WIDMER;
MORABITO, 2004, p. 40).

Independente de qual seja o intervalo, é natural deduzir que, em casos de urgéncia e
emergéncia, quanto mais rapido a vitima comecar a receber atendimento, maiores seréo as
chances de sucesso e, em casos de risco de morte, maiores serdo as chances do paciente
sobreviver.

Segundo o Colégio Americano de Cirurgides, reconhecido a nivel mundial
como referéncia no estudo do trauma, as chances de uma vitima politrau-
matizada sobreviver podem aumentar em até 80% se o tempo transcorrido
entre o acidente e o atendimento hospitalar definitivo for inferior a 60 min.
Este principio, denominado a hora dourada do trauma, tem guiado a orga-
nizacdo e implementagao dos servigos de emergéncia no mundo inteiro.
Desta forma, o fator tempo assume um papel importante no resgate de
vitimas de acidentes automobilisticos (...).(RIBAS, 2011, p. 10).

Ainda em relagdo a traumas, em alguns casos o conceito “minutos de platina” &
comumente utilizado no atendimento pré-hospitalar e refere-se aos dez minutos iniciais
apoés o acidente, cruciais em alguns casos, quando, por exemplo, ha hemorragia (VERAO,
2013). Quanto a parada cardiorespiratéria (PCR), ocorréncia clinica que representa 30%
dos obitos no Brasil, o indice de sobrevida pode chegar a 75% caso o intervalo entre o
evento e a reanimacgéo do paciente ocorra em quatro minutos, a 15% se ocorrer entre
quatro e doze minutos e € de apenas 5% ap6s quinze minutos (ZANINI; NASCIMENTO;
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BARRA, 2006). Um estudo realizado por Morais (2007) apurou o tempo de resposta médio
as ocorréncias de PCR atendidas pelas USAs do SAMU-BH em 2005: dez minutos para a
cidade de Belo Horizonte e dezoito minutos para a regiao metropolitana.

Um dos principais critérios de medi¢cao de desempenho do servigo prestado pelo
SAMU é o tempo necessario para o socorro da vitima. Uma das formas de medir sua
qualidade esta no célculo do tempo decorrido entre a ligagao gerada a Central de Regulagao
e a finalizacdo do atendimento pré-hospitalar (seja com a alta do paciente no local da
ocorréncia ou ap6s o encaminhamento dele ao hospital). Esse intervalo é dividido em trés
tempos distintos (FITZSIMMONS, 1971 apud SILVA, 2010):

e tempo de espera: tempo entre o chamado recebido na Central de Regulacéo e o
efetivo despacho de uma ambulancia. Essa espera geralmente acontece quando
todas as ambulancias estdo em atendimento e forma-se uma fila de espera.

e tempo de resposta: intervalo de tempo entre o recebimento da ocorréncia na Central
de Regulacao até a chegada da equipe no local onde se encontra a vitima. Sao
contabilizados o tempo de espera e o tempo de transporte da ambulancia a partir do
seu empenho.

e tempo de atendimento: do inicio do atendimento da equipe da unidade mével até a
finalizagao, seja com a alta do paciente ou com a sua transferéncia para uma centro
médico / hospitalar. No momento em que se encerra o tempo de resposta, da-se inicio
ao tempo de atendimento.

Portanto, o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem a tomada de decisdo em
servigos de saude é importante para que o planejamento de um sistema de atendimento pré-
hospitalar possa ser o mais eficiente possivel, respeitando as limitagcdes e caracteristicas
do municipio. A Pesquisa Operacional possui instrumentos suficientes para contribuir com a
otimizacao dos processos que afetam a duragao dos tempos descritos e, assim, aumentar
a qualidade do servigo prestado.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo mateméatico que possibilite uma
nova configuracao de bases e ambulancias do SAMU-BH que contribua para a reducao
do tempo de resposta as ocorréncias atendidas, maximizando a taxa de cobertura dos
chamados.

1.2.1 Objetivos Especificos

A partir das solugdes encontradas, serdo simulados os seguintes cenarios:

e 0 posicionamento atual das bases e ambulancias;
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um cenario com a realocacao das ambulancias existentes nas bases atuais;

um cenario com um novo posicionamento das bases para as ambulancias existentes;

um cenario que considera uma fracéo de ocupagao das unidades;
um cenario com um maior nimero de ambulancias;

Também sera realizada uma abordagem multicritério, com dois objetivos: aumentar
a cobertura total aos chamados e reduzir o nimero de bases instaladas. Entende-se
por cobertura o chamado que possui um tempo de resposta igual ou inferior aos limites
preestabelecidos pela geréncia em saude, detalhados no Capitulo 5.

1.3 Motivacao

Muitas instituicbes publicas e privadas ainda sdo carentes de estrutura e condicées
financeiras para investir em gestdo e em técnicas de otimizacao de seus servicos. Este
trabalho contribui com a comunidade académica através de novos estudos e abordagens de
um problema cléssico na literatura. Por se tratar de um estudo de caso com a utilizagdo de
dados reais foi possivel auxiliar na pratica o setor publico a obter mais eficiéncia e oferecer
um melhor servigo a sociedade.

1.4 Organizagao do trabalho

No Capitulo 2, sera mostrado um resumo dos principais trabalhos em otimizacdo em
servigos de emergéncia e localizagao de facilidades realizados no Brasil e no Mundo. No
Capitulo 3, serdo detalhados os principais conceitos envolvendo o Problema de Localizagao
de Facilidades, os modelos classicos e outras versdes desenvolvidas encontradas na
literatura. Serdo apresentados, também, conceitos de Estatistica e Probabilidade e de
Otimizacao Multiobjetivo, necessarios para o desenvolvimento do trabalho. Os materiais
e métodos que foram utilizados no estudo, com o detalhamento do processo de coleta de
dados, desenvolvimento das técnicas para a solugdo do problema e o processo de criagao
das instancias de teste seréao explicados no Capitulo 4.

No Capitulo 5 sera apresentado o estudo estatistico dos dados coletados referentes
aos atendimentos realizados pelas unidades méveis durante doze meses e definido o
modelo matematico para o estudo de caso do SAMU-BH. Os resultados alcangados através
de métodos exatos e o céalculo da cobertura das instancias de teste serdo apresentados
e analisados no Capitulo 6. No Capitulo 7, sera apresentada a conclusdo do trabalho e
os caminhos identificados para continuidade em projetos futuros. Todas as referéncias
utilizadas, apéndices e anexos estao presentes no final do documento.



2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serao apresentados alguns estudos ja realizados na area de localizacao
de facilidades em servicos de emergéncia. Na Secao 2.1 o foco sera dado aos trabalhos
publicados com estudos de caso para os Servigos de Atendimento Mével de Urgéncia no
Brasil. Serao avaliados os modelos considerando o tipo de servigo, demanda e restricoes
caracteristicas do Pais e das politicas publicas governamentais. Na Secédo 2.2 seréao
apresentados alguns trabalhos realizados em todo o mundo para resolug¢ao de problemas
de localizagao de facilidades contemplando a diversidade das técnicas ja utilizadas, nao se
limitando aqueles com caracteristicas similares as deste trabalho.

2.1 Estudos no Brasil

Para problemas triviais, como localiza¢ao de facilidades nao-capacitados ou que pos-
suam uma base de dados mais simples, os métodos exatos sao eficientes e possuem como
vantagem o conhecimento da solucdo 6tima (HOLMBERG, 1999) (TRAGANTALERNGSAK;
HOLT; RONNQVIST, 2000) (HANSEN; KOCHETOV; MLADENOVI, 2004) (CAMARGO; JR;
LUNA, 2008) (LI; SVENSSON, 2016). Nesses casos, por se tratar de um problema de
localizagao que pode ser modelado usando variaveis de decisao booleanas para indicar
se uma facilidade € ou nao ¢é instalada em determinado ponto e uma demanda € ou nédo é
atendida por uma dada facilidade, em geral sdo utilizados os modelos de PLI (Programacao
Linear Inteira) ou PLIM (Programacao Linear Inteira Mista).

Foram encontrados na literatura estudos em que se utilizou a Programacao Linear
Inteira para a minimizag¢éo dos custos de instalagao de facilidades no setor publico de saude.
Marques e Queiroz (2014) adaptaram o modelo UBUL (Upper-Bound Unavailability Location)
para reduzir o numero de variaveis do modelo e conseguir menores tempos computacionais.
O objetivo foi determinar o menor numero de ambulancias e estagées necessarias para cobrir
determinada demanda, problema conhecido como set covering, detalhado no Capitulo 3. Foi
considerada uma fragdo maxima de ocupagao por ambulancia em uma rede com 79 nés. Nao
foram considerados custos para instalacdo das bases ou aquisi¢do de ambulancias. Dessa
forma, a fungéo objetivo foi simplificada para a minimizagdo do numero de ambulancias
utilizadas. O modelo néo foi aplicado a um problema real, sendo utilizado apenas em
instancia teste. O tempo de deslocamento também nao foi considerado e o critério de
cobertura utilizado baseou-se na distancia em milhas entre base e demanda.

Filippi et al. (2012) utilizaram PLI para determinar os melhores locais de instalagdo
de UBS (Unidades Basicas de Saude) na cidade de Sorocaba/SP, em uma abordagem
multiperiodo. Nesse caso, as unidades sdo pontos fixos e os pacientes se deslocam até
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a facilidade para serem atendidos. Foram considerados seis cenarios equiprovaveis com
variacdo da demanda em até 20% para mais € menos em relacdo aos numeros reais.
Como se trata da construcdo de uma facilidade, foram considerados custos de abertura,
fechamento, manutencgéao e turnos extras. O critério de cobertura utilizado também foi relativo
a distancia euclidiana, nao podendo ultrapassar os 5 km. Nao foram utilizados dados reais
para modelagem. Os dados das instancias foram estimados com base em documentos
disponiveis pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) e pela prefeitura
municipal. Foram mapeados 189 pontos candidatos a instalacdo de UBSs. Neste problema,
considerou-se que toda a populagéo da cidade utiliza o sistema publico. Com isso, 0 numero
de UBSs necessarias tende a estar superestimado.

Na maioria dos casos reais, em que as facilidades disponiveis possuem limite de
capacidade e os parametros envolvidos na modelagem sdo complexos, os métodos exatos
levam a uma complexidade intratavel e é necessario usar métodos ndo-exatos (heuristicos)
para que seja possivel encontrar solugdes de boa qualidade, ndo necessariamente étimas,
em tempo habil.

lannoni e Morabito (2006) utilizaram o algoritmo genético basico integrado ao modelo
hipercubo para otimizar a area de cobertura de cada ambulancia localizada na Rodovia
Presidente Dutra. Figueiredo e Lorena (2005) aplicaram o Algoritmo Genético Construtivo
(AGC) para maximizar a demanda coberta pelo SAMU de Sao José dos Campos/SP. Em
ambos 0s casos 0s testes computacionais foram realizados em instéancias pequenas, com
seis e cinco ambulancias, respectivamente e dez pontos de demanda. Por isso nao é
possivel tirar conclusdes a respeito da eficiéncia da técnica em instancias do porte deste
estudo de caso para o SAMU-BH.

Andrade e Cunha (2014) utilizaram a metaheuristica Coldnia Artificial de Abelhas
para encontrar a melhor localizacdo das bases e alocagdo de ambulancias multiperiodo com
o0 objetivo de maximizar sua cobertura e minimizar as realocagées no SAMU-SP. Os testes
foram realizados para a localizagdo em bases fixas e méveis de 140 ambulancias para
96 pontos de demanda. Como os autores nao tiveram acesso a quantidade de chamados
historicos por tipo de ambuléancia, foi considerado apenas um tipo de unidade mével e,
portanto, apenas um limite de cobertura. Os resultados encontrados foram satisfatorios e
indicam que a realocacao de seis bases levaria a uma diminuicdo de 59% no tempo de
resposta. A Busca Tabu foi utilizada em um problema de localizagao de facilidades com
restricoes de capacidade e fonte Unica aplicado em instancias teste (PRADO, 2007). A
quantidade maxima de nés de facilidade se limitiou a cinquenta, com quinhentos nés de
demanda. Os resultados indicam que Busca Tabu, apesar de pouco utilizada para este tipo
de problema, pode trazer resultados satisfatérios se comparado a outras metaheuristicas.

Quando o trabalho envolve um estudo de caso é necessario que as caracteristicas e
especificidades do cenario que se deseja modelar sejam bem compreendidas. Em muitas
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situacoes reais, os parametros do problema possuem um alto grau de incerteza e ndo é
possivel conhecer o seu valor exato antecipadamente, pois depende de condigdes que nao
podem ser controladas. Em alguns casos, é possivel simplificar a modelagem, tornando-a
deterministica. Por outro lado, ao ignorar as incertezas, os resultados 6timos encontrados
podem nao ter nenhum significado pratico para a solugdo do problema. Na literatura séo
encontradas algumas técnicas que ajudam a lidar com as incertezas do problema e garantir
solugdes mais proximas da realidade. Algumas delas serdao detalhadas nos paragrafos
abaixo.

Marques (2016) usou a otimizagao robusta em PLI para um problema monoobijetivo
de localizacao de ambulancias do Corpo de Bombeiros da cidade de Catalao/GO, com o
objetivo de encontrar solugdes menos sensiveis a variagdo no tempo de atendimento dos
chamados. Foram considerados até 84 nés de demanda para a solugao de um problema de
set covering. Neste cenario, os resultados se mostraram bastante sensiveis a variacao do
tempo de atendimento. Para problemas multiobjetivo também foram encontrados resultados
satisfatorios na busca de solugdes robustas em algoritmos evolutivos (BORGES, 2017).
O objetivo da otimizagao robusta € encontrar uma solu¢cao que permanega viavel para
qualquer parametro considerado incerto dentro do conjunto de incertezas. Mais informagdes
sobre modelos robustos e aplicagbes em outros contextos podem ser encontradas em
Bertsimas e Sim (2004).

Alguns autores utilizaram o modelo hipercubo, ferramenta analitica e descritiva que
leva em consideragao a caracteristica aleatéria da distribuicdo dos chamados ao longo dos
dias. Apesar de nao ser um modelo de otimizacao, ele fornece medidas de desempenho
dentro dos cendrios sugeridos para serem comparados com o real. Esse modelo é baseado
nos resultados de teoria de filas espacialmente distribuidas e aproximagoes Markovianas e
envolve um sistema de equacgdes lineares cuja complexidade é da ordem de O(2"), sendo
n 0 numero de servidores (ambulancias, por exemplo). Cada equacao € considerada um
estado do sistema que informa a probabilidade de um servidor estar livre ou ndo em certo
instante de tempo.

No Brasil, foram encontrados estudos para os SAMUs de Ribeirdao Preto, Campinas,
Sao José dos Campos e Duque de Caxias, e também para o servico em rodovias federais,
como o Anjos do Asfalto, em sua maioria utilizando o Hipercubo em conjunto com méto-
dos exatos. (CHIYOSHI; GALVAO; MORABITO, 2000), (MENDONGCA; MORABITO, 2000),
(TAKEDA; WIDMER; MORABITO, 2004),(BARRETO; ALEXANDRINO; COELHO, 2016),
(IANNONI; MORABITO, 2006), (SOUZA et al., 2014), (FIGUEIREDO; LORENA, 2005).
Nesses estudos, o niumero de servidores considerados foi de, no maximo, 10. Conforme
destacado por LUQUE (2006 apud SOUZA et al., 2010) "o numero de estados do modelo
aumenta exponencialmente com o aumento do niumero de ambuléncias (...) Como con-
sequéncia hd um aumento exponencial ao numero de variaveis e equagdes de balango do
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modelo hipercubo, dificultando sua resolugao". Mais informag6es sobre 0 modelo hipercubo
podem ser encontradas em Larson (1974).

Entende-se por simulagéo a imitagdo dos processos e operagdes que acontecem no
mundo real e € utilizada para medir a performance de um sistema modelado. Na Simulagao
de Eventos Discretos (SED), o estado do sistema muda somente quando acontece um
evento e, por isso, podem ser modelados como filas de espera. A SED foi a alternativa esco-
lhida em trés estudos com abordagem estocastica do problema de localizagao de facilidades
no SAMU-BH. Jardim e Conceicao (2004) trataram o problema de localizacao de facilidades
para minimizag¢ao da distancia percorrida pelas ambulancias. Foram considerados 47 nos
de demanda e quinze pontos candidatos a instalacao de facilidades. Foram coletados dados
reais de atendimento do servico mével em um periodo de 76 dias.

Silva (2010) utilizou um banco de dados maior, com informagdes de outubro de
2006 a agosto de 2009, e utilizou as informagdes a partir de dezembro de 2008 para a
simulacao dos eventos. O tempo de resposta foi calculado a partir da estimativa de uma
velocidade média conforme o horario de empenho. No periodo de realiza¢ao dos testes, o
servigo contava com cinco USAs e dezessete USBs localizadas em vinte pontos da cidade.
A partir dos dados coletados em 2009, ndo houve alteragdes significativas no nimero de
empenhos realizados se comparados com as informacgodes coletadas para este estudo de
caso. Junior (2011), utilizando dados semelhantes, desenvolveu um modelo matematico
de minimizag&o dos custos envolvidos na instalacdo de uma base, considerando um, nove
e 71 nés de demanda. No periodo do estudo, o SAMU-BH contava com cinco USAs e
vinte USBs, responsaveis na época por 95% dos atendimentos, localizadas em 22 bases.
O autor utilizou ferramentas de otimizagdo em conjunto com simulagcéo e conseguiu uma
reducdo maxima de 29% no tempo de resposta. E importante ressaltar que hoje em dia as
negociacdes de instalacao de bases nao envolvem mais custos de ativacdo, uma vez que
sao feitas via doacao de espacgo pelos estabelecimentos parceiros.

Apesar de ser uma tarefa complexa, os resultados apresentados apontam que
a simulacao pode agregar ao processo de tomada de decisdo em sistemas dindmicos
influenciados por eventos de natureza aleatéria. Trata-se de uma forma eficiente de testar
alternativas ao cenario atual na localizagao de facilidades de servigos de emergéncia.

Ao agrupar informagdes qualitativas e quantitativas de determinado cenario, a Légica
Nebulosa, ou Légica Fuzzy, consegue bons resultados em campos nos quais ha presenca de
ambiguidade, imprecisao (caracteristicos de um processo intuitivo) e incerteza. Ao contrario
da Légica Booleana, na qual uma variavel pertence ou ndo a um conjunto (assumindo 0s
valores 0 ou 1), a Légica Fuzzy trabalha com a nogao de pertinéncia, ou seja, um elemento
pode pertencer menos a um conjunto do que outro, os limites entre verdadeiro e falso
nao sao bem definidos (admite-se o que se chama de verdade parcial). Em localizagéo de
facilidades, esse conceito pode ter importante utilizacdo na definicdo de cobertura. Dado,
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por exemplo, um tempo limite R, em minutos, para que uma regiao : seja considerada
atendida (x; = 1) por uma ambulancia j do SAMU, tal que R = 10. Pela Légica Booleana,
se o tempo entre a demanda e a facilidade t,; for de 9,9 minutos, z; = 1. Caso t;; seja
10,1 minutos, z; = 0. A Logica Fuzzy proporciona uma certa relaxagao dessa variavel, que
pode assumir valores infinitos intermediarios entre 1 e 0, dependendo do quanto maior o
parametro tempo for em relacdo a R.

Goudard et al. (2014) utilizaram a técnica, com o apoio da geolocalizacao e de
métodos exatos, para definir a melhor alternativa de localizag&o para instalagédo de uma
Unidade Basica de Saude em Joinville/SC, levando também em consideragao aspectos
subjetivos das variaveis econdmica, social e ambiental de cada ponto, como geracao de
emprego, renda média da populacéo, densidade populacional, impacto bibtico, satisfagao
dos moradores, geragao de residuos etc. No estudo realizado por Pereira et al. (2013)
essa técnica é usada para identificar os bairros com alto risco de acidentes de transito em
Jodo Pessoa/PB para estabelecer um grau de prioridade de intervencao do poder publico
com, por exemplo, instalagdes de novas bases do SAMU. Kosko (1992) apresenta um
interessante trabalho sobre o uso da técnica junto com a de redes neurais.

A integracao do Sistema de Informagbes Geograficas (SIG) na solugao de problemas
de localizagao de facilidades permite a criagdo de um banco de dados georreferenciado, com
informacdes relativas a distribuicdo espacial dos pontos de demanda, dos locais candidatos
a instalacéo das facilidades e da combinagcédo desses com outros conjuntos de dados de
diversas fontes sobre a regido. Ele foi utilizado no planejamento e gestdo na area de saude
por Carvalho Neto (2008) e Almeida e Barros Filho (2014) para o SAMU de Joao Pessoa/PB,
com estudos para roteirizagdo das ambulancias, em 2007, e na identificagcdo de areas com
maiores indices de agravos, em 2011, respectivamente.

Bbas (2015) utilizou o geoprocessamento na distribuicdo das ocorréncia de agressao
fisica ou com arma (branca ou de fogo) atendidas pelo SAMU, em 2012 e 2013, nas cidades
de Feira de Santana/BA e Rio Claro/SP. Oliveira (2008) analisou a posicao das bases das
unidades do SAMU-BH e a distribuicao das ocorréncias atendidas em Outubro de 2005 a
partir da analise dos centros de massa de cada regido. Ao revisar estudos de geolocalizacgao,
Goudard et al. (2014) indica que, por ser capaz de integrar informacgdes espaciais, o SIG
torna-se uma alternativa ao PLIM, principalmente em problemas n&o-capacitados, através
do SIG-T (SIG aplicados aos Transportes) que utiliza métodos heuristicos para a busca da
solugao (MAPA; LIMA, 2005 apud GOUDARD et al., 2014), ou como software de apoio, com
a vantagem de possuir uma 6tima interface grafica, para problemas mais complexos.

No Quadro 1 estéo listados os principais autores brasileiros que trataram o problema
de localizacao de facilidades em servico de emergéncia, com énfase aos estudos de caso
com os SAMUs que forneceram informacodes referentes a base de dados utilizada, para
possivel comparacao nas seg¢des posteriores.



Quadro 1 — Principais estudos: Brasil

Autor Titulo Publicacao Objetivo Técnica Base de dados
(JARDIM; CON- | Localizagdo de unida- | Anais do XXXVI | Minimizar a distancia | P-mediana via | De 01 a 15 ambulan-
CEICAO, 2004) | des de resgate em | SBPO total percorrida. Logwatre. cias. 47 nos de de-

Belo Horizonte.

manda. 2021 eventos
- 76 dias.

(FIGUEIREDO;
LORENA, 2005).

Localizacdo de Ambu-
lancias: Uma aplicagao
para a cidade de Sao
José dos Campos —
SP.

Anais do Simpé-
sio Brasileiro de
Sensoriamento
Remoto

Maximizar a demanda
coberta.

Heurisitica AGC
(modelo TEAM).

05 ambulancias. 25
nés de demanda.
Nao informado se
teve acesso a dados
historicos.

(SILVA, 2010)

Andlise do servico de
atendimento mével de
urgéncia (SAMU) de
Belo Horizonte via si-
mulagéo e otimizagao.

Dissertacdo de
mestrado — En-
genharia de Pro-
ducao (UFMG)

Minimizar tempo de
resposta.

Simulagdo (soft-
ware Arena) e
otimizador Opt-
Quest.

23 ambulancias. Co-
ordenadas aleatérias
para a demanda (nao
informada a quanti-
dade). Dados coleta-
dos de dezembro 2008
a agosto de 2009.

(SOUZA, 2010)

Andlise da configura-
cado de SAMU utili-
zando modelo hiper-
cubo com prioridade
na fila e multiplas alter-
nativas de localizagao
de ambuléncias.

Tese de Douto-
rado — Engenha-
ria de Producao
(UFSCAR)

Testar a hipbtese de
que a distribuicao dos
chamados e dos ser-
vicos pode variar nos
diferentes periodos do
dia.

Modelo  hiper-
cubo estendido /
simulagéo.

10 ambulancias. 05
nés de demanda.
N&ao informado se
teve acesso a dados
historicos.
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Autor Titulo Publicacao Objetivo Técnica Base de dados
(JUNIOR, 2011) | Um estudo para redu- | Dissertacdo de | Otimizar a localizagao | Otimizagao 25 ambulancias. 01, 09
¢ao do tempo de res- | mestrado — En-| das bases de opera- | linear inteira | e 71 nés de demanda.
posta do SAMU de | genharia de Pro-| ¢édo do sistema. mono-objetivo /| 70706 chamados de
Belo Horizonte através | ducao (UFMGQG) simulacao. 01/01/08 a 13/09/09.

da realocacao das ba-
ses de operacéo.

(ANDRADE; CU- | Modelo de apoio a | TRANSPORTES, | Maximizagcao de pro- | Algoritmo de | 140 ambulancias.
NHA, 2014) decisdo para um pro- | 22(2), 34-50 babilidade de atendi- | colénia artificial | 96 pontos de de-
blema de posiciona- mento de um determi- | de abelhas. manda.N&o informado
mento de bases, alo- nado chamado dentro se teve acesso a
cagao e realocacao de de um tempo maximo dados historicos.
ambulancias em cen- de cobertura predefi-
tros urbanos: estudo nido.
de caso no municipio
de Sé&o Paulo.
(BARRETO; Positioning of ambu- | Gestdo & Produ- | Maximizar a demanda | PLI via CPLEX | 09 ambuléncias. 48
ALEXANDRINO; | lances of the SAMU | cao, 23(4), 828- | coberta/ Avaliar o des- | (modelos FLEET | nés de demanda.
COELHO, 2016) | system by Integer Pro- | 841 pacho das ambulan-| e MALP) e Mo-| Ndo informado se
gramming and Queu- cias e o desempenho | delo Hipercubo. | teve acesso a dados
eing Theory. do sistema sob con- histdricos.
gestionamento.
(MARQUES, Aplicacdo de wuma | Dissertagdo de | Minimizar o custo rela- | PLI via CPLEX | 84 nés de demanda.
2016) Abordagem Robusta | Mestrado — Mo- | cionado a ambulancias | e Gurobi (modelo | Coletados os dados do

no Problema de Locali-
zagao de Ambulancias
com Estudo de Caso
na Cidade de Catalao -
Goias.

delagem e Otimi-
zacao (UFG)

e bases para atender
toda a demanda.

nominal e mo-
delo robusto).

ano de 2015 (n&o infor-
mada a quantidade).

Fonte: Autora, 2017
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2.2 Estudos no Mundo

A literatura sobre o problema de localizagao de facilidades é vasta. Muito ja se
estudou sobre o assunto e novas abordagens vao surgindo com a criacdo de modelos
capazes de representar cenarios com niveis cada vez mais proximos da realidade. Estudos
como os de Church e ReVelle (1974), Gendreau, Laporte e Semet (1997), Schilling et al.
(1979), Revelle e Hogan (1989), ReVelle e Marianov (1991), Marianov e ReVelle (1996)
e Mandell (1998) foram referéncias para o desenvolvimento do modelo utilizado neste
trabalho e serdo tratados detalhadamente no Capitulo 3. Nesta secao, serdo apresentadas
algumas das técnicas utilizadas recentemente para a solucao de problemas de localizacao
de facilidades em diversos segmentos.

O problema das p-medianas € um dos mais estudados problemas de localizagao de
facilidades em rede. Dado um conjunto de potenciais locais para instalacéo de facilidades
e um conjunto de pontos de demanda, o problema das p-medianas procura localizar as
facilidades nos melhores locais tal que o custo total de transporte para o atendimento dos
clientes, a partir da facilidade mais préxima, seja o menor possivel. Hansen e Mladenovi¢
(1997) afirmam que para instancias onde n < 500 e p < 50 0 modelo pode ser resolvido
através de um método exato em tempos computacionais aceitaveis. A complexidade au-
menta a medida em que os parametros crescem, especialmente o numero de facilidades.
S&o encontrados estudos solucionados por métodos exatos com p < 167 (BEASLEY, 1985).
N&o foram encontrados estudos mais recentes que resolveram o problema das p-medianas
através de métodos exatos com instancias maiores que as citadas acima. Em geral, para
instancias maiores, os métodos nao exatos, como a utilizagao de heuristicas, sdo mais Uteis
por oferecerem boas solugbes com menores custos.

Para o problema de cobertura de conjuntos (set covering), em muitos casos &
possivel chegar a solugao 6tima via programagcao linear, com a utilizacdo de plano de cortes,
0 que ndo acontece com a versao de maxima cobertura (maximal covering). Determinadas
regras que podem ser aplicadas ao primeiro caso nao sao validas no segundo, o que pode
torna-lo mais complexo de ser resolvido. Ainda assim, o uso de programacao linear com
técnicas de branch-and-bound, heuristicas gulosas e de substituicdo de vértices podem ser
aplicados em algumas instancias com sucesso (REVELLE; EISELT, 2005).

Cappanera, Gallo e Maffioli (2003) utilizaram programagao linear via algoritmo
Branch-and-Bound no problema de localizacao de facilidades indesejaveis. Curtin, Hayslett-
McCall e Qiu (2010) integraram o método de programacgao linear ao SIG para localizar
patrulhas policiais, em um estudo de caso na cidade de Dallas, Texas, EUA. Erdemir et al.
(2010) trabalharam a uniao do transporte terrestre e aéreo para cobertura do atendimento
de colisées em uma rodovia do Novo México via heuristica gulosa e programacao linear.
Foram encontrados, na literatura, problemas de maxima cobertura resolvidos pelo método
exato com até 900 nés (REVELLE; SCHOLSSBERG; WILLIAMS, 2008).
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Nos estudos realizados por Galvao, Espejo e Boffey (2000), uma formulacao de
PL foi resolvida através do CPLEX em tempo computacional satisfatério para instancias
com até 600 vértices. Apesar dos resultados, devido a alta variabilidade dos tempos do
CPLEX entre as instancias avaliadas, os autores nao recomendam sua utilizacdo como
técnica padrao para resolver problemas de maxima cobertura, uma vez que os tempos
computacionais ndo séo previsiveis e dependem mais dos dados do problema do que do
tamanho da instancia.

However, it was found that CPU times depend more on the data of specific
problems than on problem size. This fact justifies the development of spe-
cialized algorithms for MCLP. Besides becoming prohibitive for the larger
problems, low average CPLEX times for some sets of the smaller problems
do not mean that these problems may in general be expected to run in
predictable computing times when CPLEX is used. (GALVAO; ESPEJO;
BOFFEY, 2000, p. 386).

Algoritmos Genéticos tém sido cada vez mais utilizados em problemas de localizagéo
de facilidades e sao considerados interessantes alternativas de busca global para modelos
com fungdes objetivo multimodais (ZHAN et al., 2003). Jaramillo, Bhadury e Batta (2002)
apresentaram um estudo em que se testou a eficdcia do método em cinco problemas
distintos de localizacao de facilidades: localizacao de facilidades com custo fixo, capacitados
e nao, modelos de maxima cobertura e modelos competitivos mediandide e centrdide. Os
resultados mostraram que a metaheuristica evolui rapidamente para uma boa solucéo,
apesar de gastar muito tempo para melhorar esse resultado, tornando-a inferior em termos
de tempo computacional em relagao a outras técnicas.

Em problemas de localizagéo de méxima cobertura, versdes do Algoritmo Genético
(AG) foram aplicadas com sucesso em diversos estudos. Shariff, Moin e Omar (2012)
utilizaram a metaheuristica em um problema capacitado de alocacao de centros de saude
em regides da Malasia com instancias de 179 e 809 nés. McCormack e Coates (2015) a
implementaram para alocacao de bases de servico médico de emergéncia em Londres,
integrado a simulagéo. Jia, Orddénez e Dessouky (2007) abordaram o problema de alocagéao
de suprimentos para emergéncias médicas de alta demanda, como em casos de ataques
terroristas, desastres naturais etc.

Sasaki et al. (2010) usaram algoritmo genético para otimizar a localizagdo de ambu-
lancias para servicos médicos de emergéncia na provincia de Niigata, Japao, considerando
o cenarios de crescimento demogréfico até 2050. Os autores utilizaram dados de ocorrén-
cias realizadas durante nove meses, totalizando 21.211 casos. Com 35 pontos candidatos a
instalagcao de facilidades, 27 unidades méveis e 2.076 nés de demanda, os autores conse-
guiram reduzir os tempos de resposta em até 57 segundos. Em outro contexto, Pasandideh
e Niaki (2012) utilizaram um AG para localizagao de caixas automaticos considerando a
demanda randdémica e uma estrutura de fila. O uso da metaheuristica também aparece
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na solugédo do problema das p-medianas, em que diferentes resultados sdo encontrados,
muitos deles satisfatérios, alem da implementacao de um algoritmo paralelo (ALP; ERKUT;
DREZNER, 2003), (HOSAGE; GOODCHILD, 1986), (PEREZ; GARCIA; MORENO, 1994).

A Busca Tabu foi a técnica mais encontrada na pesquisas realizadas e sua utilizagao
no problema das p-medianas tem sido tratada extensivamente (GLOVER, 1989), (GLOVER,
1990), (HANSEN; JAUMARD, 1990), (VOSS, 1996), (SALHI, 2002), (GONCHAROQV; KO-
CHETOV, 2002 apud MLADENOVIC et al., 2007), (ROLLAND; SCHILLING; CURRENT,
1997). Para o problema de localizagéo de servigos de emergéncia, destaca-se o trabalho de
Gendreau, Laporte e Semet (1997), que utilizaram o modelo Double Standard Model (DSM)
para alocacdo de ambuléancias. Uma evolucédo desse trabalho, que considera também a
realocacao dindmica dos veiculos, é apresentada pelos mesmos autores (GENDREAU;
LAPORTE; SEMET, 2001).

A metaheuristica Simulated Annealing, técnica de busca local probabilistica que
utiliza conceitos da termodinamica e tem, como principio basico, aceitar solu¢gdes de piora
para escapar de étimos locais, foi utilizada em problemas de p-medianas, maxima cobertura,
localizacao dindmica e também para solucéo de problemas de atribuicdo quadraticos (QPA),
que trata do posicionamento de componentes eletrdnicos em um chip, por exemplo (AL-
KHEDHAIRI, 2008), (LEVANOVA; LORESH, 2004), (MURRAY; CHURCH, 1996), (QIN; NI;
SHI, 2012), (MCKENDALL; SHANG; KUPPUSAMY, 2006), (MISEVICIUS, 2003).

Arostegui, Kadipasaoglu e Khumawala (2006) compararam as trés metaheuristicas
mais utilizadas em problemas de localizacao de facilidades, Busca Tabu, Simulated Anneling
e Algoritmo Genético em trés casos distintos: problemas capacitados (CFLP), multiperiodos
(MPFLP) e multiprodutos (MCFLP). Os autores concluiram que a Busca Tabu obteve a me-
Ihor performance e sugerem que essa técnica seja utilizada primeiramente, por apresentar
resultados robustos e ser de facil desenvolvimento e implementagéo.

Hansen e Mladenovi¢ (1997) foram os primeiros a utilizar VNS (Variable Neigh-
borhood Search) para resolver problemas de p-medianas. Nova na época, a metaheuristica
foi aplicada em instancias da literatura com até 3.038 nés e 500 facilidades. Os autores
construiram uma solugéo, primeiramente, através de uma heuristica gulosa e com os valores
encontrados aplicaram o método de substituicdo de vértices Fast Interchange. A solugao
encontrada foi utilizada como solugao inicial do VNS. Os resultados foram satisfatérios e
a técnica conseguiu melhores resultados médios para n = 1.400 e n = 3.038, quando
comparados com dois métodos de Busca Tabu. Schmid e Doerner (2010) utilizaram o VNS
para localizagao e realocagao multiperiodo de ambulancias e, para aumentar a eficiéncia
do modelo ou melhorar a exploragdao do espaco de solugbes, Garcia-Lopez et al. (2002) e
Crainic et al. (2004) desenvolveram algoritmos para paralelizacdo em VNS.

Outras metaheuristicas também ja foram utilizadas, como Scatter Search (CONTRE-
RAS; DIAZ, 2008) e (GARCIA-LOPEZ et al., 2003), Coldnia de Formigas (BAYKASOGLU:
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DERELI; SABUNCU, 2006) e (TALBI et al., 2001), Redes Neurais (TSUCHIYA; BHARITKAR,;
TAKEFUJI, 1996) e Enxame de Particulas, esse ultimo considerado um método de solugéao
eficiente para problemas de programacao néo linear utilizado em variados cendrios de
localizacao de facilidades e alocacao de recursos (UNO; KATAGIRI; KATO, 2007), (GONG
et al., 2012), (YAPICIOGLU; SMITH; DOZIER, 2007).

O desenvolvimento de modelos hibridos proporciona a jungéo de técnicas de varias
metaheuristicas classicas que, assim, sdo capazes de percorrer o0 espaco de solucao de
forma mais efetiva. Mladenovi¢, Labbé e Hansen (2003) utilizaram VNS e Busca Tabu, com
o método de substituicao de vértices em problemas p-center.

Klincewicz (1992) desenvolveu um algoritmo baseado em Busca Tabu e GRASP
para a solugao de problemas p-hub. Ja Resende e Werneck (2004) desenvolveram um
modelo hibrido ao utilizar a metaheuristica Multi-Start com caracteristicas presentes da
Busca Tabu, Scatter Search e Algoritmos Genéticos para problemas de p-medianas. No
Quadro 2 encontra-se um resumo dos estudos relatados nessa sec¢ao.
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Quadro 2 — Principais estudos: Mundo

Autor Problema Técnica
(BEASLEY, 1985) P-mediana PLI
(HOSAGE; GOODCHILD, 1986) P-mediana Algoritmo Genético
(GLOVER, 1989) P-mediana Busca Tabu
(GLOVER, 1990) P-mediana Busca Tabu
(HANSEN; JAUMARD, 1990) P-mediana Busca Tabu
(KLINCEWICZ, 1992) P-hub Busca Tabu + GRASP
(PEREZ; GARCIA; MORENO, 1994). P-mediana Algoritmo Genético
(MURRAY; CHURCH, 1996) P-mediana Simulated Anneling

Cobertura
(VOSS, 1996) P-mediana Busca Tabu
(TSUCHIYA; BHARITKAR; TAKEFUJI, 1996) FLP Redes Neurais
(GENDREAU; LAPORTE; SEMET, 1997) Cobertura Busca Tabu
(HANSEN; MLADENOVIC, 1997) P-mediana VNS
(ROLLAND; SCHILLING; CURRENT, 1997) P-mediana Busca Tabu
(GENDREAU; LAPORTE; SEMET, 2001) Cobertura Busca Tabu Paralela
(TALBI et al., 2001) QAP Col6nia de Formigas Paralelo
(GARCIA-LOPEZ et al., 2002) P-mediana VNS Paralelo
(JARAMILLO; BHADURY; BATTA, 2002) Varios Algoritmo Genético
(SALHI, 2002) P-mediana Busca Tabu
(ALP; ERKUT; DREZNER, 2003) P-mediana Algoritmo Genético
(CAPPANERA; GALLO; MAFFIOLI, 2003) Maxisum PLI (Branch-and-Bound)
(GARCIA-LOPEZ et al., 2003) P-mediana Scatter Search Paralelo
(MISEVICIUS, 2003) QAP! Simulated Anneling
(MLADENOVIC; LABBE; HANSEN, 2003) P-centro VNS + Busca Tabu
(CRAINIC et al., 2004) P-mediana VNS Paralelo
(LEVANOVA; LORESH, 2004) P-mediana Simulated Anneling
(RESENDE; WERNECK, 2004) P-mediana Multi-Start, Busca Tabu, Algoritmo
Genético, Scatter Search

(BAYKASOGLU; DERELI; SABUNCU, 2006) DFLP® Col6nia de Formigas
(MCKENDALL; SHANG; KUPPUSAMY, 2006) FLP Dinamico Simulated Anneling
(JIA; ORDONEZ; DESSOUKY, 2007) Cobertura Algoritmo Genético
(UNO; KATAGIRI; KATO, 2007) FLP Multi-objetivo Enxame de particulas
(YAPICIOGLU; SMITH; DOZIER, 2007) SDFLP3 Enxame de particulas
(AL-KHEDHAIRI, 2008) P-mediana Simulated Anneling
(CONTRERAS; DIAZ, 2008) SSCFLP* Scatter Search
(CURTIN; HAYSLETT-MCCALL; QIU, 2010) Cobertura PLI + GIS
(ERDEMIR et al., 2010) Cobertura Heuristica Gulosa + PLI
(SASAKI et al., 2010) Cobertura Algoritmo Genético
(SCHMID; DOERNER, 2010) Cobertura VNS
(GONG et al., 2012) RAP Multi-objetivo? | Enxame de particulas
(PASANDIDEH; NIAKI, 2012) Cobertura Algoritmo Genético
(QIN; NI; SHI, 2012) FLP Discreto Simulated Anneling
(SHARIFF; MOIN; OMAR, 2012) Cobertura Algoritmo Genético
(MCCORMACK; COATES, 2015) Cobertura Algoritmo Genético

Fonte: Autora, 2017

! Quadratic Assignment Problem.
2 Resource Allocation Problem.
3 Semi-Desirable FLP.

4 Single Source Capacitated Facility Location Problem.

5 Dynamic Layout Problem.
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3 Fundamentacao Teorica

Nesta secdo, serdo apresentados os principais conceitos que deram base a este
estudo e os trabalhos que foram utilizados como referéncia para o seu desenvolvimento. Na
Secao 3.1 serao apresentadas as principais abordagens para o problema de localizacéo
de facilidades. Extensdes dos modelos estdo detalhados no Apéndice A. Na Secgéo 3.2
serdao abordados alguns conceitos de Estatistica e Probabilidade e na Secao 3.3 serao
apresentadas as principais caracteristicas de problemas multiobjetivo, utilizados no decorrer
do trabalho.

3.1 O problema de Localizacao de Facilidades

Grande parte das instituicdes, publicas ou privadas, passam por situagcdes em que a
definicdo sobre a localizacao de servicos e espacos fisicos podem impactar o desempenho
e o0s resultados do negdcio. Para cada setor ou tipo de servico, o problema de localizagao
possui caracteristicas proprias e visa objetivos distintos como:

e Em industrias, a localizacao de fabricas, centros de distribuicdo e armazéns visa
atender a determinada demanda com o menor custo possivel;

o No setor de servigos, a definicdo de onde instalar lojas fisicas e posicionar a mao de
obra tem como objetivo cobrir um maior nimero de clientes;

¢ No ambito publico, a escolha dos melhores lugares para escolas, postos de saude,
delegacias de policia e corpo de bombeiros, tem o propédsito de oferecer a sociedade
UM maior acesso a esses Servigos.

Um modelo classico do Problema de Localizagao de Facilidades (Facility Location
Problem - FLP) foi apresentado por Shmoys, Tardos e Aardal (1997). Seja um conjunto de
localidades N = {1, ...,n}; um subconjunto F' C N de possiveis pontos para instalagao
das facilidades; e um outro subconjunto D C N de locais que devem ser atendidos. Para
cada ponto i € F', hd um custo de instalacéo f; e, para cada local j € D, uma demanda d;,
ambos assumindo valores nao negativos. O custo unitario de transporte entre : e 5 € dado
pelo parametro ¢;; € R*, assumindo valores simétricos e que satisfagam a desigualdade
triangular (os custos das arestas atendem a restricdo c;; < c; + cx;), ou seja, ¢;; € o
menor custo unitario de transporte entre os pontos i e j. Por essas caracteristicas o0 modelo
€ conhecido como Metric Uncapacitated Facility Location Problem. O objetivo esta em
encontrar um caminho viavel entre cada demanda e uma facilidade instalada que minimize
o custo total do processo, conforme Equacéo (1), e considera-se que as facilidades néao
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possuem limite de capacidade.

minimizar custo = Z fivi + Z Z d;cijxij (1)
i€F i€F jeD
sujeito a:
Y wy=1,  VjeD, (2)
i€F
v; €{0,1}, VieF, VjeD, (4)
v € {01}, VieF (5)

S3ao variaveis do modelo:

e z;;: variavel binaria que informa se a demanda j sera atendida pela facilidade ¢,
quando z;; = 1, ou, caso contrario, z;; = 0, conforme Equacéao (4).

e y;: variavel binaria que informa se a facilidade 7 sera instalada, quando y; = 1, ou,
caso contrério, y; = 0, conforme Equagéo (5).

A restricdo (2) garante que cada demanda sera atendida por uma Unica facilidade e
na restricao (3) é assegurado que uma demanda sé podera ser atendida por uma facilidade,
caso essa esteja instalada.

Existe na literatura um grande nimero de variacées do problema de localizagéo de
facilidades. No estudo realizado por Klose e Drex| (2005) s&o listadas as classificacdes mais
encontradas. Uma das principais se refere a presencga ou nao de restricdes de capacidade,
0 que impacta diretamente na quantidade de demanda que pode ser atendida por cada
instalacdo. A realidade de cada setor também contribui para a diversidade dos modelos ja
desenvolvidos:

e No setor privado, em geral, o objetivo de um problema de localizagdo envolve a
reducdo de custos e os beneficios sdo medidos em unidades monetarias. Por ser
uma estratégia que visa a economia financeira, utiliza-se com mais frequéncia a
minimizagao da distancia média percorrida (minsum) (LABBE; THISSE; WENDELL,
1991).

e No setor publico, em muitos casos, a viabiliza¢gdo do acesso a determinada facilidade é
tao importante quanto a reducao dos custos financeiros envolvidos. Por isso, minimizar
a distancia maxima (minmax) € uma estratégia mais utilizada (OGRYCZAK, 1997).
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Em alguns tipos de negécio, € necessaria a integragdo do problema de localizagdo com
outras tomadas de decisdo como, por exemplo, o planejamento de rotas. Além disso, os
modelos podem ser deterministicos ou probabilisticos; os parametros podem considerar
dados estaticos ou dinamicos; a demanda pode ser elastica, assumindo, assim, o objetivo
de maximizar a receita, ou inelastica, minimizando custos, e a distribuicdo dos produtos
pode ocorrer em apenas uma fase (estagio unico) ou em varias fases (multiestagio).

Uma das classificagdes utilizadas quanto ao objetivo do modelo de localizacéo de
facilidades é conforme as estratégias Pull ou Push (EISELT; LAPORTE, 1995). Quando a
funcao objetivo tem caracteristica Pull é desejavel que as facilidades fiquem préximas da
demanda, como em modelos de minimizacéo da distancia entre uma planta de producao e
o mercado consumidor, em que se pretende minimizar custos de transporte e maximizar a
disponibilidade do produto. De forma geral, esses problemas sao divididos em: p-mediana
(min-sum), com o objetivo é minimizar a distancia total; p-centros (min-max), para minimiza-
¢ao da distancia maxima percorrida; problemas nao-capacitados (min-sum); e problemas
quadraticos (min-sum), que priorizam a minimizagao da distancia total entre facilidade e
demanda naqueles onde ha maior fluxo. Alguns trabalhos com estratégias Pull foram citados
no Capitulo 2.

Ja os problemas Push tratam de localizar facilidades indesejaveis, por serem desa-
gradaveis ou nocivos como, por exemplo, a localizagdo de uma unidade de tratamento de
residuos. Ou seja, 0 objetivo é maximizar a distancia entre a facilidade e a demanda. Alguns
modelos de dispersdo mais utilizados s&o: p-dispersao (max-min-min), em que se maximiza
a distancia minima entre dois pontos; p-protecao (max-sum-min), em que se maximiza a
distancia total minima entre dois pontos; anti-hub (max-min-sum), que maximiza a distancia
minima entre todos os pontos; e maxi-sum dispersao (max-sum-sum), que maximiza a
distancia total minima entre todos os pontos (KRARUP; PISINGER; PLASTRIA, 2002). Para
problemas multicritério, estuda-se a classificacdo Pull/ Push, que trata de objetivos conflitan-
tes como, por exemplo, a instalagdo de um campo de futebol, onde os investidores desejam
gue o local seja de facil acesso ao publico mas que possui a resisténcia dos moradores, que
se incomodam em ter uma instalacao desse porte proximo da sua residéncia (FARAHANI;
HEKMATFAR, 2009).

Os problemas denominados Uncapacitated Facility Location Problem - UFLP sao
aqueles em que se considera que as facilidades que serdo instaladas possuem capacidade
infinita para atender a demanda. Na maioria dos casos, 0 que acontece € que sabe-se
antecipadamente que a facilidade ira operar muito abaixo da sua capacidade maxima e,
com isso, assume-se que se trata de um modelo incapacitado. Mas em muitas situagoes
reais, as facilidades possuem de fato um limite maximo de demandas que se consegue
atender como, por exemplo, a capacidade produtiva de uma planta fabril, a capacidade de
concentradores em uma rede de telecomunicacgdes e a capacidade de leitos em um hospital
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de uma cidade. Para esses problemas, € imprescindivel que a capacidade da facilidade seja
considerada como restricdo do modelo, e sdo chamados de Capacitated Facility Location
Problem - CFLP (MELKOTE; DASKIN, 2001).

Em localizagdo de facilidades, o numero de niveis de um problema se refere a
quantidade de deslocamentos (arcos) percorridos para que o produto saia da fonte e chegue
ao destino final. Quando o problema tem apenas um nivel, a decisédo esta em onde instalar
as facilidades e quais clientes serdao atendidos por cada uma, uma vez que 0s produtos
escoam diretamente de um para o outro. Um exemplo de problema com dois niveis pode ser
visto em fabricas, onde existe uma planta de producao que escoa os produtos para centros
de distribuicdo, responsaveis por armazena-los e, posteriormente, enviar a mercadoria
para os consumidores finais. Conforme explicado por Ageev (2002), em um problema de
facilidade multinivel, existem d pontos de demanda e k tipos de facilidades, sendo um
considerado a fonte ou ponto extremo e os k£ — 1 pontos restantes como intermediéarios.
Cada produto sai de uma fonte e precisa passar por uma das facilidades de todos os k£ — 1
niveis até chegar ao destino final. O objetivo se assemelha com o problema de um nivel
mas, agora, além das possibilidades dos caminhos aumentarem a cada facilidade instalada,
eles também se multiplicam a cada nivel existente.

Quando o problema engloba mais de um tipo de produto ofertado pelas facilidades,
outras questdes precisam ser consideradas. Além da definicdo do ponto de cada facilidade,
€ preciso levar em consideragdo quais produtos serdo produzidos em cada uma delas,
com o objetivo de minimizar custo de producao, instalagdo e transporte. Ou seja, onde
e quantas plantas serao instaladas e quantas e quais maquinas cada uma tera. Cada
produto necessita passar por uma sequéncia de maquinas diferentes. Cada maquina possui
diferentes custos, especificagdes e capacidades e cada cliente demanda uma quantidade
especifica de cada produto. Outro ponto: as diferentes plantas podem possuir diferentes
areas e comportar ou ndo a instalagao de determinada maquina (REVELLE; LAPORTE,
1996).

Define-se por demanda elastica aquela em que o preco final do produto interfere
diretamente na sua procura, ou seja, nos casos em que a demanda € inelastica, a receita
total aumenta proporcionalmente com o pre¢co, uma vez que a demanda nao se altera.
Entende-se por preco final o custo do cliente para acessar essa facilidade, seja ele financeiro,
de tempo ou distancia. Na maioria dos problemas de localizagdo de facilidades, a demanda
requerida € considerada fixa, independente de onde a facilidade serd instalada (e dos
custos atribuidos ao produto/servico com base nessa decisao). Porém, nos casos em que é
considerada a elasticidade da demanda, existe um preco que o consumidor esta disposto a
pagar e, a partir dele, a demanda comega a cair. Inclusive no setor publico, em que ndo
ha custo financeiro para o consumidor, foi observado que a demanda dos usuarios pode
ser considerada uma func¢ao decrescente a distancia da facilidade (WAGNER; FALKSON,
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1975). Nesses casos, a fungao objetivo que, com a inelasticidade, era de minimizagdo de
custos, passa a ser o encontro do ponto de equilibrio que, no setor privado, maximize a
receita e, no caso do setor publico, maximize o bem estar da populagao.

Nos problemas de localizacao de facilidades estaticos (Static Facility Location Pro-
blem - STFLP), o espago € o fator mais importante no processo de decisdo. Os clientes
estao em locais predeterminados e as facilidades serdo instaladas em locais a serem espe-
cificados com base na fungéo objetivo em questao, que leva em conta um periodo de tempo
especifico. Em problemas dindmicos (DFLP - Dynamic Facility Location Problem), o tempo
€ um fator determinante no processo de decisdo e é afetado por dois critérios principais:
a decisao entre instalar uma nova facilidade ou revisar a instalacdo de uma facilidade ja
existente, avaliando os prds e contras de cada uma, e a interagdo com o tempo, onde se
considera a abertura e/ou fechamento da facilidade em um horizonte de planejamento, ou
seja, os parametros do modelo sofrem variagbes com relagdo ao tempo. Segundo Arabani e
Farahani (2012), todos os tipos de problema de localizacao de facilidades estaticos podem
ser transformados em um problema equivalente que seja dinamico.

Nos problemas considerados deterministicos, o valor de todos os parametros (de-
mandas, distancias e custos) sao considerados conhecidos. Apesar de fornecer informagdes
gerais sobre os melhores pontos para a localizagao das facilidades, o0 modelo desconsidera
as incertezas inerentes do mundo real. J& nos modelos probabilisticos, qualquer parametro
de entrada do modelo pode ser considerado incerto e a eles sao associadas as distribui¢cdes
de probabilidade. Os impactos no valor da fungao objetivo resultantes da alteracdo das
quantidades aleatérias modeladas sao estudados para que seja criado um modelo robusto,
que ira funcionar bem dentro de um intervalo de valores possiveis para os parametros,
determinados conforme critérios preestabelecidos (OWEN; DASKIN, 1998).

Na revisdo da literatura sobre estratégias de localizacao de facilidades realizada por
Owen e Daskin (1998), as classes de problemas deterministicos sdo destacadas:

e Problema das medianas (median problems): busca encontrar a menor distancia média
percorrida. Neste caso, quanto maior a distancia média, menor a acessibilidade a
facilidade e, portanto, menos efetiva foi a solugdo encontrada. No problema das
p-medianas, as distancias entre o ponto candidato e a demanda s&o como pesos
que, multiplicados a quantidade demandada, dardao a fungao objetivo uma ordem
de prioridade para minimizagao (quanto maior a demanda, mais préximo de la uma
facilidade tende a ser instalada). E aplicado na definicdo de pontos de abertura
de livrarias, escolas e centros de servicos de emergéncia, facilidades em que a
proximidade é desejada. Outra aplicagao encontrada na literatura consiste em instalar
facilidades que possam concorrer com as empresas ja existente na regiao e capturar
seus clientes, partindo do pressuposto que os consumidores optem pela facilidade
mais préxima.
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e Problema de cobertura (covering problems): cobrir a maior quantidade da demanda
até um custo especifico. Aplicado em problemas criticos, como localizagao de servigos
de emergéncia (corpo de bombeiros, ambulancias etc), a eficiéncia esta em atender
dentro de um maximo aceitavel, definido como valor critico, seja de distancia e/ou
de tempo. E dividido em duas categorias: problemas de cobertura de conjuntos e
problemas de maxima cobertura. Na primeira, toda a demanda tem que ser coberta,
ou seja, atendida dentro do intervalo estabelecido e deseja-se minimizar o0 numero de
facilidades instaladas e, consequentemente, o custo dessas instalacées. Na segunda,
deseja-se que a maior quantidade possivel da demanda seja coberta dentro do valor
critico e, assim, otimizar a localizag&do de um numero fixo de facilidades. Em alguns
casos, pode-se utilizar ambos: definir um valor critico .S mais rigoroso e maximizar o
nuamero de demandas cobertas até esse limite e aos demais, nao cobertos, garantir
que eles sejam atendidos dentro de um outro valor critico, 7', sendo T > S. Outros
detalhes sobre essa classe serdo detalhados na Secao 3.1.1.

e Problema central (center problems): exige a cobertura de todas as demandas com
um numero fixo de facilidades. A variavel de decisdo é a distancia maxima entre a
demanda e a facilidade mais préxima, e a fungéo objetivo consiste em minimiza-la.
Ao invés do parametro ser um valor limite para a distancia, como no problema de
cobertura de conjuntos, esse valor sera encontrado pelo modelo. Conhecido também
como minimax problem.

Outras duas classes, mais recentes, séo citadas por Arabani e Farahani (2012) para
o problema de localizacdo de facilidades em rede:

e Problema de localizagéo de hub (hub location problem): modelo de alocagao de fluxo,
com o objetivo de minimizar o custo total de deslocamentos a partir da escolha dos
melhores pontos para localizacdo dos hubs, concentradores responsaveis por fazer o
transbordo de pessoas, cargas, informacgdes etc entre multiplas origens e destinos.
E muito aplicado a problemas em rede de transportes e telecomunicacéo (DUBKE;
FERREIRA; PIZZOLATO, 2004).

e Problema de localizacao hierarquica (hierarchical location problem): utilizado em pro-
blemas com mais de um nivel, onde os tipos de facilidades obedecem determinado
critério hierarquico. Aquelas que estdo em um nivel mais alto sdo localizadas indepen-
dentemente dos niveis abaixo e todo o custo envolvido nas instalacdes e transporte
é proporcional ao fluxo entre a fonte e o destino, ou seja, se relaciona ao custo da
demanda.

A partir do problema geral de localizagéo de facilidades é possivel gerar diversas
variacdes conforme caracteristicas e especificidades do problema, como retratado nessa
secdo. E importante salientar que, além dessas, outras classificacdes e vertentes ja foram
estudadas e tantas outras podem surgir, a partir de novas perspectivas e outras combinagdes
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de variaveis e parametros.

3.1.1 O problema de cobertura

A esséncia do problema de cobertura em localizagao de facilidades esta em esta-
belecer um valor critico que sera a referéncia para que uma demanda seja considerada
coberta ou ndo. Fallah, NaimiSadigh e Aslanzadeh (2009 apud FARAHANI et al., 2012) o
definiram como distancia de cobertura ou raio de cobertura.

Farahani et al. (2012) apresentam uma revisao dos estudos realizados entre Janeiro
de 1992 e Fevereiro de 2011, além de alguns relevantes em periodos anteriores. Foram
selecionados em sua maioria artigos em revistas, conferéncias e livros relacionados pela
plataforma SCOPUS, um total de 1.531 trabalhos.

O problema de cobertura foi introduzido pela primeira vez por Hakimi (1965 apud FA-
RAHANI et al., 2012) com o objetivo de encontrar o nUmero minimo de policiais necessarios
para cobrir pontos numa rede de estradas. A formulagao foi realizada como um problema
de cobertura de vértices em um grafo. Dado um grafo GG, com o mesmo peso em cada uma
das ramificagcdes, um conjunto de vértices V' e um subconjunto W C V. As distancias entre
nds séo definidos por d e o valor maximo aceitavel para uma demanda ser considerada
coberta por S. E possivel afirmar que T cobre G se d(v;, w) < S, paratodoi = 1,...,n.
O parametro d(v;, w) € o menor valor entre a demanda v; e a facilidade w, entre todos os
candidatos.

O primeiro modelo matematico foi proposto por Toregas et al. (1971). Foram tratados
como parametros: m, a quantidade dos pontos de demanda, n, o total de pontos candidatos
para instalacdo da facilidade, /V;, o conjunto de potenciais locais dentro do valor de cobertura,
ou seja N; = {j|d;; < S}, d;;, a distancia entre a demanda i e a facilidade j e, por fim, S
como o valor maximo aceitavel para cobertura. A variavel do modelo, z;, € binaria e informa
se o local j recebera uma facilidade (= 1) ou ndo (= 0). Nesse primeiro momento n&o foi
considerada qualquer restricao relativa a capacidade das facilidades.

n

minimizar z = ij (6)
j=1
sujeito a:
ijZL 1=1,...m (7)
JEN;
z; € {0,1}, j=1,..n (8)

O objetivo dado pela Equacéo (6) é minimizar o nimero total de facilidades instaladas,
sendo que, para cada demanda i, € necessario pelo menos uma facilidade j que a cubra,
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conforme a restricdo (7), e na restricdo (8) é apresentado o dominio da variavel x;.

Francis, McGinnis e White (1992 apud FARAHANI et al., 2012), ao tratarem o
problema de cobertura, o separam em duas categorias: problemas ciclicos e problemas em
rede aciclicos. Neste ultimo caso, sdo também chamados de arvores, pois existe um Unico
caminho minimo entre cada dois nés. Considerando que o grafo é simétrico, composto
apenas de valores nao negativos e que obedece o conceito de desigualdade triangular e
as propriedades de convexidade, ele se torna um problema mais facil de resolver e pode
ser utilizado como uma aproximagéao de modelos mais complexos ao transforma-los em
aciclicos.

A seguir, as duas classes descritas na Sec¢éo 3.1, location set covering problem e
maximal covering problem seréo detalhadas. Existem na literatura diversas variacoes de
cada uma das abordagens. Essas extensdes estdo apresentadas no Apéndice A.

3.1.1.1  Problema de Cobertura de Conjuntos - Set Covering Problem (SCP)

Farahani et al. (2012) apresentam um modelo para o tipo de problema em que a
cobertura de toda a demanda é requisito para a solugdo. Sao parametros: o numero de nés
de demanda, m, 0 numero de locais candidatos para instalagdo das facilidades, n, o valor
limite para cobertura, .S, o custo fixo de instalagéo da facilidade no local 7, c;, € o parametro
binario que informa se a distancia entre 7 e j atende ao critério S, a;;. A variavel de deciséo
binaria z; diz se a facilidade sera instalada no ponto j ou no.

n

minimizar chxj 9)
j=1
sujeito a:
Zaijxj > 1, z':l,...,m (10)
j=1
z; € {0,1}, j=1,..n (11)

Nesses casos, tem-se como objetivo minimizar o custo de instalagao das facilidades,
apresentado na Equacao (9), problema chamado de Weighted Set Covering Problem -
WSCP, ou minimizar o numero de facilidades instaladas, denominado Minimum Cardinality
Set Covering Problem - MCSCP. As duas alternativas sao possiveis pois ndo sao conside-
rados custos unitarios de transporte e pode ser usado nos casos em que todos o0s custos
de transporte sejam iguais. Por isso, minimizar o numero de facilidades leva a um menor
custo e vice-e-versa. Segundo testes realizados por Vasko e Wilson (1986 apud FARAHANI
et al., 2012) o problema MCSCP seria mais dificil de se resolver computacionalmente. A
restricao (10) garante que a demanda sera atendida por, pelo menos, uma facilidade dentro
do limite de cobertura S, e na restricao (11) define-se o dominio da variavel.
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3.1.1.2 Problema de Maxima Cobertura - Maximal Covering Problem (MCLP)

A cobertura de 100% da demanda torna-se inviavel em varias aplicagcbes do mundo
real, principalmente devido a restricées orcamentarias. O MCLP é uma alternativa para
esses casos, em que o objetivo € maximizar a demanda coberta, conforme Equacao (12),
dentro de um parametro (tempo/distancia) preestabelecido, com a quantidade de recursos
disponiveis.

Conforme modelo apresentado por Church e ReVelle (1974), I é o conjunto de
nés de demanda, J o conjunto de pontos onde é possivel instalar uma facilidade e P o
numero de facilidades disponiveis para instalagdo. A menor distancia entre um né i e um j
é dada por d;; e o valor critico desejado de cobertura por .S, podendo as demandas terem
valores criticos distintos .S;. Ou seja, para distancias (ou tempos) d;; abaixo ou iguais a 5;,
a demanda é considerada coberta. Com isso, € possivel definir um conjunto N; somente
com pontos 5 € J que estao dentro do limite de cobertura para cada demanda i, tal que
d;; < S;. A populagéo que devera ser coberta pelas facilidades em cada n6é de demanda é
definida por a;. A variavel de decisdo z;, binaria, informa se a facilidade sera instalada no
ponto j (= 1) ou ndo (= 0), e y;, também binéria, que informa se a demanda ¢ esta coberta
(= 1) ou nao (= 0).

maximizar Zaiyi, (12)
iel
sujeito a:
yi< Yz, Vi, (13)
JEN;
» a;=P, (14)
jet
y; € {0,1}, Vi, (15)
z; € {0,1}, Vi (16)

A restricdo (13) garante que cada ponto de demanda 7 esta coberto se pelo menos
uma facilidade entre as que estado aptas a cobri-la for instalada. A restricdo (14) limita o
numero de facilidades que podem ser instaladas. As demais restri¢coes, (15) e (16) definem
o dominio das variaveis.

Tanto no modelo SCP quanto o MCLP, quando uma ambulancia desloca da sua base
para atender um chamado, a regido de cobertura atendida por essa facilidade pode ficar
descoberta. Em outras palavras, o ponto j que cobria a demanda : fica sem ambulancia e,
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com isso, outras demandas originadas em ¢ podem ndo ter uma ambulancia que as atenda
dentro do tempo critico S;.

Para amenizar essa questao, sem a utilizagdo de parametros probabilisticos, Gen-
dreau, Laporte e Semet (1997) desenvolveram um modelo que considera uma dupla
cobertura dos n6s de demanda denominado DSM (Double Standard Model). Neste modelo,
sao estabelecidos dois valores criticos, S; e S9, sendo Sy > 5. Toda a demanda deve
ser coberta por uma ambulancia até o valor critico S; e uma porcdo o da demanda deve
ter sua cobertura dentro do limite .S, sendo essa feita pela mesma ambuléancia anterior
ou nao. A variavel de decisdo y; ganha mais um indice, k, referente ao nimero minimo
de ambulancias que conseguem cobrir 0 né i dentro de S; (). Duas matrizes binarias
informam os pontos j candidatos a cobrir a demanda ¢ dentro dos limites de cobertura S, e
Sy (= 1 ou = 0, caso contrario): v;; e d;;, respectivamente. Além disso, a variavel de deciséo
xj, que no modelo anterior era binaria agora é inteira e informa a quantidade de ambulancias
alocadas no ponto j, que possui capacidade P;. Os parametros P e a;, apresentados no
modelo anterior, referem-se ao nimero de ambulancias disponiveis para instalagéo e a
populagao representada por cada né :. Para facil comparagao, sera utilizada a mesma
nomenclatura de variaveis e parametros para todos os modelos de maxima cobertura que
forem apresentados a seguir.

maximizar Zaiy? (17)
iel
sujeito a:
Z(Sijwj > 1, Vi € [, (18)
jeJ
D ayl > a) a, (19)
i€l icl
S v =yl vy, Viel, (20)
jeJ
2 1 ;
yzgyzv \V/ZEI, (21)

Y ;=P (22)

jeJ

z; <P,  Vje (23)

yi.yi €{0,1}, Viel, (24)
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z; €%, Vjel (25)

A funcéo objetivo (17) maximiza a dupla cobertura das demandas dentro do limite
preestabelecido S;. Na restricdo (18) € garantido que havera pelo menos um ponto j capaz
de cobrir cada demanda ¢ dentro de S, e na restricao (19) define-se um percentual minimo
« da demanda que sera coberta pelo menos uma vez dentro de S;. Para cada nivel k de
cobertura dentro de S, a restricao (20) assegura a instalagdo das ambulancias necessarias.
Se uma demanda € coberta por pelo menos duas ambuléancias, consequentemente ela
estara sendo coberta por pelo menos uma, condigao garantida na restricdao (21). O nimero
total de ambulancias instaladas corresponde ao numero disponivel (restricao (22)), e o
numero de ambulancias instaladas em j ndo pode ultrapassar a capacidade daquele local
(restricao (23)). Nas restricoes (24) e (25) sao definidos os dominios das variaveis.

Nos modelos de maxima cobertura descritos anteriormente, encontram-se condi¢des
genéricas para o problema de localiza¢do de facilidades: tipo unico de facilidade, a locagéao
dos pontos e alocagao das facilidades séao tratados como uma Unica variavel, e todos os
parametros sao deterministicos. Dentro do problema de localizacao de facilidades para
servigos de emergéncia, destaca-se o trabalho de Schilling et al. (1979 apud FIGUEIREDO;
LORENA; CARVALHO, 2004) ao apresentar o modelo TEAM (Tandem Equipment Allocation
Model), que considera dois tipos de facilidades, A e B com padrées de cobertura N e
NP, diferentes, conforme os valores criticos S# e S? estabelecidos, e quantidades P“ e
P?B também distintas. Dessa forma, se aproxima do cenério encontrado nos SAMUs, onde
existem as Unidades de Suporte Avancado e Basico e deseja-se encontrar os melhores
pontos azj‘ e xf’ para localizacdo de ambas. O parametro a;, ja definido nos modelos
anteriores, representa a populacéo presente no né i, e a variavel y;, binéria, informa se a
demanda i esta coberta (= 1) ou ndo (= 0).

maximizar Zaiyi, (26)
el
sujeito a:

yi < af, Vi€l (27)

JENA
yi < ¥, Viel, (28)

jENE
xft = P4, (29)

jedJ
Z xf = PB (30)
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mf < xf, Vj e J, (31)
y; € {0,1}, Vi, (32)
a2 e {01}, Vje (33)

A funcéo objetivo (26) maximiza a demanda coberta pelos dois tipos de facilidade. A
demanda sé € considerada coberta se estiver coberta pelos dois tipos de veiculos, conforme
as restricoes (27) e (28), juntas, garantem. A restricao de capacidade de veiculos disponiveis
de cada tipo € modelada pelas Equagdes (29) e (30). No modelo TEAM, ha uma hierarquia
para instalacdo das ambulancias, ou seja, a ambulancia avangada sé pode ser alocada em
um ponto caso naquele mesmo ponto tenha sido alocada uma unidade basica, conforme
restricao (31). Nas restricées (32) e (33) sdo definidos os dominios das variaveis.

Uma outra evolugao do modelo de maxima cobertura é o modelo FLEET (Facility
Location and Equipment Emplacement Technique), onde ndo existe hierarquia entre os
tipos de veiculos, ou seja, eles podem ser alocados de forma independente e a restricao
apresentada em (31) deixa de existir. Além disso, além da variavel que informa os pontos
onde as ambulancias serao alocadas, xj-‘ e xf, ja presentes nos modelos anteriores, foi
criada uma variavel z;, bindria, que indica se uma base sera ativada em j, (= 1), ou ndo
(= 0), também com um nimero limitado de instalagdes PZ. Portanto, ha uma divisdo entre
a escolha dos pontos de localizacdo das bases e a alocacdo das ambulancias (SCHILLING
et al., 1979 apud BARRETO; ALEXANDRINO; COELHO, 2016). Essa nova configuragao
€ essencial para o posterior desenvolvimento de modelos dinamicos. O conjunto de nés
que podem receber uma instalagéo é dada por Jy € J. Os parametros a;, P4 e PP ja
definidos no modelo anterior, representam a populagéo presente no né ¢ e a quantidade de
ambulancias do tipo A e do tipo B disponiveis para alocacao, respectivamente. A variavel y;,
binaria, informa se a demanda 7 esta coberta (= 1) ou ndo (= 0).

A funcao objetivo (26), as restricdes (27), (28), (29), (30) e os dominios das variaveis

A
.I'j,

asseguram as evolucdes do modelo sdo apresentadas abaixo.

xf e y; definidos em (32) e em (33) compdem o modelo FLEET. As restricbes que

> z=P7 (34)
JEJIN
o <z,  Vj€edy (35)
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zj € {0,1}, Vi e Jn, (37)

A quantidade de bases que podem ser instaladas esta definida na restricao (34)
sendo que uma ambulancia, de qualquer tipo, s6 podera ser alocada no ponto j caso haja
uma base localizada nesse mesmo ponto, restricdo garantida pelas Inequagdes (35) e (36).
O dominio da nova variavel z;, é definido em (37).

3.2 Conceitos de Probabilidade

A probabilidade é um ramo da matematica que estuda a aleatoriedade e a incerteza
de uma situacdo. Sua origem se deu nos estudos envolvendo jogos de azar, ha mais de
300 anos, € hoje a teoria da probabilidade, como ciéncia, é aplicada em contextos diversos.
Através dela, é possivel quantificar as chances de um evento vir a ocorrer, dentro de todos
aqueles possiveis (DEVORE, 2011).

No campo da Probabilidade, entende-se por experimento qualquer processo em que
se tenha variabilidade de ocorréncia, ou seja, de uma mesma acao pode-se obter diferentes
resultados. Para que seja possivel quantificar determinada caracteristica do experimento,
atribui-se, a cada resultado, um valor real denominado variavel aleatoria (v.a.). “Variavel
porque é possivel obter diferentes valores numéricos, e aleatéria porque o valor observado
depende de qual dos resultados possiveis do experimento é obtido” (DEVORE, 2011).

Se a variavel aleatéria pode assumir valores finitos, ou infinitos contaveis, ela é uma
variavel aleatéria discreta. Caso assuma valores dentro de uma faixa de nimeros reais,
é uma variavel aleatéria continua. E possivel estimar a probabilidade de acontecer cada
um desses resultados possiveis, algumas vezes podendo ser expressa em termos de uma
formula, e a esse calculo da-se o nome de distribuicdo de probabilidade (MONTGOMERY;
RUNGER, 2009), ou funcao de densidade de probabilidade. Considerando X uma variavel
aleatdria discreta e x um valor especifico atribuido a essa variavel, tem-se a seguinte
definigéo:

Funcéao de probabilidade é a fungao que associa a cada valor assumido
pela variavel aleatéria a probabilidade do evento correspondente, isto é:
P(X = z;) = P(A),i = 1,2,...,n. Ao conjunto x;,p(z;),s=1,....n
damos o nome de distribuicdo de probabilidades da variavel aleatéria X
(...) (MORETTIN, 2010, p. 46-47).

Ao realizar o somatério das probabilidades até determinado valor z, onde P(X < z),
€ obtida a funcéo de distribuicdo acumulada. Dentre as distribuicbes de probabilidades
discretas mais utilizadas, destacam-se a Distribuicdo de Bernoulli, a Distribuicdo geomé-
trica, a Distribuicdo de Pascal, a Distribuicao hipergeométrica, a Distribuicdo binomial, a
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Distribuicao polinomial ou multinomial e a Distribuicdo de Poisson. Os chamados destinados
ao atendimento pré-hospitalar do SAMU-BH atendem as caracteristicas pertecentes a
distribuicdo de Poisson, conforme seré detalhado na Se¢éo 3.2.1.

3.2.1 Distribuicao de Poisson

A Distribuicdo de Poisson nao possui um experimento simples que sirva de base
para a sua representacdo. No entando, uma das suas aplicagées mais importantes esta no
célculo de probabilidades de ocorrer eventos de um tipo especifico no decorrer do tempo.
Considerando Py(t) a probabilidade de ocorrerem k eventos (pulsos) no intervalo de tempo
t e a a taxa do processo:

Py(t) = e~ **(at)*/K!, de forma que o nimero de pulsos durante um
intervalo de tempo ¢ € uma va de Poisson com pardmetro A = at. O nUmero
esperado de pulsos durante qualquer um de tais intervalos de tempo serao
entdo at, de forma que o niUmero esperado durante uma unidade de tempo
serd o (DEVORE, 2011, p. 120).

A equagao geral da distribuicao de Poisson é apresentada na Equagéo (38).

e M\

z!

pla; A) = (38)

Para que um processo possa ser interpretado através da Distribuicdo de Poisson,
algumas hipéteses precisam ser atendidas, no que diz respeito ao tamanho do intervalo, a
impossibilidade de eventos simultdneos e a sua independéncia.

Dado um intervalo de numeros reais, suponha que eventos ocorram ao
acaso através de todo o intervalo. Se o intervalo puder ser dividido em
subintervalos com comprimentos suficientemente pequenos tal que (1) a
probabilidade de mais de um evento em um subintervalo é zero, (2) a
probabilidade de um evento em um subintervalo € a mesma para todos
0s subintervalos e proporcional ao comprimento do subintervalo, e (3) o
evento em cada subintervalo é independente de outros subintervalos, o
experimento aleatério € chamado de processo de Poisson (MONTGOMERY;
RUNGER, 2009).

O conceito de intervalo descrito acima como em funcao do tempo pode ser ampliado
e utilizado em casos de comprimento, de tamanho de uma area ou um volume. Portanto,
pode ser denominado processo de Poisson qualquer evento que ocorra durante um in-
tervalo fixo, seja um evento ao longo do tempo ou uma ocorréncia em uma regiao bi ou
tridimensional.

Poisson points are realistic models for a large class of points processes:
photon count, electron emission, telephone calls, data comunication, visits to
a doctor, arrivals at a park. The reason is that in these and other applications,
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the properties of the underlying points can be derived from certain general
conditions that lead to Poisson distribuitons (...) (PAPOULIS, 1991).

Ao adaptar os conceitos descritos em Devore (2011) para o caso de chamadas de
emergéncia, considera-se uma regiao e o numero de chamados originados de la. Cada
chamado representa um evento que ocorre em um ponto certo no espago. Portanto, o
numero de chamados que ocorrem em uma regidao R tem distribuicdo de Poisson com
parametro « - a(R), sendo a(R) a area da regido R e o 0 nUmero esperado de chamadas
por unidade de area.

3.3 Otimizagao multiobjetivo

Define-se por problema de otimizagao multiobjetivo aquele com dois ou mais obje-
tivos que sao conflitantes. Neste caso, deseja-se otimiza-los simultaneamente e isso ndo
seria possivel aplicando uma otimizacdo mono-objetivo.

Em otimizagdao multiobjetivo, sdo considerados dois espacos. Um deles, o espacgo
das variaveis, é feita a busca pelas solu¢des do problema. No outro, chamado de espaco dos
objetivos, encontram-se os resultados das fungdes objetivo. Como foi destacado por Lobato
(2008), “manter a diversidade faz com que o problema se torne mais complicado, dado que
a proximidade de duas solu¢des no espaco de variaveis ndo implica, necessariamente, em
proximidade no espacgo dos objetivos".

A formulagéo abaixo descreve um problema multiobjetivo (JUNIOR, 2011):

minimizar z = f(z) = (fi(x), f1(x), ..., fos(x)) (39)
sujeito a:
9(x) = (91(x), g2(2), g3(), ..., gr(x)) < O (40)
h(z) = (hi(x), ho(x), h3(x), ..., h.(x)) =0 (41)
r = (x1,29,23,....,2,) € X (42)
2= (21,20,23,,2r) € Z (43)
Em que:

e 1z € o vetor de decisdo;
e OB € o numero de objetivos;
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e > é 0 vetor de objetivos;
e X € 0 espaco das solugdes;
e 7/ € 0 espaco objetivo.

Nestes problemas, ndo é encontrada uma solugéo unica, como acontece nos mono-
objetivos, e sim um conjunto de solugées de compromisso. Esse conjunto € chamado de
conjunto de Pareto. Entre duas solu¢des encontradas é possivel estabelecer uma relagao
de dominancia ou nao dominancia. Para um problema de minimizagéo, dado dois pontos, w
e ¢/, w domina ¥ se:

o fi(W) < fi(y) paratodoi = 1,...,0B;
j<w) < f;(y) paraalgum j =1,...,0B;

—

f
o f(wW) # f(¥) pois existe um i = 1,..., OB tal que f;() # fi(7).

Dessa forma, verifica-se que W < ¥ se w nao é pior em nenhum objetivo e é

estritamente melhor em pelo menos um deles, quando comparado a y. A Figura 4 ilustra a
relacdo de dominancia entre duas solugdes para um problema de minizacao bi-objetivo.

Uma solugéo é considerada 6tima quando ndo é dominada por nenhuma outra. E
comum que se encontre mais de uma solucao 6étima para o mesmo problema e, nesses
casos, ao avaliar as fungcbes que a compdem, nao € possivel definir que uma é melhor que
a outra. Se a solugao x; € X domina o solugcédo x, € X, equivalentemente, diz-se que
f(x1) € Z domina f(x2) € Z nas mesmas condigdes (TAKAHASHI, 2007).

Uma solugao é chamada de Pareto-étima se ela ndo é dominada por nenhuma outra
solucado. Ou seja, ndo existe uma outra solugao que melhore um objetivo sem prejudicar
pelo menos um dos outros. E também chamada de solugao eficiente.

...na solugao de problemas multiobjetivos, dois problemas podem ser identi-
ficados: busca de solugdes e tomada de decisdes. O primeiro refere-se ao
processo de otimizagao (...) guiado para o encontro do conjunto se solugdes
Pareto-Otimas. O segundo problema (...) consiste na selecdo de um critério
apropriado para a escolha de uma solugéo do conjunto Pareto-Otimo. Este
critério sera utilizado pelo responsavel (...) ele podera ponderar entre as
diferentes solugdes conflitantes. (JUNIOR, 2011, p. 14)

Alguns métodos classicos para a solucao de problemas multiobjetivos associam
prioridades ou pesos aos objetivos. A geracao dos pontos que pertencem ao conjunto Pareto-
Otimo através da escalarizagéo reduz o problema a condicdo mono-objetiva (TAKAHASHI,
2007). Sao eles:

e método dos pesos: sao atribuidos pesos a cada objetivo da Fungao Objetivo, escolhi-
dos conforme critérios de relevancia da funcéao;

e método por metas: utilizado principalmente em casos praticos, em que se tem metas
estabelecidas, o método leva em consideragdo nao sé a minimizagdo ou maximizagao
da funcao objetivo como também a minimizagao dos desvios no alcance das metas;
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Figura 4 — Representagédo do conceito de dominancia no espago dos objetivos em um
problema de minimizagéao

1

Regiao dominada
por x

Hhxl

Regifio que domina x

Fonte: Pérez (2012)

e método e-restrito: um Unico objetivo é escolhido para compor a Funcao Objetivo e os
demais sdo tratados como restricées de desigualdade.

Este estudo utilizard o método dos pesos, conhecido como Soma Ponderada, em
uma abordagem multiobjetivo do problema de maxima cobertura.

3.3.1 Método da Soma Ponderada (P,)

Neste método, a funcéo objetivo é determinada pela soma ponderada dos objetivos,
conforme Equacéo (44). Se um mecanismo de otimizagdo consegue resolver cada um dos
objetivos isoladamente (abordagens mono-objetivas), ele conseguira resolver a formulagao
multiobjetivo, uma vez que o nivel de complexidade do modelo original é preservada no
modelo modificado. As restricdes continuam as mesmas bem como as propriedades da
Funcdo Objetivo. Cada peso ),, que possui valores entre zero e um, é atribuido a um
objetivo p e 0 somatério de todos o0s pesos € igual a um.

Max Alfl(x) + /\Qfg(x) + ...+ >\pfp<x) (44)
reX (45)
AEA (46)

quueA:{)\:)\EéRp,Zizl)\k:1,)\k>0}
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A definicao dos pesos que serado atribuidos a cada fun¢ao deve seguir um critério
coerente com as prioridades e metas dos gestores envolvidos. Como os objetivos estdo
normalizados, as fungdes com pesos maiores serao priorizados no processo de otimizacao.
Nos casos em que a tomada de decisdo serd realizada apés a obtencao dos resultados
(a posteriori), € necessario um numero maior de iteracdes para que seja possivel testar
diferentes combina¢des de escalonamento e, assim, mapear melhor o espago de solugoes.
Conforme explica Takahashi (2007), “se se adotar a desigualdade estrita \; > 0 para
1 = 1,...,m, tem-se ainda a garantia de que toda solucdo gerada sera pertencente ao
conjunto de solugdes eficientes.”

Quanto maior o niumero de objetivos, menos simples pode se tornar a tarefa de
ponderacgao. Diferencas pequenas de pesos entre iteracdes podem ocasionar saltos grandes
nos valores das funcdes e, por isso, distribuir os pesos uniformemente pode ndo ser a
solucao mais adequada. Da mesma forma, conjuntos de pesos diferentes podem levar a
uma mesma solugdo. Assim, uma pequena variagao na ponderacao ira gerar um namero
grande de execugdes e um unico ponto como resultado. Nesse ultimo caso, para esses
intervalos de variagao de pesos com solugdes iguais € dado o nome de regido de indiferenga
(KORNBLUTH, 1974 apud LOBIANCO; ANGULO-MEZA, 2007).

A aplicagéao do P, garante o encontro de quaisquer soluc¢des localizadas na fronteira.
Caso o problema seja convexo, é possivel gerar todo o conjunto de solucdes eficientes do
modelo. Para problemas ndo convexos, 0 método é limitado pois ndo € capaz de mapear 0s
pontos interiores e ira gerar parte do conjunto Pareto-Otimo. (TAKAHASHI, 2007).
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4 Metodologia

Esta pesquisa possui natureza aplicada com objetivos exploratérios, pois se propoe
a gerar conhecimento para aplicacao pratica e, através do aprimoramento de ideias ou a
descoberta de intui¢cdes, solucionar problemas especificos, conforme explanado por Silva e
Menezes (2001) e Gil (2002).

Como o trabalho foi desenvolvido com o foco no Servigo de Atendimento Mével de
Urgéncia de Belo Horizonte, SAMU-BH, a modalidade de pesquisa adotada foi o estudo de
caso. Ele “consiste no estudo profundo e exaustivo de um ou poucos objetos, de maneira
que permita seu amplo e detalhado conhecimento” (GIL, 2002, p. 54). A partir de uma
abordagem quantitativa, foi possivel uma modelagem mais préxima do real. As etapas da
elaboracao desta dissertacao estao descritas abaixo e seguem as trés fases destacadas
por Silva e Menezes (2001):

1. fase deciséria: em que foram escolhidos o tema e o problema de pesquisa foi delimi-
tado.

2. fase construtiva: coleta de dados, tratamento estatistico, desenvolvimento do modelo
matematico, selecao das técnicas de solugao do problema e sua execugao.

3. fase redacional: organizacao e sistematizacao dos resultados obtidos na fase anterior,
andlise das solugdes, conclusado e observagdes finais.

4.1 Delineamento da pesquisa

A primeira fase foi desenvolvida através de procedimento documental e bibliografico.
Na etapa documental, foram realizadas consultas a reportagens e relatérios que tratavam
sobre a importancia da aplicagao da Pesquisa Operacional na area da saude. Através delas,
foram identificados os principais problemas que ja vem sendo estudados e definidas as
principais questdes que seriam abordadas neste trabalho, a partir da sua importancia para
0 meio académico e para a instituicdo alvo do estudo de caso, descritos no Capitulo 1.

Na etapa bibliogréafica, através de livros, periddicos e artigos foram conhecidos os
principais estudos ja realizados sobre o tema. As abordagens e resultados encontrados
apontaram 0s possiveis caminhos que a pesquisa poderia percorrer através de uma abor-
dagem ao problema de localizacao de facilidades. Além disso, esses trabalhos indicaram
onde o estudo poderia chegar, com as técnicas disponiveis para modelagem do problema
de maxima cobertura aos chamados do SAMU-BH, assuntos tratados no Capitulo 2 e no
Capitulo 3.

Na segunda fase, foi realizada uma visita técnica a Central de Regulamentacao
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do SAMU-BH e entrevistas com representantes do 6rgao para conhecimento de todo o
processo e coleta de informacdes sobre o servico, sua estrutura, gargalos existentes e
principais necessidades. Para acesso aos dados historicos, foi realizada a coleta manual
de dados dos prontuarios de atendimento do SAMU-BH referentes as ocorréncias em que
houve empenho de ambulancia avancada e/ou béasica, no periodo de Maio de 2016 a Abril
de 2017, conforme amostra que se segue:

e amostra A: ocorréncias em que houve empenho de USAs. Coletados 100% dos
chamados durante 12 meses, totalizando 12.777 ocorréncias.

e amostra B: ocorréncias em que houve empenho de USBs. Considerando as limitagdes
de tempo para a coleta de 100% dos dados, foi definida uma amostra composta pelas
ocorréncias originadas em 1/3 dos dias Uteis, durante 12 meses, totalizando 16.271
registros.

As seguintes informagdes foram coletadas: numero do chamado, bairro e cidade da
ocorréncia, horario de empenho da ambulancia, horario de chegada/saida da ambulancia
do local de ocorréncia, destino e horario de chegada da ambuléncia para atendimento
hospitalar, horario de liberacdo da unidade.

Com os registros, feitos em LibreOffice Calc versao: 5.2.7.2, foi possivel analisar
estatisticamente o comportamento histérico dos chamados e gerar instancias de testes.
Foram consideradas as distribuicdes de probabilidade histéricas de cada chamado conforme
os dados abaixo:

o dia da semana;

a faixa de horario de acordo com o dia da semana;

o tipo da ocorréncia;

o tipo da ambulancia apta a atender determinado tipo de ocorréncia;

o s~ b~

a regiao do chamado;

A partir das etapas descritas e com os dados levantados, foi desenvolvido um modelo
de programagcao linear inteira considerando o nimero de bases e ambulancias disponiveis
e a simulacao de diferentes cenarios com a aquisicao de novas unidades para 0s proximos
trés anos. A solucao 6tima foi utilizada para calculo da cobertura das instancias geradas.

O resultado foi comparado com a cobertura conforme configuragéo vigente e, assim,
definida uma sugestao de localizagédo de bases e alocacao de USAs e USBs. As analises e
conclusdes foram documentadas neste trabalho, conforme descrito na fase 03.

4.2 Fragao de ocupacdo das unidades médveis

Para a estimativa da taxa de indisponibilidade das ambuléancias, necessaria na
Secao 6.3, foi utilizada a Equacgéao (47), descrita por ReVelle e Hogan (1989 apud FARAHANI
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etal., 2012) e apresentada abaixo. Através dela € possivel definir a fracdo de ocupagao q das
unidades avangadas e bdsicas e assim, estimar a quantidade de ambulancias necessarias
para que uma demanda seja coberta considerando uma probabilidade « de disponibilidade
da facilidade. Mais informag6es sobre modelos probabilisticos de localizagao de facilidades
podem ser encontradas no Apéndice A.

A duracédo média de atendimento das ocorréncias é dada por t. A quantidade de
chamados por n6 de demanda é representada por a;. A variavel binaria z; informa se existe
um ambulancia alocada no n6 j. A soma de todas as ambulancias alocadas representa a
quantidade total de unidades e é dada por P.

_ zziaai :%Ziela’i
245 ,a; 24P

q (47)

Os valores que compdem o numerador referem-se ao tempo total de atendimento
diario. Para este estudo de caso, eles foram extraidos dos dados coletados nos prontuarios,
através da diferenca entre o horario de liberagao e o horario de empenho da unidade. Por
exemplo: se uma ambulancia foi empenhada as 7:05:00 e liberada as 08:00:00 o tempo
total de atendimento do chamado foi de 55 minutos.

Em 63% dos prontuarios com empenho de USAs e em 62% dos que tiveram
empenhos de USBs esses dados foram preenchidos corretamente e foi possivel utiliza-los
para estimar o tempo total de atendimento mensal.

Os valores que compdem o denominador se referem ao somatério do tempo total
disponivel (TTD), considerando o total de ambulancias disponiveis de cada tipo (P"),
conforme Equacao (48). O numero de dias foi calculado com base nos registros coletados.

TTD = 24 x dias x P* (48)

No caso das USAs, em que foram coletados os dados de todos os prontuérios, foram
considerados todos os dias de cada més. No caso das USBs, se a amostra coletada de
determinado més totalizou oito dias, a equacao utilizara esse mesmo valor. Por exemplo:
24(horas) x 8(dias) x 21(USBs) = 4.032 horas. Os tempos totais médios de atendimento
e a fracdo de ocupacéao ¢ calculada sao apresentadas na Tabela 1, para as USAs, e na
Tabela 2, para as USBs.

A partir das taxas de ocupacao encontradas para as unidades avangadas e basicas,
de 0,15 e 0,24 nessa ordem, foi possivel calcular o nimero minimo de ambulancias neces-
sarias, b, para que um né [ seja considerado coberto, dentro de um nivel de confianca 6.
Esse resultado € dado pelo menor inteiro que satisfaga a Equacéao (49), também descrita
por ReVelle e Hogan (1989 apud FARAHANI et al., 2012) e apresentada a seguir. Os
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Tabela 1 — Taxa de Ocupagéao - USAs

Més de USA - Tempos totais (em horas) Fracao
Referéncia Em Atendimento Disponivel oAl
Maio-2016 763,15 4464 0,17
Junho-2016 806,42 4320 0,19
Julho-2016 699,27 4464 0,16
Agosto-2016 651,72 4464 0,15
Setembro-2016 617,52 4320 0,14
Outubro-2016 600,33 4464 0,13
Novembro-2016 592,82 4320 0,14
Dezembro-2016 691,82 4464 0,15
Janeiro-2017 634,63 4464 0,14
Fevereiro-2017 534,12 4032 0,13
Marco-2017 636,02 4464 0,14
Abril-2017 618,80 4320 0,14
Totais e média de ¢; 7846,60 52560 0,15
Fonte: Autora, 2018
Tabela 2 — Taxa de Ocupagéao - USBs
Més de USB - Tempos totais (em horas) Fracao
Referéncia Em Atendimento Disponivel ¢

Maio-2016 960,07 4032 0,24
Junho-2016 857,08 3528 0,24
Julho-2016 885,75 3528 0,25
Agosto-2016 948,15 4032 0,24
Setembro-2016 942,57 3528 0,27
Outubro-2016 856,07 3528 0,24
Novembro-2016 733,77 3528 0,21
Dezembro-2016 903,07 4032 0,22
Janeiro-2017 832,18 3528 0,24
Fevereiro-2017 816,40 3528 0,23
Margo-2017 928,68 3528 0,26
Abril-2017 912,03 4032 0,23
Totais e média de ¢» 10575,82 44352 0,24

Fonte: Autora, 2018

calculos foram realizados com quatro niveis de confianga distintos, 0,95, 0,90, 0,85 e 0,80 e

os resultados para b; e b, sdo apresentados na Tabela 3.

_ log(1 —0)

’ log(q)
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Tabela 3 — Minimo de USAs e USBs para cobertura de um né

0 log(1l—0) Ulng(l—G) Ulfg?l—&)
log(q1) log(q1) by | log(ge) log(q2) b2
0,95 -1,30 -0,82 1,58 2 -0,62 2,10 3
0,90 -1,00 -0,82 1,21 2 -0,62 1,61 2
0,85 -0,82 -0,82 1,00 1 -0,62 1,33 2
0,80 -0,70 -0,82 0,85 1 -0,62 1,13 2

Fonte: Autora, 2018
4.3 Geracéao de Instancias

Os dados histéricos coletados foram utilizados para a criagao de instancias que
possuissem caracteristicas semelhantes as ocorréncias reais do SAMU-BH. O total dos
chamados gerados em cada instancia € apresentado no Quadro 3.

Quadro 3 — Total de chamados por instancia gerada

Instancia n° | Chamados gerados

1 28908
28575
28775
28959
28943
28743
28750
28413
28854
28916

O O|IN®O| O B|WDN

—_
o

Fonte: Autora, 2017

Para a definicdo do numero de chamados que deveriam ser gerados por dia foi
utilizada a Distribuicdo de Poisson, conforme a média de chamados diarios e equacéao
descrita na Subsecéo 3.2.1. Foram gerados chamados para o periodo de um ano (de
01/01/2017 a 31/12/2017).

O pseudocédigo do algoritmo é apresentado no Algoritmo 1. Foram construidas
dez instancias que serao utilizadas para estimar a cobertura conforme a solugcao exata
encontrada. Os dados de cada chamado w gerado por dia foram definidos conforme
distribuicdo de probabilidade histérica:

¢ ID: identificacdo de cada chamado seguindo uma numeragao ordinal. O primeiro
chamado gerado recebe I D = 1, o0 segundo recebe I D = 2 e, assim, sucessivamente.

e Data: seguindo o calendario gregoriano, com inicio em 1° de Janeiro e término em 31
de Dezembro.
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Algoritmo 1: Algoritmo para geragao de instancias
Input: data inicial, média de chamados por més e dia de semana

Output: instancia com os chamados gerados por 12 meses
CriaBD

DtInicial < 01/01/2017

while DtInicial < 01/01/2018 do

M <« MediaChamados

L < GetLambda(M)

W <« GetPoisson(L)

forw € W do
SetIdChamado()
SetData()
SetDiaSemana()
SetFaizaHorario()
SetTipoOcorrencial()
SetRegional()
SetBairro()
SetTipoAmbulancia()
AtualizaBD

end

DtInicial < DtInicial + 1

end

e Dia da Semana: para as instancias geradas, considerou-se o ano de 2017 como
referéncia. Para os chamados com data de 01/01/2017 o dia da semana foi o domingo.

e Faixa de Horario: o dia foi dividido em 24 faixas horarias, sendo a primeiro das 0:00
as 0:59 e a ultima das 23:00 as 23:59. Conforme 0 més e o dia da semana para o
qual o chamado foi gerado, foi feita a distribuicdo de probabilidade dele ocorrer em
cada faixa definida. Por exemplo, para um chamado realizado no més de Maio em
uma quinta-feira, a probabilidade dele ocorrer na faixa horaria das 10:00 as 10:59 é
de 5,94%.

e Tipo de Ocorréncia: conforme prontuario do SAMU-BH os chamados séo divididos
em 25 tipos de ocorréncia entre Clinicas e Traumas. Conforme més e dia da semanas
as probabilidades de cada ocorréncia também variam e foram utilizadas para definir
a de cada chamado. Por exemplo, em uma terca-feira do més de Janeiro 40% dos
atropelamentos acontecem na faixa horaria das 07:00 as 07:59.

e Regional: de acordo com o més, dia da semana, faixa de horario e ocorréncia, €
utilizada a distribuicdo das probabilidades do chamado ocorrer em determinada regiao.
Por exemplo, no més de Novembro, as segundas-feiras na faixa das 12:00 as 12:59,
25% das quedas de altura se originam da regional do Barreiro.

e Bairro: a selecéo do bairro de origem seguiu uma distribuicao uniforme, obedecendo
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o comportamento estatistico com relagdo a regional correspondente. Dessa forma,
mesmo 0s bairros que nao originaram empenhos nos dados historicos, poderiam
estar presentes nas instancias.

e Tipo de Ambulancia: os dois tipos de ambulancia, avancada e basica, estao aptas
para atender todos os tipos de ocorréncia e 0 empenho de cada uma sera realizado
conforme grau de urgéncia e disponibilidade das unidades. Para gerar a instancia, a
probabilidade de empenho de cada uma também foi considerada. Por exemplo, em
91% dos casos de parada cardiorespiratéria é acionada uma USA para o atendimento
do chamado.

4.4 Distancias entre demandas e facilidades

Para que fosse possivel conhecer os nds que estdo na vizinhanga uns dos outros e,
assim, selecionar os pares com maiores possibilidades de terem tempos de trajeto préximos
do desejado, foi adotado, como critério, a identificacdo das distancias geodésicas entre
os pontos. Para avaliacdo do raio de cobertura de cada base instalada, foi desenvolvido
um algoritmo para o calculo da distancia entre cada né de facilidade j € J e cada n6 de
demanda: € I.

Com o auxilio do complemento ezGeocode, disponivel para planilhas do Google,
foram coletadas as informacdes geograficas referentes a latitude e longitude de cada né. A
partir dessas informacgdes, a matriz de distancia foi construida conforme o Algoritmo 2. O
calculo do raio foi realizado através da Formula de Haversine, Equacao (50), muito utilizada
em navegacao e que fornece a distancia entre dois pontos de uma esfera com base em
suas coordenadas geograficas (INGOLE; NICHAT, 2013).

d=2rsin! <\/sin2 (gbj 5 ¢Z> + cos(¢i)cos(¢p;)sin? (% ¢Z)> (50)

O resultado d é a distancia entre dois pontos (7, z) com latitude e longitude (¢, v), em
radianos, e r € o raio da Terra (6.371 km). Para a conversao das coordenadas geograficas
de graus para radianos, foi utilizada a Equacgéao (51).

(%) coordgeog,qus = coordgeo,qq (51)
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Algoritmo 2: Algoritmo para calculo de distancia radial
Input: Coordenadas geogréficas dos conjuntos I e J

Output: Matriz de distancias geodésicas
CriaMatriz

for j € J do
¢; < GetLatitude(j)

Y, < GetLongitude(j)

fori: € I do
¢; < GetLatitude(i)

Y; <— GetLongitude(i)
Rj; < getRaio(¢;, Y, ¢i, ;)

AtualizaM atriz
end

end

4.5 Tempos de resposta entre demandas e facilidades

Para o célculo do tempo de deslocamento entre uma base instalada e o n6 de origem
da demanda foi utilizado o servigo Directions do aplicativo Google Maps JavaScript API,
que permite calcular rotas entre dois pontos e retorna a distancia percorrida ou o tempo
gasto no percurso. A partir da geracao de chaves de acesso vinculadas a contas do Google
foi possivel 0 seu uso, gratuito, conforme politicas e parametros descritos em Google Maps
APls (2017).

Conforme testes realizados, cada chave permitiu, em média, 1.100 buscas, ou seja,
foi possivel registrar 1.100 tempos de deslocamento entre dada origem e dado destino,
diariamente, por chave. O resultado € estimado a partir dos registros histéricos, divididos
em duas categorias:

e Normal Time: média historia de tempo de percurso, calculada com base na origem e
no destino definidos.

e Traffic Time: média histérica considerando a variagao no trafego. Além da origem e do
destino, utiliza como referéncia o dia da semana e o horério para estimativa do tempo
de percurso.

Através da ferramenta Google Maps Directions foi possivel estimar a cobertura do
SAMU-BH com a configuracao de bases existentes utilizando as instancias previamente
geradas. O Algoritmo 3 tem como dados de entrada a instancia que se deseja calcular
a cobertura (instancia), a matriz de disténcia radial (dr;;) construida conforme descrito
na Secao 4.4, o raio de cobertura (r) desejado para avaliacdo e os tempos de resposta
desejados para cada tipo de ambulancia (¢4, tr). E também um parametro de entrada o
conjunto de bases instaladas com USAs (basess C J) e USBs (basesg C J) alocadas.
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Para diminuir o nimero de buscas realizadas, foram consideradas candidatas a
cobrir a demanda apenas as bases que se situavam dentro de um raio de 5 km de distancia
do né de origem do chamado. Para raios maiores, a distancia do trajeto entre origem e
destino torna remota a possibilidade de cobertura no tempo de resposta desejado. Assim, o
nuamero de buscas realizadas que nao resultariam em cobertura (feito entre bases e nés de
demanda distantes um do outro) foi menor e o algoritmo se tornou mais eficiente.

Um teste inicial foi realizado com a Instancia 01, com 28.908 chamados, em dois
cenarios. No primeiro, o calculo do tempo de deslocamento utilizou os critérios Normal
Time, que néo considera o historico de transito no tempo de deslocamento e necessita
como entrada apenas o bairro do chamado para calcular o tempo de percurso até as bases
candidatas. No segundo, foi usado a categoria Traffic Time, que considera o tempo de
trafego e necessita, além do bairro, o dia da semana e o horario da ocorréncia para o
calculo. Os resultados sdo mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Resultado da cobertura - instancia 01

Instancia 01 Normal Time Traffic Time
Chamados avaliados 28908 28908
Buscas realizadas 1170 38909
Chaves utilizadas 1 32
Tempo computacional 19 min 630min
Chamados cobertos 16625 16245
Taxa de cobertura 57,5% 56,2%

Fonte: Autora, 2017

Com a inclusdo dos parametros referentes ao dia da semana e ao horario, as
possibilidades de tempo de resposta entre um nd j e um no i sdo muito maiores. Dada
uma origem e um destino, pelo método Normal Time existe apenas um tempo de resposta
possivel para esse trajeto e, caso esses pontos se repitam, ndo € necessario o algoritmo
recalcular a rota e, portanto, a ferramenta nao é utilizada neste caso.

Ja pelo método Traffic Time, o tempo de percurso entre uma origem e um destino
possui 168 variagdes (dado 7 dias da semana X 24 horas por dia). Com isso, mesmo
que um outro chamado tenha sido originado no mesmo né ¢ e tenha a mesma base j
como candidata, caso a faixa de horario ou o dia de semana ndo coincidam com aquele
ja calculado, a ferramenta far4a uma nova busca e as possibilidades de rotas semelhantes
diminuem consideravelmente. O pseudocdédigo do algoritmo utilizado é apresentado no
Algoritmo 3.

Baseado na analise dos resultados obtidos, considerando que o método Traffic Time
levou um tempo computacional 3.300% maior e que a busca mais detalhada (por dia e
horério) resultou em uma mudanga de cobertura em apenas 1,3% dos chamados, concluiu-
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se que o método ndo € o mais adequado para ser utilizado no desenvolvimento do trabalho.
Como o deslocamento é realizado por ambulancias e elas possuem preferéncia no trafego,
pode-se considerar que as unidades mdveis nao ficam presas em congestionamentos.
Portanto, o método Normal Time seria o mais eficiente para o objetivo proposto, com uma
margem de erro muito pequena.

Algoritmo 3: Algoritmo para estimativa de cobertura
Input: instancia, drj;, r, tra, trp, basesa, basesp

Output: Quantidade de chamados cobertos
CriaBD
cobertos <+ 0

for chamado € instancia do
1 <+ BairroChamado

if tipo = US A then
BasesCandidatas < bases
TR + tra

end

if tipo = USB then
BasesCandidatas < basespg
TR tre

end

for j € BasesCandidatas do

if drj; < r then
TempoPercurso <— Google MapsTime()

if TempoPercurso < TR then
| cobertos < cobertos + 1

end
end

end

AtualizaBD
end

A partir do exposto acima e considerando as limitagdes de uso diario do aplicativo, foi
criado uma matriz de tempos de resposta entre todos 0s nos ¢ e j mapeados na Secao 5.4.
Toda a informacé&o coletada foi armazenada em um banco de dados para que fosse possivel
um facil acesso aos dados sempre que necessario.

A enumeracao de todas as possibilidade de origens e destinos tornou-se interessante
ao se considerar que, apesar de um tempo computacional inicial grande, seria possivel a
realizacao de testes com modelos PLI utilizando o tempo de resposta como parametro e
um maior numero de testes sem limitagdes ou cotas diarias poderiam ser realizadas em
caso de desenvolvimento de metaheuristicas.
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O algoritmo para criagdo da matriz d;; esta apresentado no Algoritmo 4. Foram
realizadas um total de 652.029 buscas (dado 1.527 nds j e 427 nés i), utilizando 98 chaves
diarias. A matriz levou 07 dias consecutivos para ser construida.

Algoritmo 4: Algoritmo Google Maps Directions
Input: 7, J, chaves

Output: Matriz Tempo de Resposta
CriaBD

Contador Buscas < 0
ChaveUtilizada < 1

for j € Jdo
Origem <— Endereco;

for: € I do
Destino < Endereco;

if ContadorBuscas > 1250 then
| ChaveUtilizada < ChaveUtilizada + 1

end

key <— ChaveUtilizada

dj; < runGoogleMaps(Origem, Destino, ChaveUtilizada)
Contador Buscas <— Contador Buscas + 1

AtualizaMatriz
end

end

4.6 GCobertura das Instancias de Teste

Apdés a criacao das instancias de teste e da matriz de tempos de resposta, descritas
acima, foi possivel calcular a cobertura para qualquer configuragdo de bases e ambulancias
que a solucao otimizada pudesse gerar.

Como parametros de entrada, além da instancia gerada e da matriz de tempos de
resposta d,;, armazenadas em banco de dados, s&o fornecidas as solu¢cées do método
exato (nés do conjunto J que serdo bases para USAs e/ou USBs) e os tempos de resposta
desejados para cada tipo de ambulancia. O pseudocdédigo do algoritmo é apresentado no
Algoritmo 5.

De acordo com os dados do chamado (tipo e bairro da ocorréncia) e das bases
instaladas (quais nés de facilidade estao ativados e que tipo de ambulancia esta localizada
em cada um), a matriz de distancia é consultada. Caso o tempo de resposta seja igual
ou inferior ao tempo fornecido como parametro de entrada (¢r4 ou trg) o chamado é
considerado coberto, a consulta a ele é encerrada e 0 processo se inicia para outra
ocorréncia. A consulta para cada chamado é finalizada ap6s o primeiro sucesso (localizacao
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de uma base que cubra a demanda). Caso nenhuma unidade instalada seja capaz de cobrir
a ocorréncia, o chamado é considerado néo coberto.

Algoritmo 5: Algoritmo para calculo da cobertura
Input: idUS As, idUSBs, tr, trg, instancia, d;;

Output: Taxa de cobertura

cobertos + ()
menorT R < 100

for chamado € instancia do
1 + BairroChamado

if tipo = US A then
BasesInstaladas < 1dUS As
TR+ try

end

if tipo = USB then
BasesInstaladas < idUSBs

TR + tre
end

for j € BasesInstaladas do

if dj; < menorTR then
| menorTR <+ dj;

end
end

if menorT R < TR then
| cobertos < cobertos + 1

end

end

4.7 Aspectos Eticos

O projeto desta pesquisa foi encaminhado ao Comité de Etica em Pesquisa da
Secretaria Municipal de Saude de Belo Horizonte / SMSA-BH, de acordo com a Resolugao
n°® 466, de 12/12/2012, do Conselho Nacional de Saude, sendo aprovado conforme parecer
namero 2.361.551 emitido em 01/11/2017, apresentado no Anexo A.
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5 Modelo Matematico

Baseado nos modelos encontrados na literatura e descritos no Capitulo 3 e a
partir dos dados histéricos coletados, foi possivel desenvolver um modelo matematico
adaptado a realidade do SAMU-BH e aos objetivos definidos neste trabalho. Na Secao 5.1
encontram-se os resultados estatisticos da coleta de dados dos prontuarios conforme
critérios estipulados no Capitulo 4. Na Secao 5.2 o modelo FLEET-IC serd apresentado
e a Sec¢ao 5.3 traz informagdes sobre a configuragdo atual de bases e ambulancias do
SAMU-BH. Os parametros do modelo sao definidos e detalhados na Sec¢éo 5.4.

5.1 Analise dos dados coletados

O comportamento histérico dos chamados atendidos pelo SAMU-BH foi analisado
estatisticamente e sera apresentado nesta secdo. A distribuicdo das ocorréncias foi avaliada
conforme o tipo de ambulancia (avang¢ada ou basica) e dentro dos seguintes parametros:
total de empenhos por unidade, atendimentos por dia de semana, por faixa de horario, por
regional e destino dos pacientes.

A Tabela 5 apresenta os atendimentos das unidades de suporte avangado.

Tabela 5 — Atendimentos por USA

ID Atendimentos %
USA 01 2138 16,7
USA 02 2256 17,7
USA 03 2254 17,6
USA 04 2289 17,9
USA 05 1727 13,5
USA 06 2113 16,6

Fonte: Autora, 2017

Com excecao da USA 05 que, em comparagao as demais, atendeu a um numero
consideravelmente menor de chamados, as demais ambulancias tiverem quantidade de
empenhos bem préximas ao longo do periodo. Ao considerar todas as USAs, obtém-se um
desvio padrao populacional o = 191,2. Desconsiderando o ponto mais discrepante, que € a
USA 05, o = 70,5.

A Tabela 6 apresenta os atendimentos das unidades de suporte basico. Um ponto
discrepante também é localizado nessas unidades. A USB 4311 atendeu a um ndmero
menor de chamados, se comparado com a média das demais unidades. Ao considerar



Capitulo 5. Modelo Matematico 52

todas as USBs, obtém-se um desvio padrdo amostral s = 111,4. Desconsiderando o ponto
mais discrepante, que é a USB 4311, s = 72.8.

Tabela 6 — Atendimentos por USB

ID Atendimentos %
USB 2106 747 4,6
USB 2120 822 5,1
USB 2313 867 5,3
USB 2321 750 4,6
USB 2322 704 4,3
USB 2412 796 4,9
USB 2415 741 4.6
USB 2430 843 5,2
USB 2610 830 5,1
USB 2708 958 5,9
USB 2719 870 5,3
USB 2809 729 4,5
USB 2907 658 4,0
USB 4116 735 4,5
USB 4211 806 5,0
USB 4310 805 4,9
USB 4311 400 2,5
USB 4514 765 4,7
USB 4520 893 5,5
USB 4817 828 5,1
USB 4918 723 4.4

Fonte: Autora, 2017

A distribuicdo dos chamados atendidos por USAs por dia da semana é apresentado
na Tabela 7 e representa 100% dos chamados atendidos ao longo dos 12 meses coletados.
A distribuicdo da amostra coletada dos chamados atendidos por USBs por dia util da
semana, conforme detalhado no Capitulo 4, é apresentado na Tabela 8.

Tabela 7 — Atendimentos por dia da semana - USAs

Dia da Semana Atendimentos %

domingo 1760 13.8%
segunda-feira 1940 15.2%
terca-feira 1789 14.0%
quarta-feira 1799 14.1%
quinta-feira 1805 14.1%
sexta-feira 1878 14.7%
sabado 1806 14.1%

Fonte: Autora, 2017
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Tabela 8 — Atendimentos por dia da semana - USBs

Dia da Semana Atendimentos %

segunda-feira 3290 20.2%
terca-feira 3131 19.2%
quarta-feira 3090 19.0%
quinta-feira 3497 21.5%
sexta-feira 3262 20.1%

Fonte: Autora, 2017

Ao distribuir os chamados uniformemente pelas 52 semanas do ano mais um
domingo, percebe-se um equilibrio no empenho das unidades avangadas. Domingo € o
dia com um menor numero de chamados e na segunda-feira € o maior pico. A amplitude
encontrada entre a média de chamados por dia é de 4 ocorréncias, ou seja, a diferenca
média de chamados entre o dia de menor e maior pico foram de quatro empenhos, com
desvio padrao de 1,2.

Ja entre as unidades basicas o maior pico € na quinta-feira. Como nao foram
coletados dados referentes ao final de semana nao é possivel afirmar a quantidade de
chamados em dias de menor demanda. Entre os dias Uteis, ao distribuir os chamados
uniformemente entre as 18 segundas e quintas-feiras e 17 tercas, quartas e sextas, conforme
as datas historicas coletadas, o desvio padrdo encontrado € de 5,7.

A Figura 5 traz o grafico discreto e as linhas de tendéncia com a variagdo dos
chamados por dia util para USAs e USBs. Apesar da diferenca entre os desvios padrao, o
coeficiente de variacao de ambos é semelhante, 3,3% e 3,1% respectivamente, ou seja, a
frequéncia dos chamados com empenho de unidades basicas varia pouco menos que o de
unidades avancadas.

Durante a coleta dos dados, foram identificados alguns campos sem o preenchimento
ou preenchidos incorretamente. Esses dados foram descartados e ndo estao considerados
na andlise estatistica. Na tabulagédo do horario de ocorréncia dos empenhos, foram consi-
derados 95% dos prontuarios das USAs e 99% das USBs, apresentados na Figura 6 € na
Figura 7, respectivamente.

A Tabela 9 e a Tabela 10 apresentam a divisao dos atendimentos por turno. Entre
os dados coletados, hd uma predominancia do turno da tarde onde se concentram, em
média, 1/3 das ocorréncias e a madrugada € o turno de menor demanda. Nos chamados
com empenho de uma unidade avang¢ada, a demanda torna-se progressiva a partir das 7h,
um aumento de 65% no numero de chamados com relagao a faixa de horario anterior, com
o periodo de apice entre 10h e 18h. Um novo pico de aumento acontece as 19h (71% maior
que a faixa de horario anterior) e a alta demanda se estende até as 22h, conforme mostra a
Figura 6.
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Figura 5 — Chamados por dia util

24,00%
22,00%

20,00% . _ C . m

16,00%
14,00% PTGl g o SOEEE e s oo o osy Gl

12,00%

Percenftual de chamados gerados em dias Gheis

10,00%
segunda-feira terga-feira quarta-feira guinta-feira sexta-feira

i@ s USA .« @+ USB

Fonte: Autora, 2017

Figura 6 — Chamados por faixa horéria - USAs
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Fonte: Autora, 2017

Nos chamados atendidos por unidades basicas, a maior aumento acontece na faixa
horéaria das 7h (uma demanda 95% maior do que a anterior), com um pico de demanda por
atendimento as 10h e outro as 19h, quando acontece o segundo maior aumento percentual
de uma faixa para outra, 60%, com o periodo de maior atendimento entre 14h e 18h,
conforme apresentado na Figura 7.

As trocas de equipe acontecem as 7h e as 19h, horarios em que se observa o maior
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Figura 7 — Chamados por faixa horéria - USBs
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Fonte: Autora, 2017

Tabela 9 — Atendimentos por Turno - USAs

Turno Atendimentos %
Manha (06:00 - 11:59) 3127 25.7%
Tarde (12:00 - 17:59) 4116 33.9%
Noite (18:00 - 23:59) 3464 28.5%
Madrugada (00:00 - 05:59) 1449 11.9%

Fonte: Autora, 2017

Tabela 10 — Atendimentos por Turno - USBs

Turno Atendimentos %
Manha (06:00 - 11:59) 4480 28%
Tarde (12:00 - 17:59) 5205 32%
Noite (18:00 - 23:59) 4464 28%
Madrugada (00:00 - 05:59) 1982 12%

Fonte: Autora, 2017

aumento da demanda. Ao analisar a série temporal no dia, percebe-se claramente um ponto
fora da curva no numero de atendimentos na faixa das 18h, conforme Figura 8.

Com bases nas linhas, o limite inferior para a previsdo de demanda de unidades
avancadas da préxima faixa horaria (18h-18h59) seria 573, uma diferengca de 55% com
relacdo ao valor real tabulado e 716 para unidades béasicas, uma diferenca de 60%. A
principal hipétese para essa discrepancia se baseia no fato de ser o periodo de trocas de
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Figura 8 — Andlise temporal: tendéncia para a faixa horaria 18h-18h59
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Fonte: Autora, 2017

equipes, uma vez que a faixa analisada refere-se ao horario de empenho da ambulancia e
nao da ligacéo atendida pela Central.

Para a analise da localizagédo de origem dos chamados, a cidade foi dividida em 09
regioes, seguindo a configuragao das regionais criada pela Prefeitura de Belo Horizonte.
Cada bairro informado nas ocorréncias, e coletados em 93% dos prontuarios das USAs
e 98% dos prontuarios das USBs, foi direcionado para uma regional seguindo a divisao
em vigor disponivel em PBH (2014). A Tabela 11 traz a distribuicdo dos chamados por
regional. A Centro-Sul é onde se concentra o maior numero de chamados, seguida da
regional Nordeste, Oeste e Barreiro que, juntas, correspondem a 57% e 54% da demanda
originada de Belo Horizonte com empenho de USA e USB, respectivamente. O SAMU-BH
também cobre cidades vizinhas e, no periodo em questao, foram atendidas um total de 835
ocorréncias, 87% delas envolvendo unidades avancadas, em outras 21 cidades, com maior
destaque para Ribeirdo das Neves, Santa Luzia e Nova Lima.

Os chamados com empenho de USAs foram originados de 265 bairros de Belo
Horizonte e, com empenho de USBs, foram totalizados 246 bairros. Os dez locais que mais
demandaram atendimentos, para cada tipo, sdo apresentados no Quadro 4.

Na Tabela 12 foram listados os bairros mais populosos de Belo Horizonte e a
quantidade de atendimentos demandados em cada um deles. Ao relacionar a populacéo
residente em cada bairro, conforme dados do Censo 2010 presentes em PBH (2011), com o
numero de chamados originados a partir de cada um deles, com base nos dados histéricos
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Tabela 11 — Atendimentos e Populagao por Regional

Regional  Atendimentos USA % USA Atendimentos USB % USB Populacao Total
Barreiro 1258 11.3% 1751 11.0% 282.552
Centro Sul 2169 19.4% 3107 19.6% 283.776
Leste 722 6.5% 1329 8.4% 238.539
Nordeste 1645 14.7% 1953 12.3% 290.353
Noroeste 824 7.4% 1554 9.8% 268.038
Norte 1038 9.3% 1275 8.0% 212.055
Oeste 1272 11.4% 1825 11.5% 308.549
Pampulha 1066 9.6% 1446 9.1% 226.110
Venda Nova 1162 10.4% 1632 10.3% 265.179

Fonte: Autora, 2017
Quadro 4 — Bairros de maior demanda
USA USB
Bairros Chamados | % Bairros Chamados | %

1° | Centro 681 | 6.1% | Centro 1193 | 7.5%

2° | Santa Efigénia 550 | 4.9% | Santa Efigénia 336 | 2.1%

3° | Diamante 400 | 3.6% | Caicaras 225 | 1.4%

4° | Lagoinha 366 | 3.3% | Serra 219 | 1.4%

5° | Venda Nova 347 | 3.1% | Sagrada Familia 213 | 1.3%

6° | Jardim America 345 | 3.1% | Padre Eustaquio 210 | 1.3%

7° | Santa Terezinha 300 | 2.7% | Lagoinha 180 | 1.1%

8° | Sao Paulo 272 | 2.4% | Tupi 175 | 1.1%

9° | Primeiro de Maio 252 | 2.3% | Céu Azul 173 | 1.1%

10° | Serra 155 | 1.4% | Beténia 166 | 1.0%

Fonte: Autora, 2017

coletados, percebe-se que ha uma relagao linear fraca entre o nimero de moradores
e a quantidade de atendimentos realizados. Portanto, a utilizagdo dos dados historicos
como parametro do modelo matematico retrata de forma mais fiel o cenario do SAMU-BH
se comparado com a utilizacdo dos dados demogréficos das regides, parametro que é
comumente encontrado nos modelos classicos presentes na literatura para a solugao do
problema de localizagao de facilidades em servigos de emergéncia.

Conforme detalhado na Figura 2, apés o chamado ter passado por uma filtragem e
detectada a necessidade do empenho de uma ambulancia, a unidade mais indicada, con-
forme o tipo de ocorréncia e a sua localizacao, é acionada para realizar o pré-atendimento.
Conforme as condicbes do paciente pode haver necessidade do seu transporte para um
centro de saude especializado. Os principais destinos dos atendimentos foram informa-
dos em 86% dos prontuarios coletados das unidades avancadas e em 91% das basicas,
indicadas na Tabela 13 e na Tabela 14, respectivamente.
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Tabela 12 — Populagéo versus Numero de chamados

Bairro Populacdo Chamados USA Chamados USB
Sagrada Familia 34.395 91 213
Buritis 29.374 39 69
Padre Eustaquio 28.773 103 210
Lindéia 24.146 64 128
Santa Ménica 23.883 70 153
Céu Azul 23.817 100 173
Santa Cruz 22.306 75 106
Santo Ant6énio 21.642 41 47
Alto Vera Cruz 21.459 67 92
Jardim dos Comerciarios 21.238 53 71

Fonte: Autora, 2017

Tabela 13 — Destino dos pacientes atendidos por uma USA

Destino Atendimentos %
Hospitais 5408 49,02
Obito 3125 28,33
UPAs 1067 9,67
Chamadas canceladas 779 7,06
Atendimento recusado 242 2,19
Alta no local 164 1,49
Vitima nao localizada 111 1,01
Transportado por outros meios 87 0,79
Outros 49 0,44

Fonte: Autora, 2017

Tabela 14 — Destino dos pacientes atendidos por uma USB

Destino Atendimentos %
Hospitais 5059 31.1%
UPAs 4932 30.3%
Atendimento recusado 2121 13.0%
Chamadas canceladas 978 6.0%
Transportado por outros meios 680 4.2%
Cersams 294 1.8%
Vitima néo localizada 257 1.6%
Obito 230 1.4%
Transportado por outra ambulancia 171 1.1%
Outros 26 0.1%

Fonte: Autora, 2017
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Em aproximadamente 59% das ocorréncias em que houve empenho de USAs, a
vitima foi transportada até uma unidade de saude (hospitais publicos, privados, unidades de
pronto-atendimento e clinicas). Em aproximadamente 28% dos registros ocorreu o ébito do
paciente, seja durante o atendimento no local da ocorréncia ou durante o transporte para o
hospital. Em alguns casos, definido segundo critérios médicos, o corpo é transportado pelo
SAMU ao necrotério. Sabe-se que pelo menos 60% dos 6bitos ocorridos no periodo foram
decorrentes de paradas cardiorespiratorias. Os 40% restantes estao diluidos entre diversas
causas sendo que a 22 delas, agressao com arma de fogo, corresponde a 6%. Em 10% dos
chamados, o atendimento ndo chegou a ser efetivado.

Nos chamados envolvendo o deslocamento de USBs, em 63% dos casos a vitima
foi levada a hospitais, unidades de pronto atendimento (UPAs) e centros de referéncia em
saude mental (CERSAMs). Destaca-se o alto nimero de atendimentos nao realizados, seja
por recusa do paciente, 13%, chamado cancelado, 6%, ou vitima néo localizada, 1,6%.
Nesses casos, a ambulancia também é empenhada e fica indisponivel.

Em apenas 2% e 4% dos empenhos de USA e USB, respectivamente, as equipes
fizeram o atendimento mas né&o realizaram o transporte do paciente, seja porque ele
recebeu alta pelo médico da equipe ou pelo médico regulador da Central, ou foi transportado
por outros meios (proprios, Corpo de Bombeiros, PM, plano de saude particular etc). O
transporte por outras unidades do SAMU pode acontecer em casos de defeito da ambulancia,
empenho a outro chamado urgente entre outras. Na categoria “Outro” estdo computados
os trotes que nao foram filtrados, o transporte a clinicas particulares, o deslocamento
interrompido por defeitos no veiculo etc.

5.2 Modelo FLEET-IC

Baseado no modelo FLEET, apresentado no Capitulo 3, foi desenvolvido um modelo
matematico de PLI com adaptacdes para a realidade do SAMU-BH e para os objetivos
definidos neste trabalho. A principal mudancga esta no conceito de cobertura, que foi des-
membrada em cobertura avangada e cobertura basica. Por esse motivo 0 modelo recebeu
o nome de FLEET-IC (Facility Location and Equipment Emplacement Technique with Inde-
pendent Coverages).

Nos modelos presentes na literatura e tratados em capitulos anteriores, um né era
considerado coberto se ele fosse coberto por todos os tipos de ambulancia. No modelo
abaixo, um nd podera ser coberto por um tipo de ambulancia e ndo ser coberto por
outro. Essa caracteristica é importante para os resultados almejados, uma vez que é
necessaria a analise individual das coberturas, por se tratarem de veiculos com quantidades,
equipamentos, equipes e tempos de resposta desejados distintos. A avaliacdo de uma
cobertura Unica poderia mascarar tendéncias e comportamentos. Além disso, com base
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nas informagdes presentes na Secgao 5.1, entende-se que a demanda por unidades basicas
e avangadas nao segue a mesma proporcao em todos os nés. Através da utilizagao dos
dados histéricos como paréametros para o modelo, sera possivel direcionar a alocagcao de
cada tipo de ambuléncia de acordo com os chamados ocorridos, priorizando 0s nés com
maior demanda por cada um deles.

Vale ressaltar que, conforme informagdes repassadas pela geréncia do SAMU-BH,
nao ha custos para ativacao, inativacdo ou manutencao de uma base. Os espacos sao
oferecidos conforme negociacédo entre a prefeitura e as instituicdes, sem envolvimento
de recursos financeiros. Os custos com as equipes sao os mesmos independente da
localizacdo da base. Por esse motivo, 0 modelo ndo contempla parametros referentes a
qualquer custo para localiza¢ao das facilidades.

Sao parametros do modelo:

I: conjunto de n6s de demanda;

J: conjunto de nés candidatos a instalagdo da facilidade;

U conjunto de tipos de ambuléncia;

e PU:quantidade de ambulancias do tipo u € U disponiveis para alocagao;

e (): quantidade de bases que podem ser instaladas;

e S":tempo critico de resposta para cada tipo u € U de ambuléncia;

e (;: quantidade de ambulancias que cada ponto j € J comporta, considerando que
cada base podera receber apenas uma unidade de cada tipo u, conforme o conceito
de bases descentralizadas ja apresentado;

e d;;: tempo de resposta entre a base j € J eademandai € I;

e ¢;,: quantidade de chamados histéricos originados de cada ponto : € [ com o

empenho de cada tipo de ambulancia v € U.

Sao variaveis:

e z; € {0,1}: assume valor 1 se a base j estiver ativa e 0, caso contrario;

e % € {0,1}: assume valor 1 se uma ambuléncia do tipo u for instalada no ponto j e 0,
caso contrario;

® yj, € {0,1}: assume valor 1 se o ponto j cobre o0 n6 i com a ambulancia do tipo w, tal
que d;; < S

e k;, € {0,1}: assume valor 1 se o né i for coberto pela ambulancia do tipo u e 0, caso
contrério.

maximizar cobertura = Z Z Givkiu (52)

i€l uelU
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sujeito a:

d <P, Vuel, (53)

jeJ
doay<Cy,  Vjel (54)

uelU
> 4 <Q, (55)

JjeJ

Y ay<Uz,  Vjel (56)

uelU
yudy; < S'zl, Vi€ IVje JVueUl, (57)
ki <Yy, Vi€eLVuel, (58)

jeJ

2 {01}, Vjel (59)
z4 € {01}, VjeJJVueUl, (60)
yi; € {0,1}, Viel,Vje JVYueU, (61)
kw € {01}, VielVuel, (62)

A funcéao objetivo (52) maximiza o numero de chamados cobertos. Quanto mais
chamados histéricos um né de demanda gerou para determinado tipo de ambulancia, mais
a funcéo objetivo sera incrementada e, portanto, 0 modelo priorizara a instalacdo de bases
que cubram os pontos de maior demanda. As Inequacdes (53), (54) e (55) definem as
restricoes de capacidade do modelo, como o numero maximo de ambulancias disponiveis
para alocacdo, a quantidade que cada base comporta e o total de bases que podem
ser instaladas, respectivamente. Na restricdo (56) impede-se que uma ambulancia seja
alocada em um ponto onde néo ha base ativa. A restricdo (57) define que uma base sé
sera candidata a cobrir uma demanda de determinado tipo se tiver uma ambulancia desse
mesmo tipo instalada na base e o tempo de deslocamento entre base e demanda atenda ao
tempo critico de resposta estipulado. E, por fim, uma demanda sé podera ser considerada
coberta se existir pelo menos um candidato a essa cobertura, conforme restricdo (58). Nas
demais restricoes, de (59) a (62) sao definidos os dominios das variaveis.
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5.3

Configuracao atual

A configuragao atual do SAMU-BH é composta por seis USAs e 21 USBs, espalhadas

por 22 pontos da capital. Todas as nove regionais possuem pontos com unidades bésicas e

cinco delas alocam pelo menos uma unidade avancada. As bases comportam de uma a

trés unidades e em algumas delas existem mais de uma unidade basica alocada, o que nao

atende ao conceito de bases descentralizadas prevista no modelo matematico apresentado.

A distribuicdo das bases e tipos de ambulancia é apresentada no Quadro 5. Para o proximo

triénio (2018-2020) esta prevista a aquisicdo de novas unidades moveis, sendo trés USAs e

trés USBs, uma avangada e uma bésica por ano.

Quadro 5 — Localizacao das bases em Novembro/2017

Id Endereco das bases Regional | USAs | USBs

1 | Av. Cristiano Machado, 1925 - Cidade Nova Nordeste - 2

2 | Av. do Contorno, 11560 - Santa Efigénia Centro Sul - 1

3 | Av. Sinfrénio Brochado, 1355 - Barreiro Barreiro - 1

4 | R. Anténio Olinto, 154 - Esplanada Leste - 1

5 | R. Dom Aristides Pérto, 3 - Coracéo Eucaristico Noroeste 1 2

6 | R. Dona Luiza, 311 - Milionarios Barreiro 1 -

7 | R. Padre Pedro Pinto, 1055 - Venda Nova Venda Nova - 1

8 | R. Padre Pedro Pinto, 175 - Sao Tomaz Venda Nova - 1

9 | Rua Pastor Muryllo Cassete, 25 - Sdo Bernardo Norte - 1

61 | R. das Gabirobas, 1 - Vila Cloris Norte 1 1
92 | R. Piaui, 1815 - Funcionarios Centro Sul 1 -
116 | Av. Eng. Carlos Goulart, 900 - Buritis Oeste - 1
333 | R. Eré, 207 - Prado Oeste - 1
411 | Av. Amazonas, 3155 - Barroca Oeste - 1
1109 | R. Queluzita, 45 - Sao Paulo Nordeste - 1
1110 | R. Padre Eustaquio, 1951 - Padre Eustaquio Noroeste - 1
1166 | R. Formiga, 50 - Lagoinha Noroeste 1 -
1455 | R. Domingos Viéira, 488 - Santa Efigénia Centro Sul - 1
1457 | R. Aurélio Lopes, 20 - Diamante Barreiro - 2
1485 | Av. Pres. Anténio Carlos, 6627 - Sao Francisco Pampulha 1 -
1516 | Av. dos Andradas, 7260 - Vera Cruz Leste - 1
1520 | Av. Santa Terezinha, 515 - Santa Terezinha Pampulha - 1

Servigo de Arquivo Médico e Estatistica (SAME) e seguem descritas abaixo:

Fonte: SAMU, 2017

Algumas caracteristicas do pré-atendimento foram levantadas com a equipe do

e nao ha area restrita de atendimento por ambulancia. Todas as ambulancias podem

atender aos chamados em toda cidade, mesmo que isso envolva grande deslocamento

(a ambulancia empenhada sera sempre a que estiver disponivel e mais préxima do

local de ocorréncia);
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e as USAs estao aptas a atender qualquer tipo de chamado. Na indisponibilidade de
uma USB para um atendimento basico, caso uma unidade avangada esteja disponivel,
ela sera empenhada;

e em algumas situacdes, como PCR e casos com alteragado do nivel de consciéncia da
vitima, sdo despachadas uma ambulancia de cada tipo (por ter um maior nimero de
unidades, a USB costuma chegar mais rapido ao local da ocorréncia e pode dar inicio
aos pré-atendimento enquanto a unidade avangada se desloca).

5.4 Parametros do modelo

5.41 Nobs de demanda

Para cada chamado histérico coletado foram identificados o bairro e a cidade de
origem da ocorréncia. Na cidade de Belo Horizonte, 299 bairros foram atendidos, sendo
280 com empenho de USAs e 284 com empenho de USBs. Esses dados foram utilizados
como parametros do modelo exato. Para a geracao dos tempos de resposta entre nés e na
construgcao das instancias de teste, foram considerados como nés de demanda todos os
bairros da cidade de Belo Horizonte conforme diviséo territorial definida em (PBH, 2014).

Apoés o levantamento inicial, totalizando 492 bairros, foram considerados apenas
aqueles reconhecidos pela ferramenta GoogleMaps para que fosse possivel calcular as
distancias geodésicas e tempos de deslocamento, conforme detalhado no Capitulo 4. Foram
descartados 65 nomenclaturas e o conjunto final  resultou em 427 pontos. A distancia
maxima entre um ponto e outro é de 1,7 km.

Os pontos de origem dos chamados de cada n6 foram agregados no centro. Dessa
forma, o tempo de resposta serd sempre calculado entre a base da ambulancia despachada
e este ponto central do bairro (GOLDBERG, 2004). Com essa divisao, o problema tornou-se
tratavel através de métodos exatos, ja desenvolvidos em modelos com até 900 vértices,
conforme descrito no Capitulo 2.

Considerando os seis maiores bairros em area de Belo Horizonte, conforme planilha
disponivel em PBH (2011), trés deles abrigam serras, parques ou possuem area ociosa em
mais de 80% do territorio. Sdo eles: Serra do Curral (17,71 km?), Granja Werneck (9,72
km?) e Capitdo Eduardo (5,07 km?). Os outros trés possuem uma maior parcela de area
urbana e foram utilizadas para o calculo da distancia entre o centro do bairro (onde esta
localizado o né de demanda) e o ponto mais extremo da regido. Dessa forma, no pior caso
(aqueles em que ndo ha um né referente a outro bairro que esteja mais proximo deste
ponto) sera conhecida a maior distancia entre um possivel ponto real de demanda e a
aproximacao feita para o ponto central do bairro. A distancia euclidiana foi de 1,2 km em
dois bairros e de 2,0 km no terceiro. Sdo eles: Mangabeiras (6,40 km?), Jardim Vitéria
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(5,77 km?) e Bandeirantes (4,79 km?). As medicdes foram realizadas através da ferramenta
Google Maps. Como a distancia maxima entre dois nés de demanda € de 1,7 km, qualquer
demanda estara a, no maximo, 850 m do né mais proximo. A Figura 9 ilustra que a selecao
por bairros resultou na distribuicdo dos nés de demanda por todo o territorio. Portanto,
acredita-se que as aproximacgdes dos pontos de demanda para nés no centro dos bairros
representa de forma satisfatéria os possiveis pontos de origem de chamados ao SAMU-BH.

Figura 9 — N6s de Demanda: bairros de Belo Horizonte mapeados

o iy
= e -_MG-424
Ribeirdo A
das Neves
()
e
0 San:a,.u2|a
$: o W9’ @
O; O e ® o :. @
o/ERDA(@e% o e
LT o 0,% © MG-020]®
o ¢ of e %0 Lee% °
O o “o g ® CRCOIONS FOTIEE
° ° Lo, 0 o
PAMI®ICH%
) .. ®
09
\
3 Sabara
Contagem
381
Raposos
Nova Lima
O e Hondrio
[ic010] Ibirité  ® pocqie Al
zdo Estadual Serra
do Rola Moca

Map data ©2018 Google

Fonte: Google My Maps, 2017

5.4.2 Nos de facilidade

Os pontos candidatos a receberem uma base do SAMU-BH foram definidos a
partir de uma pesquisa por empresas e instituicoes, publicas e privadas, da cidade de
Belo Horizonte que possuam estrutura para comportar a instalacao da facilidade conforme
previsto pelo Ministério da Saude (2014).

Entre elas foram selecionados hospitais, centros comerciais, instituices educaci-
onais, estacionamentos, prédios publicos etc, totalizando, apos selecao e filtragem pela
ferramenta Google Maps, 1.527 nés. A representagao de cada né esta plotado na Figura 10.
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Figura 10 — N6s Candidatos a Facilidades
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5.4.3 Outros parametros

Os demais parametros do modelo obedecem as caracteristicas identificadas no

atendimento mével do SAMU-BH e foram contempladas no modelo apresentado.

e Tipos de ambulancia (U): serdao considerados dois tipos de ambulancia, as unidades

avangadas e as basicas;

e Quantidade de ambulancias disponiveis (P*): sera levado em consideracao a quanti-
dade atual de USAs e USBs disponiveis, seis e 21, respectivamente. Em um segundo
cenario, sera considerada as novas aquisi¢coes previstas para o préximo triénio, com

nove USAs e 24 USBs;

e Quantidade de bases que podem ser instaladas (()): sera considerado o somatério do
numero de USAs e USBs. Em caso de desenvolvimento de um modelo para alocacéo

dinamica, esse numero podera ser maior;

e Tempo critico de resposta (S*): os tempos criticos de resposta foram definidos pela
geréncia do SAMU-BH, sendo dez minutos para empenho das unidades avangadas e

oito minutos no empenho das unidades basicas;



Capitulo 5. Modelo Matematico 66

o Capacidade de locacdo por base (C;): serdo consideradas duas unidades por base,
sendo uma de cada tipo, de acordo com o conceito de bases descentralizadas
apresentado em Portaria n°® 2.657 do Ministério da Saude (2004);

e Tempos de Resposta (d;;): tempo de deslocamento entre cada né de facilidade j e n
de demanda i, calculado pelo Google Maps e detalhado na Secéo 4.5;

e Quantidade de chamados histéricos (g;,,): somatério do numero de atendimentos por
bairro e tipo de ambulancia, conforme dados histéricos coletados. Dos 427 bairros
mapeados, 299 deles tiverem pelo menos um chamado com empenho de alguma
ambulancia no periodo considerado. Como o bairro anotado no prontuario é aquele
informado na ligagéo, bairros maiores e mais conhecidos acabam sendo citados
mais frequentemente e representando as ocorréncias de um territério maior do que
seus limites geograficos. Para os 128 demais bairros em que nao houve registro de
ocorréncia, o parametro para solugao do método exato recebera valor zero. Eles serao
considerados no calculo da cobertura das instancias de teste, como foi detalhado na
Secao 4.3. Do total de 29.048 registros, 92% possuiam bairros cadastrados dentro os
427 mapeados e reconhecidos pela ferramenta Google Maps. Portanto, os chamados
que serao considerados no parametro totalizam 26.736, sendo 11.082 ocorréncias
com empenho de USA e 15.654 de USB.
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6 Resultados

O modelo FLEET-IC apresentado no Capitulo 5 foi rodado em IBM ILOG CPLEX®
12.7.1, na sua configuracao padrao, em um computador Dell Inspiron i14-5458-B40, com
processador Intel Core i5 5200U de 2.2GHz, com 8GB de meméria RAM, sistema operacio-
nal Windows. Para possivel comparacao dos resultados, foram construidos os seguintes
cenarios:

e Cenario 1: configuragao atual das bases e ambulancias. Neste caso, as variaveis z
que receberiam ambulancias conforme a configuracao vigente foram definidas como
restrigdes do modelo, também executado pelo CPLEX®.

e Cenario 2: otimizagdao das ambulancias através do remanejamento delas entre as
bases ja existentes;

e Cenario 3: configuracao otimizada das ambulancias existentes entre as 1.527 bases
candidatas;

e Cenario 4: andlise dos cenarios 1 e 3 considerando uma indisponibilidade (taxa de
ocupacao) para cada unidade;

e Cenario 5: configuracao atual das bases e ambulancias, com definicdo das locali-
zacgdes 6timas apenas para as novas ambulancias que serao adquiridas até 2020.
Nesse cenario, as ambulancias que ja estdo alocadas permanecem nas bases ja
existentes e 0 modelo matematico definird o ponto 6timo para instalagéo das bases
que receberdo as novas ambulancias;

e Cenario 6: configuracao otimizada de todas as ambulancias, tanto as ja existentes
como as que serao disponibilizadas até 2020.

E importante destacar que a aquisi¢do de trés unidades de cada tipo de ambulancia
no préximo triénio ndo € uma sugestao da autora e sim uma informagao passada pela
geréncia em saude. Os custos envolvidos nesse processo ja se encontram no planeja-
mento publico e fazem parte da previsdo orgcamentaria municipal. Dessa forma, ndo foram
considerados os valores financeiros da aquisicdo das novas ambulancias.

6.1 Cenarios 01 e 02

A Tabela 15 traz os resultados dos cenarios 1, cobertura atual, e 2, remanejamento
das ambulancias entre as bases ja existentes. Os cenarios 1 e 2 possuem 0 mesmo numero
de ambuléncias e as mesmas bases. No cenario 2, as ambuléancias foram realocadas
conforme seu tipo e de acordo com os tempos de respostas calculados. A otimizag&o gerou
uma cobertura de mais 2.494 chamados, um aumento total de 9%, com destaque para os
atendimentos com empenho da unidade avangada, com uma cobertura 13% maior.
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Tabela 15 — Resultado - Cenario 1 versus Cenario 2

Resultados Cenario 1 (atual) Cenario 2 (alocacao otimizada)
Total de chamados: 26.736 26.736
N° de USAs: 06 06
N° de USBs: 21 21
Bases Instaladas: 22 22
Tempo computacional: - 117
Valor da Fungao Objetivo: 18.521 21.015
Taxa de cobertura USA: 61% 74%
Taxa de cobertura USB: 75% 82%
Taxa de cobertura total: 69% 78%

Fonte: Autora, 2017

O Quadro 6 apresenta a alocagao das ambulancias nas bases atuais. Na 22 e 32
colunas, estao assinaladas com um X as bases em que estdo alocadas USAs e USBs,
respectivamente, conforme configuracdo do SAMU no ano de 2017. Na 42 e 52 colunas
estdo assinaladas as bases em que receberiam as unidades avangadas e basicas de acordo
com a alocacao otimizada.

Quadro 6 — Remanejamento das ambulancias nas bases existentes - solugao étima

Id Alocacao atual Alocacao otimizada
Bases USA USB USA USB

1 X X X

2 X
3 X X

4 X
5 X X X
6 X X X

7 X
8 X X
9 X X
61 X X X X
92 X X X
116 X X
333 X X
411 X X
1109 X X
1110 X X X
1166 X X
1455 X X
1457 X X
1485 X X
1516 X X
1520 X X X

Fonte: Autora, 2017

Na nova configuracao das USAs, 50% das ambulancias foram remanejadas. As
unidades alocadas nas regionais do Barreiro, Norte e Centro Sul permaneceram, as uni-
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dades alocadas no Nordeste e Noroeste continuaram na mesma regional com uma troca
de enderecos e a unidade alocada na regional Pampulha foi remanejada para a regional
de Venda Nova. E possivel comparar a localizagdo aproximada das bases antes e apés a
otimiza¢do das USAs, na Figura 11, e das USBs, na Figura 12.

Figura 11 — Remanejamento das USAs apdés otimizagao

Cenario 01 Cenario 02

Venda Mova

Pampulha

Morogste

Centro Sul

B USAs

Fonte: Autora, 2018

Figura 12 — Remanejamento das USBs apés otimizacao

Cenario 01 Cenario 02

Barreiro

« USBs

Fonte: Autora, 2018

No caso das USBs, catorze pontos que ja alocam uma ou duas unidades continuaram
sendo bases e quatro novos pontos receberam uma ambulancia basica. Entre eles, os
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localizados nas regionais do Barreiro e Centro Sul ja possuem USA e também passaram
a alocar uma USB. Nas bases das regionais Noroeste e Pampulha, a otimizacao resultou
na troca do tipo de ambulancia: antes, as bases alocavam USA e passaram a alocar USB.
Com os remanejamentos, quatro bases foram desativadas, nas regionais Barreiro, Centro
Sul, Leste e Venda Nova

Para a estimativa dos pontos que deveriam receber mais de uma unidade basica
€ necessario um estudo dinamico de alocacdo das ambulancias para que seja possivel
mensurar o fluxo dos chamados e determinar em quais regionais ha maior probabilidade de
chamados simultaneos.

6.2 Cenarios 01 e 03

Os estudos do cenario 03 envolveram a utilizagdo de todos os parametros descritos
na Secao 5.4. A diferenca deste para os dois anteriores € que o niumero de pontos can-
didatos a instalacao de bases subiu de 22, que sao as bases atuais, para 1.527, que € o
numero de locais mapeados. Dessa forma, foi possivel explorar mais o territério da cidade e
localizar as bases em pontos ainda mais estratégicos.

O resultado dos testes realizados se encontra na Tabela 16. Com 0 mesmo numero
de ambulancias existentes hoje e, portanto, sem necessidade de investimento na aquisicao
de novas unidades, a localizacédo otimizada das bases cobriria uma demanda 25% maior dos
chamados ocorridos no periodo dos 12 meses analisados, com destaque para a cobertura
integral dos chamados com empenho de unidades basicas.

Tabela 16 — Resultado - Cenario 1 versus Cenario 3

Resultados Cenario 1 (atual) Cenério 3 (otimizado)
Total de chamados: 26.736 26.736
N° de USAs: 06 06
N° de USBs: 21 21
Bases Instaladas: 22 27
Tempo computacional: - 31”
Valor da Fungéo Obijetivo: 18.521 25.242
Taxa de cobertura USA: 61% 87%
Taxa de cobertura USB: 75% 100%
Taxa de cobertura total: 69% 94%

Fonte: Autora, 2017

As localizacdes exatas das bases conforme as coordenadas geograficas de cada
ponto e a divisdo por regido administrativa disponibilizada pela PBH s&o apresentadas na
Figura 13.
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Figura 13 — Localizagao atual versus Localizagédo 6tima

*s Localizagao USBs

i () Bases atuais
UM (® Bases otimizadas g8

T 10k : N i gl %] 10 Km N

3

Fonte: Adaptado Google Earth, 2018

O endereco das bases 6timas para instalacdo das USBs e USAs pode ser conferido
no Quadro 7 e no Quadro 8.

Quadro 7 — Localizacao otimizada das USBs - Cenario 2

Tipo Id Local Endereco

uSB 50 | AC - Milionarios Rua David Fonseca, 1386 - Milionarios

USB 259 | Centro de Saude Pilar Rua Sao Pedro da Aldeia, 55 - Pilar

USB 280 | Centro de Saude Séo Francisco Rua Viana do Castelo, 485 - Sao Francisco
USB | 317 | Centro Geral de Reabilitacado Rua Domingos Vieira 463 - Sta. Efigénia
uUSB 342 | Centro Universitario Internacional Rua Séao José, 533 - Centro

USB 343 | Centro Universitario Izabela Hendrix | Av. Alvaro Camargos, 205 - Sao Joao Batista
USB 460 | Drogaria Araljo Av. do Contorno, 6115 - Santa Efigénia

USB 599 | EE Flavio Dos Santos Rua Jacui, 1131 - Concérdia

USB 629 | EE Laice Aguiar Rua Maria Da Silveira, 44 - Novo Gléria

USB 642 | EE Maria Andrade Resende Rua Reinato Fantoni, 51 - Enseada Das Garcas
USB 717 | EE Professora Maria Coutinho Rua Luiz Gonzaga De Souza, 75 - Jaqueline
USB | 763 | EM Carlos Drummond de Andrade Rua José Galding, 21 - Leticia

USB 789 | EM Francisca Alves Av. Santa Terezinha, s/n° - Santa Terezinha
USB | 898 | EM Solar Rubi Av. Warlei Aparecido Martins, 67 - Vila Pinho
USB 901 | EM Tristdo da Cunha Rua Dr. José Ferolla, 80 - Planalto

uUSB 905 | EM Vinicius de Moraes Rua Sebastiao Moreira, 409 - Tirol

uSB 906 | EM WIladimir de Paula Gomes Rua Uarirg, 350 - Caetano Furquim

USB | 1081 | Faculdade Pitagoras Av. Raja Gabaglia, 1306 - Cidade Jardim
USB | 1294 | Policia Militar - 92 Cia/ 34° Batalhdo | Av. Presidente Juscelino Kubitschek, 3230 - Padre Eustaquio
USB | 1431 | UMEI RIBEIRO DE ABREU Rua Dianépolis, 170 - Ribeiro de Abreu

USB | 1519 | UPA Nordeste Rua Joaquim Gouvéia, 560 - Sao Paulo

Fonte: Autora, 2017
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Quadro 8 — Localizacao otimizada das USAs - Cenario 2

Tipo Id Local Endereco

USA 135 | Camara Municipal de BH Av. dos Andradas, 3100 - Santa Efigénia

USA 255 | Centro de Saude Padre Tiago | Av. Jodo XXIlI, 1233 - Alipio de Melo

USA | 528 | EE Alberto Delpino Rua Francisco Duarte Mendonga, 2282 - Barreiro de Baixo

USA 697 | EE Professor Hilton Rocha Av. Cristiano Machado, 8200 - Primeiro de Maio

USA | 1128 | Geréncia de Atencado a Saude | Rua Erico Verissimo, 1428 - Rio Branco

USA | 1240 | Mater Dei Santo Agostinho Rua Gongalves Dias, 2700 - Santo Agostinho

Fonte: Autora, 2017

6.3 Cenario 04

Nos cendrios anteriores, para que uma demanda fosse considerada coberta era
necessario que apenas uma ambulancia estivesse instalada em uma base localizada dentro
do tempo limite de cobertura. No cenario 04, sera levado em consideragao o fato de que
essa ambulancia pode estar em atendimento. Caso isso aconteca, apesar de existir uma
unidade localizada dentro do limite de cobertura, a demanda nao sera coberta pois a
ambulancia n&o estara disponivel para atendé-la.

Para que fosse possivel rodar o modelo matematico considerando a taxa de ocu-
pacao, foi necessaria a criagcdo de uma nova restricdo que informa o numero minimo de
ambulancias, b,, necessarias para que um né seja considerado coberto. As equacodes
utilizadas para o calculo do parametro b, e os valores encontrados foram apresentados na
Secao 4.2. A nova restricado para o modelo FLEET-IC segue abaixo. A variavel binaria k;,,
assume valor 1 se o né i for coberto pela ambulancia do tipo u. E a variavel yj;, também
binaria, assume valor 1 se o ponto j cobre 0 né « com a ambuléncia do tipo u, tal que
d;; < S".

kb <3y, VieLVuel, (63)
JjeJ
A Equacao (63) garante que cada nd so6 sera considerado coberto por um tipo
de ambulancia se existirem, no minimo, b, pontos instalados que possuam o tempo de
deslocamento d;; igual ou inferior ao tempo de resposta S* informado.

A partir dos valores encontrados, 0 modelo matematico com taxa de ocupacao foi
rodado para os trés maiores niveis de confianga, uma vez que para ¢ = 0,80 e # = 0,85 os
valores de b" sdo os mesmos . Os resultados para o cendrio atual sdo apresentados na
Tabela 17.

Para este cenario, foram levadas em consideracao as unidades centralizadas em
um anico ponto, como acontece com as duas unidades bésicas instaladas nas bases 01, 05
e 1457. Esses pontos ja ddo dupla cobertura aos nés que se encontram dentro do tempo
de resposta desejado, e sao importantes para o calculo uma vez que 0 niumero minimo de
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Tabela 17 — Resultado com taxa de ocupacgéo - Cenario 1

Resultados Cenério 01 (atual)
Nivel de confianca 6: 0,95 0,9 0,85
Numero minimo de USAs para cobertura: 2 2 1
Numero minimo de USBs para cobertura: 3 2 2
Total de chamados: 26.736 26.736 26.736
N° de USAs: 6 6 6
N° de USBs: 21 21 21
Bases Instaladas: 22 22 22
Tempo Computacional: 5” 5” 5”
Valor da Fungao Objetivo: 3.802 8.390 14.416
Taxa de cobertura USA 7% 7% 61%
Taxa de cobertura USB 20% 49% 49%
Taxa de cobertura total: 14% 31% 54%

Fonte: Autora, 2018

USBs utilizado como parametro varia entre 2 e 3 unidades.

A solucao do cenario 4 com taxa de ocupacao se encontra na Tabela 18. Com a
incluséo de critérios probabilisticos no modelo, o cenério atual apresenta uma redugéo na
taxa de cobertura de 15% a 55%, conforme os niveis de confianca definidos. J& o cenario
otimizado apresenta uma reducao de 9% a 32%, seguindo 0s mesmos critérios.

Tabela 18 — Resultado com taxa de ocupacao - Cenario 4

Resultados Cenario 04 (otimizado)
Nivel de confianga 6: 0,95 0,90 0,85
Numero minimo de USAs para cobertura: 2 2 1
Numero minimo de USBs para cobertura: 3 2 2
Total de chamados: 26.736 26.736 26.736
N° de USAs: 6 6 6
N° de USBs: 21 21 21
Bases Instaladas: 27 26 25
Tempo Computacional: 3703” 178” 98”
Valor da Fungao Objetivo: 16.567 19.706 22.819
Taxa de cobertura USA 58% 58% 87%
Taxa de cobertura USB 64% 85% 85%
Taxa de cobertura total: 62% 74% 85%

Fonte: Autora, 2018
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6.4 Cenarios 01 e 05

Sabe-se que em muitas situagdes, por questdes politicas e trabalhistas, a mudanca
dos locais de atuagdo de um servigo pode envolver desgastes e um esforgo muito além do
possivel. Por isso, foi considerado um quinto cenario para o modelo, em que a localizagao
de todas as bases ja instaladas nao foram modificadas (inclusive as que possuem duas
ou mais ambulancias permaneceram dessa forma) e o foco foi otimizar a localizagdo das
préximas unidades que serdo adquiridas entre os anos de 2018 e 2020.

Para que seja possivel analisar as diferentes configuracées, os resultados serao
apresentados conforme evolucao anual: uma unidade avancada e uma unidade basica
por ano, de 2018 a 2020, cenarios nominados como 5-1 a 5-3, respectivamente. A cada
cenario, as unidades adquiridas no ano anterior também sao otimizadas. Portanto, as Unicas
ambulancias que permanecem fixas nos trés cenarios sdo as unidades ja existentes até o
ano de 2017. Os resultados podem ser verificados na Tabela 19.

Tabela 19 — Resultado - Cenario 1 (atual) versus Cenario 5 (otimizado)

Resultados Cenario1 Cenario 5-1 Cenario 5-2 Cenério 5-3
Total de chamados: 26.736 26.736 26.736 26.736
N° de USAs: 6 7 8 9
N° de USBs: 21 22 23 24
Bases Instaladas: 22 24 26 28
Tempo computacional: - 32” 30” 29”
Valor de Funcao Obijetivo: 18.521 20.560 22.055 23.191
Taxa cobertura USA: 61% 72% 79% 85%
Taxa de cobertura USB: 75% 80% 85% 88%
Taxa cobertura total: 69% 77% 82% 87%

Fonte: Autora, 2017

A partir da configuracéao atual e com a otimizagao da localizagao das novas unidades
previstas por ano, a taxa de cobertura foi incrementada em 8% em 2018, 7% em 2019 e
5% em 2020. Com mais trés unidades avancgadas e trés basicas, uma de cada tipo por ano
instaladas nos pontos 6timos, a cobertura seria 18% maior do que a atual, com base nos
chamados historicos.

A bases otimizadas no cenario 5-1 e 5-2 permaneceram localizadas nos mesmos
pontos quando foram implementados os cenarios posteriores. O endereco dos novos pontos
€ apresentado no Quadro 9. As localizagdes exatas das bases conforme as coordenadas
geograficas de cada ponto e a divisdao por regido administrativa disponibilizada pela PBH
sdo apresentadas na Figura 14.
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Quadro 9 — Localizacao otimizada das bases - Cenario 5

Ano | Tipo | Id Local Endereco

2018 | USA 73 | AC - Sao Paulo Rua Aiuruoca, 501 - Sao Paulo

2018 | USB | 267 | Centro de Saude Rio Branco | Rua Jovino Coelho Junior, 45 - Rio Branco
2019 | USA | 465 | Drogaria Araujo Avenida dos Andradas, 3850 - Centro

2019 | USB | 849 | EM Padre Henrique Brandao | Rua Crispim Jaques, 987 - Vista Alegre

2020 | USA | 773 | EM Deputado Milton Salles Rua Tedfilo Filho, 222 - Jardim América

2020 | USB | 460 | Drogaria Araujo Avenida do Contorno, 6115 - Santa Efigénia

Fonte: Autora, 2017

Figura 14 — Localizagao das bases - Cenario 05
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Fonte: Adaptado Google Earth, 2018

6.5 Cenarios 01 e 06

No cenério 06, a localizacdo de todas as ambulancias entre ja existentes e que serao
adquiridas no préximo triénio foram otimizadas. Para melhor analise, o cenario também
foi dividido em trés etapas, considerando o numero de ambulancias ja existentes e as
novas aquisigdes a serem realizadas de 2018 a 2020, cenarios nominados como 6-1 a 6-3,
respectivamente.

Como a solucao 6tima das bases e ambulancias atuais (Cenario 3) cobriu a 100%
dos chamados com empenho de USB, o tempo limite de resposta para o deslocamento das
unidades basicas foi reduzido de oito minutos para seis minutos no Cenario 6. O tempo de
resposta das unidades avancadas nao foi alterado. Na Tabela 20 encontra-se o comparativo
entre a solugao atual, com o tempo de resposta das unidades basicas em até oito minutos,
e a otimizagdo com a adicdo de uma unidade avangada e uma basica por ano e a redugao
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do tempo de resposta das USBs para seis minutos. No Quadro 10 sdo apresentados os

locais 6timos das bases com os recursos disponiveis em 2018.

Tabela 20 — Resultado - Cenario 1 (atual, com tempo de resposta das USBs = 8”) versus
Cenario 6 (otimizado, com tempo de resposta das USBs = 6”)

Resultados Cenario1 Cenario 6-1 Cenario 6-2 Cenario 6-3
Total de chamados: 26.736 26.736 26.736 26.736
N° de USAs: 6 7 8 9
N° de USBs: 21 22 23 24
Bases Instaladas: 22 28 30 32
Tempo computacional: - 30” 31” 31”
Valor da Funcgao Objetivo: 18.521 24.631 25.145 25.554
Taxa de cobertura USA: 61% 92% 95% 97%
Taxa de cobertura USB: 75% 92% 94% 95%
Taxa de cobertura total: 69% 92% 94% 96%

Fonte: Autora, 2017

Quadro 10 — Localizacao otimizada das bases - Cenario 6-1

Tipo Id Local

Endereco

USA 146 | Centro de Conv. Artur Bispo do Rosério | Av. Anhanguera 356 - Horto

USA 255 | Centro de Saude Padre Tiago

Av. Joao XXIIl, 1.233 - Alipio de Melo

USA 519 | Drogaria Araujo

Rua Ursula Paulino, 1321 - Betania

USA 697 | EE Professor Hilton Rocha

Av. Cristiano Machado, 8200 - Primeiro De Maio

USA | 1128 | Geréncia de Atengao a Saude

Rua Erico Verissimo, 1428 — Rio Branco

USA | 1250 | Mercure BH Lourdes

Av. do Contorno, 7315 - Lourdes

USA | 1446 | UMEI TIROL

Av. Solferina Ricci Pace,70 - Vale do Jatobé

USB 20 | AC - Amilcar Viana

Rua Nelson de Senna, 120 - Betania

USB 202 | Centro de Saude Floramar |

Av. Joaquim Clemente, 381 - Floramar

USB 255 | Centro de Saude Padre Tiago

Av. Joao XXIIl, 1.233 - Alipio de Melo

USB 366 | Cerimonial Hotel Inconfidente Mineiro Av. Deputado Anuar Menhem, 1075 - Santa Amélia

USB 403 | Corpo de Bombeiros

Av. Américo Vespucio, 2289 - Aparecida

USB 517 | Drogaria Araujo

Rua Rodrigues Caldas, 430 - Santo Agostinho

uSB 528 | EE Alberto Delpino

Rua Francisco Duarte Mendonga, 2282 - B. de Baixo

USB 542 | EE Barao Do Rio Branco

Av. Getulio Vargas, 1059 - Funcionérios

usSB 546 | EE Britaldo Soares Ferreira Diniz

Rua Piracema, 331 - Suzana,

USB 564 | EE Coronel Vicente Torres Junior

Rua Leopoldo Gomes, 1302 - Vera Cruz

USB 599 | EE Flavio Dos Santos

Rua Jacui, 1131 - Concérdia

USB 607 | EE Getulio Vargas

Rua Guido Leao, 22 - Serra Verde

USB 619 | EE José Bonifacio

Rua Hermilo Alves, 168 - Santa Tereza

USB 642 | EE Maria Andrade Resende

Rua Reinato Fantoni, 51 - Enseada Das Gargas

USB 714 | EE Professora Maria Auxiliadora Lanna | Rua Ruitilo, 31 - Pindorama

USB 763 | EM Carlos Drummond de Andrade

Rua José Galding, 21 - Leticia

USB 787 | EM Emidio Berutto

Rua Conceigao do Para, 1726 - Santa Inés

USB 789 | EM Francisca Alves

Av. Santa Terezinha, S/N° - Santa Terezinha

USB 857 | EM Presidente ltamar Franco

Av. Perimetral, 2911 - Vila Santa Rita

USB | 1146 | Hospital da Crianga

Rua Viamao, 510 - Barroca

USB | 1230 | Intercity BH Expo

Av. Amazonas, 7702 - Gameleira

USB | 1372 | UMEI BELMONTE

Rua Dom Silvério Gomes Pimenta, 375 - Belmonte

Fonte: Autora, 2017
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No Cenario 6-1 um mesmo ponto recebeu uma unidade avangada e uma basica,

correspondente ao ID 255, totalizando 29 ambuléncias em 28 pontos. No Quadro 11 e no

Quadro 12 sao apresentados os locais 6timos das bases com os recursos disponiveis em

2019 e 2020, respectivamente.

Quadro 11 — Bases modificadas - Cenario 6-2

Tipo Id Local Endereco

USA 405 1 | Corpo de Bombeiros Rod. Papa Joao Paulo Il, 4143 - Serra Verde
USA 697 | | EE Professor Hilton Rocha Av. Cristiano Machado, 8200 - Primeiro de Maio
USA | 1519 1 | UPA Nordeste Rua Joaquim Gouvéia, 560 - Sao Paulo
uUSsB 20 | | AC - Amilcar Viana Rua Nelson de Senna, 120 - Betania

USB 619 | | EE José Bonifacio Rua Hermilo Alves, 168 - Santa Tereza

USB 714 | | EE Professora Maria Auxiliadora Lanna Rua Rutilo, 31 - Pindorama

USB | 1133 1 | Geréncia Distrital de Atencdo a Saude Rua Lauro Jacques 20 - Floresta

USB | 1228 1 | Instituto Superior De Ciéncias Da Saude | Av. Barao Homem de Melo, 4324 - Estoril
USB | 1384 1 | UMEI Cinquentenério Av. Dom Jodo VI, 621 - Cinquentenario

USB | 1426 1 | UMEI Pindorama Rua Guararapes, 1850 - Pindorama

Legenda:

1: base que entrou, com relagao ao cenario 6-1
J: base que saiu, com relagdo ao cenario 6-1

Fonte: Autora, 2017

Quadro 12 — Bases modificadas - Cenario 6-3

Tipo Id Local Endereco

USA 146 | | Centro de Conv. Artur Bispo do Roséario | Av. Anhanguera 356 - Horto

USA 405 | | Corpo de Bombeiros Rod. Papa Joédo Paulo Il, 4143 — Serra Verde
USA 554 1 | EE Carlos Drummond De Andrade Rua Professora Gabriela Varela, 360 - Floramar
USA 746 1 | EM Aires da Mata Machado Av. Senador Levindo Coelho, 632 - Vale do Jatoba
USA 880 1 | EM Professora Eleonora Pieruccetti Av. Bernardo Vasconcelos, 288 - Cachoeirinha
USA 883 1 | EM Professora Maria Mazarello Rua Benedito Neves, 45 - Nazaré

USA 892 1 | EM Sao Rafael Rua Cel. Otavio Diniz, S/N° - Pompéia

USA | 1446 | | UMEI Tirol Av. Solferina Ricci Pace,70 - Vale do Jatoba

USA | 1519 | | UPA Nordeste Rua Joaquim Gouvéia, 560 - Sao Paulo

USB 82 1 | AC-Via240 Via 240, 437 - Novo Aardo Reis

USB 477 1 | Drogaria Aratjo Av. Raja Gabaglia, 4427 — Cidade Jardim

USB 528 | | EE Alberto Delpino Rua Francisco Duarte Mendonga, 2282 - B. de Baixo
uUSB 619 1 | EE José Bonifacio Rua Hermilo Alves, 168 - Santa Tereza

USB 714 1 | EE Professora Maria Auxiliadora Lanna Rua Rutilo, 31 - Pindorama

USB 870 1 | EM Professor Milton Lage Rua A, 70 — Jardim Vit6ria

USB | 1133 | | Geréncia Distrital de Atencao a Saude Rua Lauro Jacques 20 - Floresta

USB | 1228 | | Instituto Superior De Ciéncias Da Salde | Av. Barao Homem de Melo, 4324 — Estoril

USB | 1372 | | UMEI Belmonte Rua Dom Silvério Gomes Pimenta, 375 - Belmonte
USB | 1426 | | UMEI Pindorama Rua Guararapes, 1850 - Pindorama

USB | 1464 1 | Universidade Castelo Branco Rua Antbnio Teixeira Dias, 2282 - Miramar

Legenda:

1: base que entrou, com relagao ao cenario 6-2
J: base que saiu, com relagdo ao cenario 6-2

Fonte: Autora, 2017

Houve um ganho de 23%, 25% e 27% na taxa de cobertura total, em relagéo a

cobertura atual, com a aquisi¢cao de uma, duas e trés unidades de cada tipo, respectivamente.
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Mesmo com a redugéo no tempo de resposta das USBs a cobertura aumentou, em média,
19%.

Como neste Cenario 6 todos os pontos eram suscetiveis a otimizac¢éo, a cada etapa
houve um remanejamento maior da localizacdo das bases. As setas que aparecem ao lado
das referéncias das bases nos cenarios 5-2 e 5-3 indicam as mudancas com relagcéao a
etapa anterior: setas para cima indicam que a base é nova, ou seja, ela ndo existia no ano
anterior. Setas para baixo indicam que uma base existente no ano anterior foi desativada e
nao faz mais parte da solugao étima.

Para 2019, além do acréscimo de duas bases, uma para cada tipo decorrente das
novas aquisi¢coes planejadas para o ano, houve a realocag¢ao de uma USA e trés USBs.
Para 2020, foram remanejadas quatro USAs e cinco USBs, além dos dois novos pontos
para alocacao das novas unidades.

6.6 Simulacdo de cobertura

As solugdes encontradas para os cenarios 1 (atual) e 3 (otimizado), na segao
anterior, foram utilizadas para o calculo da cobertura das instancias simuladas e detalhadas
na Secao 4.3. Os resultados sdo apresentados na Tabela 21.

Tabela 21 — Cobertura das instancias simuladas - Cenario 1 versus Cenéario 3

Instancia | Total de Cenério 1 Cenario 3 Incremento na
n° chamados | Total cobertos Taxa | Total cobertos Taxa cobertura

1 28908 16880 58.4% 24070 83.3% 24.9%

2 28575 16631 58.2% 23673 82.8% 24.6%

3 28775 16755 58.2% 23925 83.1% 24.9%

4 28959 16824 58.1% 24091 83.2% 25.1%

5 28943 16912 58.4% 24069 83.2% 24.7%

6 28743 16908 58.8% 23925 83.2% 24.4%

7 28750 16730 58.2% 23902 83.1% 24.9%

8 28413 16569 58.3% 23550 82.9% 24.6%

9 28854 16932 58.7% 23944 83.0% 24.3%

10 28916 17007 58.8% 24021 83.1% 24.3%

Média | 28784 | 16815 58,4% | 23917 83.1% | 25,6%

Fonte: Autora, 2017

Como descrito na Subsecao 5.4.1, nas instancias simuladas sdo considerados 128
bairros a mais do que no método exato. Sao bairros que ndo demandaram atendimento
durante um periodo de 12 meses mas que foram considerados na simulagao por serem
regides candidatas a empenhos futuros.
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Com a inclusao dos 427 nés de demanda, a cobertura conseguida nas instancias
geradas ficou em média 11% menor se comparada a cobertura dos chamados historicos,
seja na configuracao de bases atual ou na otimizada. Dessa forma, a cobertura dos
chamados com as facilidades instaladas nos pontos étimos conforme solu¢ao dada pelo
método exato permaneceu, em média, 25% maior do que a configuracao atual de bases e
ambulancias.

A partir do comportamento similar entre as duas configuragdes mais distintas (confi-
guracéao atual ndo otimizada e otimizagdo com reconfiguracéo total das bases com 1.527
nés de facilidade) é possivel inferir que 0 mesmo comportamento sera encontrado nas
configuracdes com otimizacao parcial, como nos cenarios 2 € 5, ou que também possuem
otimizacao total, como € o caso do cendrio 6. A simulagédo nao foi realizada para o cenario
4, uma vez que para o célculo da taxa de ocupacao sao necessarias informagdes historicas
e, portanto, s6 se aplica aos 299 bairros em que se conhece o0 numero de atendimentos.

6.7 Abordagem multiobjetivo

Na abordagem multiobjetivo, dois objetivos conflitantes para a otimiza¢ao da localiza-
¢ao das ambulancias foi considerado. Deseja-se maximizar o nimero de chamados cobertos
e minimizar o numero de bases instaladas. Para que fosse possivel abordar o problema
de forma ponderada, as fun¢des foram normalizadas. A Equacao (64) e a Equacéao (65)
apresentam as fungdes formuladas para maximizagao da taxa de cobertura, TxCob, e da
reducao do numero de bases, T'x Red Bases, respectivamente:

Zie] ZuEU QZukzu
) =TxCob= 64
Ail) e Zie[ ZuEU Qiu 64
fa(.) = TxRedBases = w (65)

Q

Foram realizadas 101 variacOes de pesos, de A = 1 a A = 0, em intervalos de 0,01.
Dessa forma foi possivel buscar por um nimero maior de solugdes para o conjunto de Pareto,
que serdo avaliadas pelo decisor apds o0 processo de otimizacdo, método denominado a
posteriori. Por se tratar de um problema bi-objetivo, os pesos séo definidos como A e 1 — \.

A formulacao da fungao objetivo utilizando o método das somas ponderadas para
o problema multiobjetivo de localizagao das ambulancias do SAMU-BH é apresentada
na Equacéao (66). As restricdbes do modelo permaneceram as mesmas da abordagem
mono-objetivo.

Max z = AN(TzCob) + (1 — \)(T'zRedBases) (66)
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Os resultados foram obtidos em tempos computacionais satisfatérios com tempos
de execugao entre 42” e 63”. A Figura 15 mostra o valor das fungdes para cada A definido.
Em alguns intervalos, a variacado de pesos resultou em um mesmo valor das fungdes. No
grafico isso pode ser observado através dos platés, chamados na abordagem multiobjetivo
de regides de indiferenca. As 101 execucdes geraram um conjunto de solucdes com 26
pontos, ilustrados na Figura 16 e descritos na Tabela 22.

Figura 15 — Regides de Indiferenca na abordagem ponderada multiobjetivo.
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Figura 16 — Conjunto de Pareto
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Tabela 22 — Resultado - Conjunto de solugdes para o problema ponderado multiobjetivo

A Valorda f; Valorda f, % cobertura Bases instaladas

1 0,944 0 94,41% 27
0,99 0,944 0,074 94,37% 25
0,98 0,943 0,111 94,32% 24
0,97 0,942 0,148 94,23% 23
0,95 0,941 0,185 94,06% 22
0,94 0,938 0,222 93,84% 21
0,93 0,936 0,259 93,60% 20

0,9 0,932 0,296 93,20% 19
0,88 0,927 0,333 92,71% 18
0,85 0,915 0,407 91,47% 16
0,82 0,907 0,444 90,69% 15
0,76 0,896 0,481 89,58% 14
0,74 0,883 0,519 88,33% 13
0,72 0,869 0,556 86,91% 12
0,71 0,854 0,593 85,44% 11

0,7 0,839 0,630 83,89% 10
0,68 0,822 0,667 82,19% 9
0,64 0,801 0,704 80,13% 8
0,52 0,768 0,741 76,77% 7
0,46 0,725 0,778 72,52% 6
0,35 0,657 0,815 65,65% 5
0,33 0,584 0,852 58,44% 4
0,32 0,509 0,889 50,87% 3
0,23 0,391 0,926 39,13% 2
0,21 0,254 0,963 25,35% 1
0,12 0 1 0,00% 0

Fonte: Autora, 2018

Para analise, a solucdo resultante a partir de A < 0,12 até A < 0 foi desconsiderada,
uma vez que a cobertura de nenhum chamado e a instalagdo de nenhuma base néo faria
sentido no caso pratico. E possivel perceber uma relagdo de ndo dominancia entre todos
os pontos. As 25 solugdes que possuem indice de cobertura de chamados sédo solugoes
eficientes para o problema e ndo podem ser comparadas entre si ou ordenadas.

As bases 6timas obtidas em cada uma dessas solugdes foram utilizadas como
argumento de entrada para a simulagao da cobertura em quatro das dez instancias geradas
e detalhadas na Secao 4.3. As instancias selecionadas estdo descritas abaixo e foram
escolhidas com base nos seguintes critérios:

e instancia 08: possui 0 menor nimero de chamados;
e instancia 04: possui 0 menor numero de chamados;
e instancias 03 e 09: possuem os valores medianos de chamados.
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Os resultados sé@o apresentados na Tabela 23. Em todas as instancias a redugao do
percentual de chamados foi similar, com redu¢cdées maximas por volta de 50% e redugdes
médias em torno de 6,6%. Em alguns casos, houve um pequeno aumento da taxa de
cobertura a partir da diminuicdo no numero de bases.

Tabela 23 — Resultado multiobjetivo para as instancias simuladas

Pesos Dados Histéricos Instancia 03 Instancia 04 Instancia 08 Instancia 09

A=1 94,41% 84,89% 84,90% 84,66% 84,67%
A =0,99 94,37% 84,64% 84,73% 84,29% 84,49%
A =0,98 94,32% 84,57% 84,66% 84,17% 84,38%
A =097 94,23% 84,60% 84,62% 84,27% 84,40%
A =095 94,06% 83,87% 83,91% 83,50% 83,60%
A=0,94 93,84% 84,39% 84,35% 84,18% 84,18%
A=0,93 93,60% 81,19% 80,93% 80,90% 80,64%
A=09 93,20% 80,40% 80,09% 79,97% 79,67%
A=0,88 92,71% 80,15% 79,67% 79,70% 79,48%
A =085 91,47% 76,61% 76,14% 76,12% 75,71%
A =082 90,69% 75,32% 74,76% 74,80% 74,50%
A =0,76 89,58% 74,72% 74,32% 74,32% 74,49%
A=0,74 88,33% 72,95% 72,69% 72,52% 72,62%
A=0,72 86,91% 71,53% 71,09% 70,99% 71,13%
A=0,71 85,44% 69,70% 69,26% 69,05% 69,46%
A=0,7 83,89% 67,39% 66,87% 66,29% 67,00%
A= 0,68 82,19% 66,04% 65,55% 64,88% 65,55%
A = 0,64 80,13% 63,33% 62,94% 62,46% 62,87%
A =0,52 76,77% 57,42% 57,00% 56,59% 56,86%
A= 0,46 72,52% 53,05% 52,64% 52,41% 52,61%
A=0,35 65,65% 47,08% 46,67% 46,54% 46,57%
A=0,33 58,44% 41,79% 41,63% 41,65% 41,73%
A=0,32 50,87% 35,28% 35,12% 35,23% 35,13%
A =0,23 39,13% 26,33% 26,63% 26,47% 26,40%
A=0,21 25,35% 13,06% 12,94% 13,21% 13,35%
A=0,12 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Fonte: Autora, 2018

Conforme mencionada na Secao 4.3, as instancias foram criadas conforme distribui-
¢ao de probabilidade dos chamados coletados. Elas refletem o comportamento histérico
dos chamados mas também possuem um fator aleatério. Isso faz com que o resultado
encontrado no método exato seja adequado também as instancias, mas sem a garantia de
ser a solugao 6timo para todas elas.
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6.8 Analise e Discussao

O melhor resultado inteiro, com a funcao objetivo 25.242, foi encontrada na fase de
pré-processamento. Foram realizados 146 cortes, em um tempo de processamento de 7,68
segundos. O melhor limite superior, 25.243,5125, foi encontrado apés 1.411 iteragdes, com
um gap de 0,01%. A solucao € considerada satisfatoria e obteve um erro de limite e de
integralidade total na ordem de 10~!% cada e um erro de limites de folga igual a zero.

Para todas as instancias rodadas, o tempo médio de deslocamento entre uma base
instalada e 0 n6 de demanda foi de 7 minutos. Houve casos em que a base foi instalada muito
préxima do ponto central do bairro €, com isso, o tempo computado foi de 0 minutos (tempo
de deslocamento veicular menor que 1 minuto) e, no pior caso, o tempo de deslocamento
foi de 50 minutos.

A Figura 17 mostra o boxplot da Instancia 1, em que se percebe a distribuigcdo dos
tempos de resposta dos chamados. E possivel identificar o limite inferior de 0 minutos, o
superior de 31 minutos e, também, o outlier, que sdo os chamados que totalizaram 50
minutos. A linha mediana mostra uma distribuicdo simétrica dos dados.

Figura 17 — Boxplot dos tempos de resposta da Instancia 01
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Fonte: Autora, 2018

A solugéo otimizada distribuiu os pontos de localizagado das bases avancadas nas
regides mais ao Norte e mais ao Sul da cidade. Dessa forma, as regionais centrais, apesar
de nao possuirem bases, estdo cercadas por, pelo menos, duas unidades em regides de
fronteira. A base localizada na regional do Barreiro foi a que sofreu a menor realocagao. O
novo ponto se encontra a menos de 900 metros de distancia.

Na configuracao atual das USBs, nota-se uma concentragdo de bases na regido
central da cidade. Metade delas esta localizada em um raio de 5km a partir do Centro. A
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otimizagao dispersou esses pontos, levando as bases mais para o sul do mapa. As regionais
Barreiro e Oeste, que juntas representaram 22,5% de todo o atendimento registrado,
receberam o maior nimero de pontos 6timos se comparado com o numero de bases
atualmente instaladas.

Na abordagem multiobjetivo foram encontradas 25 solugdes eficientes que ponderam
o numero de chamados cobertos e a reducao de bases necessarias para a cobertura dos
chamados. Conforme as prioridades da geréncia do SAMU-BH, cada solucado podera
ser considerada mais adequada que outra. Entre os critérios que podem ser analisados,
destacam-se:

e variacado do percentual de cobertura dos atendimentos avangados;

e variacao do percentual de cobertura dos atendimentos basicos;

e variacao do percentual de cobertura total;

e custos diretos e indiretos de instalacdo de uma base;

e numero de nés cobertos;

e alocagdo de mais de uma unidade do mesmo tipo na mesma base conforme fila de
espera em nés de maior demanda;

A Figura 18 apresenta um grafico que mostra a relagdo entre a taxa de cobertura
dos chamados e 0 numero de bases instaladas, referente aos resultados da abordagem
multiobjetivo. E importante destacar que o objetivo do modelo atrelado & cobertura foi
maximizar o total de chamados cobertos, ou seja, a soma de atendimentos realizados por
USAs e USBs dentro dos tempos de resposta. Portanto, em alguns casos, o modelo pode
priorizar a localizagdo de uma unidade de um tipo ou de outro para incrementar a fungéao
objetivo o0 maximo possivel.

A taxa de cobertura das USAs ndo se mostrou sensivel a redugao de até seis bases.
Ou seja, para 27 ou 21 bases instaladas, a cobertura dos atendimentos com empenho de
unidades avangadas permaneceria a mesma. Com relagao a cobertura dos chamados com
despacho de USBs, a instalacédo 6tima de catorze unidades cobre a um numero maior de
chamados desse tipo (95,62%) do que a instalagao 6tima de quinze bases (94,76%). Como
o0 objetivo € a maximizagao da cobertura total, os pontos étimos de localizagdo das bases
seguem o critério de privilegiar os nés com maior volume de chamados, seja avancados ou
basicos. A instalacdo de quinze bases resulta em uma cobertura de 24.248 chamados e
suas localizagdes étimas cobrem 14.833 chamados basicos. Em contrapartida, a instalagao
de catorze bases cobre a 14.968 chamados com empenho de USBs, mesmo com uma
diminuigdo do numero total de chamados cobertos, 8.982.

Ao analisar a cobertura total, percebe-se que a reducao de 50% no nimero de bases
reduz em apenas 5% a taxa de chamados cobertos. Isso se deve ao fato de que alguns
bairros mais afastados geraram um ndmero muito pequeno de chamados e para cobrir uma
Ou poucas ocorréncias muitas vezes é necessaria a instalacao de uma base em um novo
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Figura 18 — Taxas de Cobertura versus Bases Instaladas
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ponto. Como exemplo, a reducéo das duas primeiras bases, quando A\ = 0,99, reduziu a
cobertura em apenas 0,04% (11 chamados deixaram de ser cobertos).

Em contrapartida, como visto nos resultados do Cenario 04, para a cobertura integral
de alguns nds € necessaria a instalagcdo de mais de uma ambulancia do mesmo tipo, devido
a taxa de indisponibilidade das unidades ndo comportar o volume da demanda. Para
solucionar esses casos, € necessaria a instalacdo de mais de uma unidade do mesmo
tipo na mesma base. A medida que o nimero de bases diminui, um nimero menor de
ambulancias sera alocada em pontos diferentes e as unidades remanescentes podem ser
utilizadas para cobrir pontos que possuam maior pico de chamados. Por exemplo, quando
sdo instaladas onze bases, as seis unidades avangadas continuam sendo alocadas e onze
unidades basicas sao atribuidas aos onze pontos. As dez unidades restantes, de um total
de 21 USBs, podem ser realocadas conforme estudos sobre a fracdo de ocupacao e fluxo
de atendimento.
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7 Conclusao

O Problema de Localizagdo de Maxima Cobertura foi a referéncia utilizada para
o desenvolvimento de solucdes para alocacao das bases e ambulancias do SAMU-BH,
objeto de estudo deste trabalho. Nesta abordagem, os recursos séo limitados e o objetivo é
maximizar a cobertura da demanda ao otimizar a localizacao das facilidades disponiveis
para que elas consigam atender a um maior numero de clientes.

Autores como Toregas et al. (1971), Church e ReVelle (1974), Schilling et al. (1979
apud FIGUEIREDO; LORENA; CARVALHO, 2004), Schilling et al. (1979 apud BARRETO;
ALEXANDRINO; COELHO, 2016), ReVelle e Hogan (1989 apud FARAHANI et al., 2012), Re-
Velle e Marianov (1991), Marianov e ReVelle (1996), Gendreau, Laporte e Semet (1997),Sh-
moys, Tardos e Aardal (1997) desenvolveram importantes trabalhos na area e foram utiliza-
dos para embasar o criacado do modelo matematico apresentado no Capitulo 5.

Por se tratar de um estudo de caso, para que fosse possivel a representacao da
realidade do SAMU-BH da forma mais fiel possivel foram realizadas visitas a Central de
Regulacao localizada no bairro Coragao Eucaristico e entrevistas com representantes da
instituicdo. Foram coletadas, manualmente, dados secundarios dos prontuarios médicos
dos pacientes atendidos pelas unidades méveis de Maio de 2016 a Abril de 2017, trabalho
realizado durante 4 meses. Com 0 acesso a essas informagdes, um total de 29.048 atendi-
mentos, foi possivel medir estatisticamente o volume dos chamados e analisar a distribuigao
de probabilidades conforme o dia e horario do chamado, o tipo e a regido da ocorréncia, 0
destino do paciente e os tempos de resposta e atendimento dos empenhos realizados.

Um modelo de programacéo linear inteira foi desenvolvido com o objetivo de ma-
ximizar a cobertura dos atendimentos as ocorréncias, baseado nos chamados historicos
a que se teve acesso. A cidade foi dividida em 427 nés de demanda (de acordo com 0s
bairros delimitados pela Prefeitura de Belo Horizonte) e a cada um deles foi atribuido um
peso, referente ao volume de chamados originados da regido. Foram mapeados 1.527
locais (comércios, sedes publicas, instituicoes de ensino, hospitais etc) que poderiam ser
considerados candidatos a receber uma base do SAMU-BH. Os tempos de respostas entre
as bases e a demanda foram calculados através do aplicativo GoogleMapsAPI.

As coberturas foram calculadas considerando seis cenarios distintos. O modelo
foi implementado em IBM ILOG cPLEX® 12.7.1, na sua configuracdo padrdo, em um
computador Dell Inspiron i14-5458-B40, com processador Intel Core i5 5200U de 2.2GHz,
com 8GB de memdéria RAM, sistema operacional Windows. Os resultados encontrados foram
satisfatérios. Em todos os testes realizados através do método exato, foram encontradas
solugdes 6timas e maximizaram a cobertura atual do servigo.
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Foi possivel aumentar de 9% a 25% a cobertura as ocorréncias através da confi-
guracao 6tima de localizacédo das bases. No caso em que a otimizacao foi realizada em
toda a frota existente, a estimativa de cobertura dos chamados atendidos por Unidades
de Suporte Basico foi de 100%. Foram realizadas, também, simula¢des para aquisi¢cao de
novas USAs e USBs no proximo triénio (2018-2020). As solugbes mostram um aumento
de 8% a 27% na taxa de cobertura aos chamados, variacéo resultante de alteragdes nos
parametros utilizados.

Com base nos dados histéricos coletados, foram geradas dez instancias para simu-
lagao da cobertura, com os chamados distribuidos ao longo do ano de 2017. O total de
chamados foi estimado através da Distribuicdo de Poisson e cada instancia totalizou entre
28413 e 28959 ocorréncias. A solugdo do método exato foi utilizada como dado de entrada
do algoritmo, que calculava a base que atenderia cada chamado, se a ocorréncia foi ou nao
coberta e qual foi o tempo de resposta estimado. Os resultados também mostraram um
aumento de 25% na taxa de cobertura, se comparada a configuragcao atual.

A abordagem multiobjetivo para a maximizagao da taxa de cobertura dos chamados
e da reducao do numero de ambuléncias instaladas mostrou-se passivel de interessan-
tes analises que serao realizadas a posteriori pelos decisores e gestores em saude do
SAMU-BH. Para solucionar o problema foi utilizado o método de soma ponderada e foram
encontradas 25 solucdes Pareto-Otimas.

Os resultados computacionais atestam a aplicabilidade da Pesquisa Operacional
como ferramenta de auxilio a gestdo em servicos de saude e abrem perspectivas e possi-
bilidades de estudos para o setor. Os conhecimentos técnicos adquiridos em modelagem
matematica e computacional foram utilizados para resolver um problema real do setor pu-
blico sendo posssivel, assim, integrar teoria e pratica e desenvolver um trabalho que possa
contribuir efetivamente para uma prestacao de servico com mais qualidade e eficiéncia.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se a solugao do problema através de um modelo
continuo, em que as demandas possam ser originadas de qualquer ponto do territério, para
ser comparada com a solugao atual. Uma outra proposta € o desenvolvimento de um modelo
de realocacgao de bases por turno de trabalho pois os periodos possuem caracteristicas
distintas e os pontos 6timos para cada um podem ser diferentes.

Recomenda-se também o desenvolvimento de uma metaheuristica para o estudo de
outras abordagens multiobjetivo do problema. A minimizacdo da amplitude ou da variancia
dos tempos de resposta levara a um maior nivelamento do atendimento prestado para que
toda a sociedade usufrua de um nivel de servigco semelhante.
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APENDICE A - Extensoes dos
modelos SCP e MCLP

A necessidade de modelar de forma mais fiel a realidade do problema estudado
contribuiu para o desenvolvimento de novas abordagens aos modelos set covering e
maximal covering. Existem na literatura diversos estudos que utilizaram de deriva¢des dos
modelos classicos para que fosse possivel representar caracteristicas especificas de dado
cenario (FARAHANI et al., 2012).

Sao extensdes do SCP:

e [ocation Set Covering Problem - LSCP: dividido em modelos implicitos e explicitos.
No modelo implicito cada regidao pode ser coberta por uma ou mais facilidades.
Ou seja, existirdo niveis de cobertura e cada facilidade cobrira um percentual da
demanda. No explicito, cada area de demanda sera coberta por uma combinagao
predefinida de facilidades, que proporcionara a cada regiao a cobertura completa
desejada (MURRAY; TONG; KIM, 2010 apud FARAHANI et al., 2012).

e Capacitated SCP: em grande parte dos modelos de cobertura a capacidade das facili-
dades é desconsiderada. A minimizacao dos custos se da, basicamente, envolvendo
custos de instalacao e de penalizacdes. Ou seja, a demanda é considerada coberta
se existe uma facilidade instalada capaz de supri-la dentro do tempo ou distancia
preestabelecidos, e ndo leva em conta que as facilidades possam ter capacidade
limitada e, em algum momento, ndo conseguir atender a toda demanda atribuida a
ela. Alguns autores, como Current e Storbeck (1988 apud FARAHANI et al., 2012)
apresentam essa versao capacitada.

e Quadratics SCP: semelhante ao citado na Secao 3.1 dentro das classificacdes de
modelos Pull. Enquanto outros modelos trabalham com o custo de instalagéo de nova
facilidade, C' - X, Bazaraa e Goode (1975 apud FARAHANI et al., 2012) apresentaram
uma funcao objetivo que leva em consideragao o custo da relagdo entre dois pares de
facilidades, X7 - C - X.

e Multiple optimal SCP: conhecendo o numero étimo de facilidades necessarias para
fazer a cobertura definida e partindo do principio em que ha multiplas solugdes
para o problema, o problema chamado por Love, Morris e Wesolowsky (1988 apud
FARAHANI et al., 2012) de set covering under the minimax criterion tem como objetivo
encontrar os melhores pontos segundo critérios definidos pelo tomador de decisao
como, por exemplo, minimizar o tempo méximo de todos os pontos da demanda a
facilidade mais préxima.
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e Covering Tour Problem (CTP): formulagcao de programacao linear inteira a partir de
um grafo desenvolvido por Gendreau, Laporte e Semet (1997 apud FARAHANI et al.,
2012), determina o menor ciclo Hamiltoniano a partir de um conjunto V' de todos os
vértices para que todo o subconjunto coberto W C V esteja dentro de uma distancia
predeterminada do ciclo. Aplicado para o planejamento de rotas de vigilancia e no
sistema de transportes.

e Path Covering Problems: em Maximum Population Shortest Path - MPSP encontra-se
um caminho na rede que tenha a menor distancia com a maior cobertura populacional.
Em 2-MPSP dois caminhos sdo encontrados para que, combinados, minimizem
a distancia com a maximizacao da populagédo coberta em pelo menos um deles.
Utilizado em problemas de transportes envolvendo trens e metrés, por exemplo
(BOFFEY; NARULA, 1998 apud FARAHANI et al., 2012).

e Probabilistic SCP: considera parametros deterministicos de SCP como probabilisticos,
levando em conta aspectos dinamicos do problema, principalmente em facilidades
que envolvam servicos de emergéncia, onde, em alguns casos, a ambulancia, por
exemplo, ndo esta disponivel para atender ao chamado. Para esses casos, Revelle e
Hogan (1989 apud FARAHANI et al., 2012) desenvolveram uma nova restri¢cao, 67,
considerando a fungéo objetivo 6. Dada uma taxa de probabilidade «, um acumulado
F; de chamados por hora no né + multiplicado pela média de duragao das ligacoes
h e o menor inteiro que satisfaga a inequacéao 1 — (f—;)”i > «. Seja z; a variavel
de decisao que indica se a facilidade sera instalada do ponto j ou nao, conforme a
restricdo 8. Em uma primeira vertente, chamada de «-reliable P-center problem o
objetivo é minimizar o tempo maximo para a disponibilizagao do servigo dentro de um
intervalo de confianca. Na segunda vertente, the maximum reliability location problem
deseja-se encontrar os locais que maximizem o intervalo minimo de confianca do
Servigo.

Y ap=b, Vi (67)

JEN;
Outro modelo, apresentado por Beraldi e Ruszczynski (2002 apud FARAHANI et al.,
2012) substitui a restricao (67) pela (68), onde garante que a cobertura deve ser
atendida dentro de uma certa probabilidade.

P{Az >} >p (68)

Sendo A uma matriz de cobertura onde o elemento ij = 1 se a facilidade instalada no
ponto j cobre a demanda i, ¢ um vetor binario randémico e p € (0,1) o intervalo de
confianga. Saxena, Goyal e Lejeune (2010 apud FARAHANI et al., 2012) propuseram
trés formulacdes do modelo de programacéo inteira mista para o SCP, onde foi
possivel substituir a restricdo (68) por duas outras restrigdes.
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e Stochastic SCP: Hwang (2002 apud FARAHANI et al., 2012) apresentou resultados
para um problema envolvendo localizagao de facilidades e roteamento de veiculos.
Na primeira etapa, o objetivo foi definir um nimero minimo de depdsitos assumindo
que a probabilidade p de cada ponto de demanda ser coberto deveria ser maior ou
igual a um valor critico ;. O modelo é uma extenséo da versao deterministica em
um espaco estocastico considerando uma probabilidade definida pelo paréametro a;;,
binario. Dado um nivel de servico requerido, A;, e um custo ¢;; de transporte entre
nos, a variavel a;; assume valor 1 se p(c;; < A;) > r;. Nele, as facilidades podem
ser consideradas sempre disponiveis ou n&o. Baron et al. (2009 apud FARAHANI
et al., 2012) também desenvolveram um modelo estocastico, considerando o nivel
de disponibilidade da facilidade, aplicado a servicos de emergéncia. O objetivo é
minimizar o numero total de facilidades, considerando uma rede nédo direcionada, sob
a restricdo de manter a disponibilidade do servico em cada n6 i dentro de um intervalo
« estipulado.

e Fuzzy SCP: utilizando conceitos da Loégica Fuzzy, no estudo de Hwang, Chiang e
Liu (2004 apud FARAHANI et al., 2012) e posteriormente Chiang, Hwang e Liu (2005
apud FARAHANI et al., 2012) foram desenvolvidos modelos que consideraram as
incertezas existentes no classico modelo SCP. O objetivo € encontrar uma a-cobertura
6tima para um dado conjunto /N; € um grau a de cobertura fuzzy desejado. Uma
introdugao aos conceitos da Logica Fuzzy pode ser encontrada em Chenci, Rignel e
Lucas (2011).

e Multiple Coverage SCP: considera diversos tipos de facilidades e cada demanda
devera ser coberta por uma determinada quantidade, dependendo do tipo. Tem como
restrigdo o numero maximo de facilidades que devem ser alocadas.

e Backup Coverage SCPs: em seu modelo, focado no transporte médico de urgéncia
em casos de acidente automobilistico, Erdemir et al. (2010) definiram como cobertura
a combinacgao entre tempo de resposta (tempo de chegada ao local do acidente) e
tempo total do servico (ou seja, até a chegada ao hospital). Foram considerados trés
tipos: a cobertura terrestre, a cobertura aérea e a jungdo de ambas nos casos em que
0s dois sao necessarios para um mesmo chamado (transporte via ambulancia do local
da ocorréncia até a base aérea e via helicoptero, da base até o hospital, por exemplo).
Devido a incerteza associada a localizagao exata da colisdo o modelo contempla
cobrir ndo s6 o0 n6 da demanda mas todo o seu caminho. Também considera a
possivel indisponibilidade do servico médico de emergéncia no solo, e modela uma
cobertura de backup, realizada por outro transporte terrestre ou um aéreo. A funcao
objetivo minimiza o numero de facilidades alocadas e tenta evitar a sobreposi¢ao
de cobertura. O modelo obedece aos seguintes critérios: todos os ndés/caminhos da
demanda estarao cobertos por, pelo menos, um transporte aéreo, dois terrestres ou
uma combinagao desses, e todos os servicos médicos de emergéncia devem estar
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alocados de forma que seja possivel fazer a cobertura conjunta (aéreo + terrestre).

e Multi-Criteria SCP (MCSC): uma abordagem multicritério para SCP. O problema
assume a existéncia de varios atributos e, para cada atributo, uma cobertura especifica.
Um ponto sera coberto se houver cobertura por parte de todos os atributos existentes
com o objetivo de minimizar o custo de cada um deles (LIU, 1993 apud FARAHANI et
al., 2012).

e Covering Games: baseado na Teoria dos Jogos, Hoefer (2006 apud FARAHANI et
al., 2012) consideraram o problema de cobertura como um jogo nao cooperativo,
sendo que cada facilidade que esteja habilitada a cobrir uma demanda existente é um
jogador. O objetivo € minimizar o custo total das unidades adquiridas, assegurando a
quantidade necessaria que foi predeterminada.

Sao extensdes do MCLP:

e MCLP implicit and explicit: adaptacdes semelhantes as feitas pelo mesmo autor na
extensao location set covering problem, descrito na Se¢ao 3.1.1.1 (MURRAY; TONG;
KIM, 2010 apud FARAHANI et al., 2012).

e Planar Maximal Covering: as facilidades ndo estao em uma rede, ou seja, 0s pontos
candidatos nao sao discretos. O problema de localizagdo maxima de cobertura planar
considera a distancia euclidiana e distancia retilinea (CHURCH, 1984 apud FARAHANI
et al., 2012). Define-se por Métrica Euclidiana, a utilizagdo de uma reta para se
definir o caminho mais curto entre dois pontos. Ja a Métrica Retangular, tratada
por alguns autores como Retilinea, é aquela em que se considera apenas tragados
perpendiculares para se calcular uma distancia entre dois pontos, e é considerada
mais coerente aos tracados de ruas e avenidas em areas urbanas (PIZZOLATO, 2003
apud BITENCOURT, 2005).

e Capacitated MCLP: versao onde as facilidades possuem uma capacidade que pode
impedi-las de cobrir alguma demanda. No mesmo estudo desenvolvido para SCP
e citado na Secao 3.1.1.1, Current e Storbeck (1988 apud FARAHANI et al., 2012)
também abordam o MCLP.

e MCLP with mandatory closeness constraints: considerando que se conhece 0 numero
6timo P de facilidades para cobrir toda a demanda e que existem multiplas solu¢des de
pontos para instalagéo, o modelo desconsidera a proximidade média para instalagao
das facilidades e maximiza a populacao coberta dentro de um tempo ou distancia
desejaveis (LOVE; MORRIS; WESOLOWSKY, 1988 apud FARAHANI et al., 2012).

e Maximum Covering Location-interdiction Problem: O’'Hanley e Church (2011) desenvol-
veram um modelo de cobertura robusta em que o objetivo foi maximizar a combinacao
entre a cobertura considerando o numero P de facilidades iniciais instaladas e o
nivel minimo de cobertura no pior caso, com a interdicao de um conjunto p € P de
facilidades.

e Median Tour Problem (MTP) and Maximal Covering Tour Problem (MCTP): Current e
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Schilling (1994) apresentam uma estratégia bi-critério para o problema de roteamento,
englobando o problema das medianas e da maxima cobertura. Na segunda etapa,
MCTP, os objetivos séo minimizar a distancia percorrida e maximizar a demanda total
coberta dentro de uma distancia maxima predefinida a partir de um ponto de parada.
Os autores concluiram que o MCTP pode ser considerado um caso especial de MTP
e, com isso, o procedimento desenvolvido para um pode ser usado para resolugéo do
outro.

e Partial Coverage Problem: nas versdes anteriores, a cobertura é uma variavel binaria,
ou seja, a demanda € coberta ou ndo, considerando se a facilidade mais proxima
dela estd a uma distancia inferior ao limite S definido. Nesta extensao, algumas
demandas nao precisam ser rigorosas nesse critério € a cobertura se da por uma
funcao decrescente da distancia da instalagao para a localizagéo do cliente (BERMAN;
KRASS, 2002 apud FARAHANI et al., 2012).

e Generalized MCLP (GMCLP): por acreditarem que algumas defini¢gdes rigorosas
de cenario sao irreais, Berman, Drezner e Krass (2010) apresentaram uma visao
geral das pesquisas ja realizadas em que alguns pré-requisitos do problema de
cobertura sao relaxados. A cobertura binaria foi substituida pelo conceito de cobertura
gradual, a cobertura individual, dada por apenas uma facilidade, foi substituida por um
mecanismo onde todas as facilidades contribuem para a cobertura de uma demanda,
e o raio fixo de cobertura foi modificado para um raio variavel de acordo com o tipo da
facilidade.

e Gradual Coverage: ainda na linha da relaxacéo dos pré-requisitos, esse modelo esta-
belece dois raios de cobertura, S; e S,, onde S; < .S;. Uma demanda é considerada
totalmente coberta se a facilidade mais proxima esta a uma distancia d da demanda
tal que d < 5;. Caso 57 < d < .9, a facilidade esta parcialmente coberta. Quando
d > S5, aquela demanda nunca estara coberta (BERMAN; KRASS; DREZNER, 2003
apud FARAHANI et al., 2012).

e Backup Coverage Location Problem (BCLP): dentro dos conceitos apresentados na
Secao 3.1.1.1, aplicaveis para SLP e MCLP, véarios autores desenvolveram tépicos
sobre o problema. Em um deles, aplicado ao patrulhamento policial, foi criado um
parametro h; que indica, através de peso, a prioridade de atendimento de incidentes
mais sérios, conforme dados histéricos e o auxilio de informagdes geograficas. O
objetivo passa a ser ndo s6 a cobertura de um maior numero de demandas como,
também, prioriza aquelas em que € dado maior peso por serem mais graves. Por se
tratar de um problema de maximizac¢ao, quanto mais incidentes graves forem cobertos,
maior sera o resultado da fungao objetivo (CURTIN; HAYSLETT-MCCALL; QIU, 2010).

e p-Maximal Cover Problem: problema bi-objetivo, uma combina¢ao do p-maximal
cover problem com o p-partial center problem, onde o objetivo € encontrar os locais
que minimizam a distdncia maxima entre a demanda e a facilidade mais préxima
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(BERMAN, 1994 apud FARAHANI et al., 2012).

e Quadratic MCLP: modelo composto por uma funcdo quadratica, assume que as
demandas podem ser geradas nao s6 nos nds (demandas estacionarias) mas também
pelo caminhos (demanda em movimento). Erdemir et al. (2008) aplicaram esse
conceito no estudo de cobertura de sinal em telefonia moével.

e Multiple Facility Quantity-of-coverage: modelo em que o numero de facilidades instala-
das é redundante para casos rotineiros mas que considera situagdes de emergéncia
em larga escala, como terrorismo e desastres naturais, para definir os pontos onde es-
tardo os suprimentos médicos. Portanto, duas decisdes sao levadas em consideracao:
a quantidade de facilidades necessarias nesses casos imprevisiveis e a qualidade
da cobertura, relacionada a proximidade do ponto de demanda (JIA; ORDONEZ;
DESSOUKY, 2007).

e Complementary Edge Covering Problem: dado um grafo, o problema total edge
covering problem consiste em atribuir a cada aresta um unico vértice de forma a
cobri-las em sua totalidade. Neste novo modelo a cobertura parcial de uma aresta
€ permitida. Cada aresta pode ser coberta por varios vértices de forma que uma
complemente a outra e, no total, a cubra totalmente. Aplicado em localizagao de
servicos de emergéncia onde a demanda do cliente é distribuida uniformemente nos
caminhos entre os locais (SADIGH; MOZAFARI; KASHAN, 2010 apud FARAHANI et
al., 2012).

e Probabilistic MCLP: com adaptacboes semelhantes as realizadas por Revelle e Hogan
(1989 apud FARAHANI et al., 2012) e citadas na Secao 3.1.1.1, ReVelle e Hogan
(1989 apud FARAHANI et al., 2012) apresentam uma versao probabilistica para
o MCLP, denominado MALP (Maximum Availability Location Problem), ao modelar
o problema usando uma probabilidade « de disponibilidade da facilidade, com o
objetivo de maximizar a populagéo coberta. Em MALP I, a taxa de ocupacgéo das
ambulancias é unica e definida de acordo com a taxa de ocupagédo média do sistema,
q, conforme apresentado na Equacéo (69), sendo ¢ a duragdo média de atendimento.
Os demais parametros a; e P, e a variavel z;, ja apresentados anteriormente, definem
a quantidade de chamados por n6 de demanda, a quantidade total de ambulancias
e se existe um ambulancia alocada no né j, respectivamente. O nimero minimo de
ambulancias necessérias para cobrir um n6 no nivel de confianga 6 € dado por b
(Equagédo (70)). Portanto, semelhante & Equag&o (17) onde se tem uma variavel y~,
onde k = 2 e refere-se ao numero minimo de ambulancias que cobrem a demanda 1,
em MALP |, k£ = b.

_ fZiezai :%Zielai
245 ja; 24P

_ log(1—10)
"= log(q)

q
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Ja na segunda versao, em MALP Il, é estimada uma taxa de ocupacéo local, ¢;, para
cada demanda i € I. Esse valor corresponde a probabilidade de que uma ambulancia
que esta localizada na vizinhanga M; de ¢ esteja ocupada. Analogamente a N;, é
definido um conjunto M; somente com pontos ¢ € I que estdo dentro do limite de
cobertura, tal que d;; < S; e, assim, definida a vizinhanca de i, regi&o isolada onde
as ambulancias alocadas nela atendem apenas aos chamados originados de la. O
limite inferior de ambulancias necessarias para cobrir cada n6 no nivel de confianga
0 é dado por b;. A utilizacdo de vizinhanca para definir uma taxa de ocupacéo local
€ uma alternativa dada a complexidade de se definir uma taxa de ocupagéo g; por
ambulancia, uma vez que os pontos de alocacao das facilidades compéem uma
variavel do modelo e portanto, sdo desconhecidas a priori (BROTCORNE; LAPORTE;
SEMET, 2003). Algumas evolugdes de modelos com abordagens estocasticas e que
tratam determinados parametros como probabilisticos serao detalhados a seguir.

ReVelle e Marianov (1991) propuseram versdes probabilisticas para o modelo FLEET,
apresentado anteriormente pela Equacao (26), em um estudo de caso para o Corpo de
Bombeiros. Para facilitar a compreensao, os parametros e variaveis serdao detalhados dentro
do contexto do servico de emergéncia pré-hospitalar. No modelo P-FLEET-MC (Probabilistic
FLEET model with multiple co-location), deseja-se localizar P bases, P* ambulancias do
tipo avancado e P do tipo béasico para maximizar a demanda coberta por pelo menos uma
ambulancia de cada tipo, alocadas independentemente uma da outra e com um nivel de
confianga «. As taxas de ocupagéo estimadas ¢} sdo taxas locais, com base na nogéo de
vizinhanga de uma demanda conforme apresentado em MALP Il. Por se tratar de dois tipos
u de ambulancias, com u = A ou u = B, tem-se a vizinhanga M:* e MF, assim como os
conjuntos de pontos N/* e N, candidatos a cobrir a demanda i. Os pardmetros , a; € z; ja
foram descritos anteriormente com a diferenga de que, agora, passam a serem especificos
para cada tipo de ambulancia. A partir do calculo da taxa de ocupacao local (Equagao (71)),
chega-se a probabilidade de pelo menos uma ambuléancia do tipo u estar disponivel quando
uma demanda for originada do né i, e é apresentada pela Equacgao (72).

Eu Zz u Aj F*
o m B i (71)
24 jenu T D jeny TS
2jenu T
V g Fu JENT T
| (g = - [ T >a (72)
ZjeN;t Ty

Através dessas equacdes, é possivel definir um limite inferior b} que correspondera
a quantidade minima de ambulancias do tipo A e B que deverao ser alocadas dentro do
valor critico de cobertura S} para que cada n6 de demanda i seja considerado coberto com
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um nivel independente de confianga «, conforme Inequagéao (73).

1-— (g—;) >« (73)

O objetivo do P-FLEET-MC € maximizar o numero de chamados que possuam
b ambulancias avangadas e bP ambulancias béasicas dentro dos limites de cobertura
preestabelecidos. A variavel y; permanece a mesma do modelo classico, embora o conceito
de cobertura agora seja outro. Em P-FLEET-MC uma demanda é considerada coberta
se existe uma ambulancia do tipo A e uma do tipo B que atenda o né i dentro do valor
critico S e SB, respectivamente. Além dela, foram criadas duas novas variaveis: y;;, que
retorna 1 se a demanda originada em i é coberta pelo menos k vezes por ambulancias
avangadas, e y7, que retorna 1 se a demanda originada em i é coberta pelo menos k vezes
por ambulancias basicas. Caso contrario, o valor retornado é zero, em ambos os casos. As
variaveis a:j‘ e xf, que informam os pontos onde as ambulancias serdo alocadas, ganham
o indice k = 1, 2...C', que refere-se ao numero de veiculos que foram alocados em cada
ponto j que possui capacidade de receber C' ambulancias do tipo A e a mesma quantidade
do tipo B.

maxrimizar Z a; Vi, (74)
i€l
sujeito a:
bi—1 C
vit > U< Y > @b, i€l (75)
k=1 ]GNIA k=1
bE-1 C
vit > yh< > Y af, i€l (76)
k=1 jENB k=1
Yi S yif(}bé‘\,l)a (&S [a (77)
Y < yfbf_l), icl, (78)
v < Uiy, 1€ Lk=23,..b -1, (79)
ygéyﬁk—l)v ie]kaQ»Sw“ubiB_l? (80)

ats <z, jEJ (81)
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2B <y jel (82)
A < g8 VieJ k=23 C 83
xkj = x(k—l)ja J € ) T Ay Dy ey Yy ( )
T < TGy, Vi€ k=23,..,C, (84)

C
SO =P (85)

jeJ k=1

C
> =P (86)

jeJ k=1
>z =P, (87)

jeJ
Th T,z €01}, VjeJk=12.C, (88)
Uiy ya € {01},  VielLk=1,2..,b0"u=ADB. (89)

A funcao objetivo (74) maximiza a demanda coberta, conforme critérios probabi-
listicos ja explicados. A garantia de cobertura pelos dois tipos de veiculos € dada pelas
restricoes (75) e (76). Se uma demanda é coberta por pelo menos k veiculos ela é coberta
por valores menores que k. O mesmo acontece com a alocacao das ambulancias. Se
um ponto j recebe k veiculos de determinado tipo, para todos os valores menores que k
essa alocagcao também acontece. Essas condi¢des estao expressas nas restri¢des (77),
(78), (79), (80), (83) e (84). Uma ambulancia, de qualquer tipo, s6 podera ser alocada no
ponto ;5 caso haja uma base localizada nesse mesmo ponto, restricdo garantida por (81) e
(82). A quantidade de bases/ambulancias disponiveis para instalagdo/alocacao, obedece
as restricoes (85), (86) e (87). Nas restricdes (88) e (89) sdo definidos os dominios das
variaveis.

Marianov e ReVelle (1996) apresentam uma evolugdao do modelo MALP que utiliza
conceitos da Teoria de Filas para estimar a taxa de ocupacédo das ambulancias, ¢;, €
0 numero minimo de ambulancias b; necessarias para que uma demanda seja coberta,
propondo um modelo mais realista, chamado de Q-MALP (Queueing MALP). Para esse
modelo assume-se que:
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e ataxa de chamados originados em um n6 ¢ ndo se difere tanto da taxa de chamados
originados em um né vizinho de i;

e existem casos em que chamados originados fora do conjunto N; acionardo ambu-
lancias localizadas dentro de N; e vice-e-versa. A frequéncia de ambas situagdes é
similar e, portanto, um fluxo anularia o outro.

e 0 tempo de viagem dentro da vizinhanga ou para areas adjacentes é pequeno se
comparado ao tempo total de atendimento.

Com isso, cada area é considerada como uma unidade isolada e independente cujos nos de
demanda e de facilidades i e j de cada regiao interagem unicamente um com o outro. Além
disso, apbés 0 modelo ser aplicado, o total de ambulancias de cada tipo u que cobrem cada
né ¢, dado por ZjENi x, sera maior ou igual a confianga «. Portanto, para praticamente
todos os chamados originados de i serd encontrada uma ambuléncia disponivel, e, com
isso, o fluxo de veiculos entre regides sera feita esporadicamente e, entao, ignorada nesse
calculo (MARIANOV; REVELLE, 1996).

Como objetivo, tem-se a maximizagdo das demandas que possuam uma ambulancia
disponivel no momento do chamado dentro do valor critico de cobertura, considerada neste
caso uma variavel randémica, com confianga «. Por isso, além das mudancgas no célculo de
b;, 0 conjunto de pontos candidatos a cobrir cada demanda, N, é variavel

O parametro b; € calculado através do sistema de filas M/G/s/s, onde considera-se
que os chamados chegam por unidades de tempo independentes com variaveis aleatorias
identicamente distribuidas conforme distribuicdo de Poisson e intensidade )\;, e os tempos
de atendimento de cada demanda sao identicamente distribuidas e seguem uma distribuicao
normal com taxa média ;. Além disso, assume-se s ambulancias disponiveis na vizinhanga
de 7 para até s chamados recebidos ao mesmo tempo. Sob condi¢cdes de Estados Estaveis,
a probabilidade px do sistema operar com K ambulancias ocupadas € obtida através do
Diagrama de Transigcdo de Taxa, onde Plocupadas| — Pllivres] = 0 e apresentado nas
Equagbes (90) e (91). Para k = s, € apresentada a Equacao (92).

[pr—1Ai + (K + Dpwipra] — [pxhi + Kpipe] =0, s =1,2,3,...,s. (90)
Para k=0:
pip1 — poA; =0 (91)
Parak =s:
(1/s))p}:
Ps (92)

T4+ (2002 + .+ (1/sps
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A férmula recursiva para p, com funcao de p,_; fornece a probabilidade de pelo
menos uma ambulancia estar livre na regido i, conforme Equagéo (93). Se 1 — p; > «,
assume-se que 0 no 7 sera coberto dentro do nivel de confianga a. O nimero minimo de
ambulancias necessarias para isso, b; € dado pelo menor inteiro que satisfaga a formulagao
(94).

1
bs = (ps—l + (3#1/)\1)) Ps—1 (93)

(1/51'!)17?
L4 p; 4+ (1/20p2 + ...+ (1/b)p%

(94)

O conjunto de pontos N; é dado pelos nés j que sado candidatos a atender a uma
demanda ¢ dentro do tempo critico S com probabilidade 5. Assume-se que esse tempo
possui distribuicdo normal e, portanto, N;{j|P(d;; < S) > B}. Sendo F,(x) a funcédo de
distribuicdo normal acumulada, Eij o tempo de trajeto esperado entre a demanda i e a
facilidade j e 0;; 0 desvio padréo de d,;, é possivel encontrar o menor valor Kz tal que
F.(Kg) = 3 e, assim, determinar o conjunto N; = {j|d;; + Kzoi; < S}.

Apesar do modelo apresentar importantes avangos no calculo da taxa de ocupagao
das ambulancias, algumas caracteristicas ja apresentadas anteriormente ndo sao contem-
pladas em Q-MALP. E considerado apenas um tipo de ambulancia e a localizagcdo das
bases e alocagao dos veiculos é feita de forma conjunta através de uma Unica variavel. A
capacidade de alocacao de ambulancias C' deixa de ser Unica e tem-se uma capacidade de
ambuléncias que podem ser instaladas em cada ponto j, C;. S&o utilizadas duas variaveis:
Vi © T, binarias e ja detalhadas anteriormente, e que se referem ao fato de um nimero £
de ambuléncias estarem cobrindo a demanda i e alocadas na base j, respectivamente.

maximizar Z i Yik s k=10, (95)

iel
sujeito a:

b; Cj
STy < Y wy, Vel (96)
k=1 JEN;

k=1

Yik < Yi(k—1)» \V/l, k= 27 37 ) bia (97)
Cj
jeJ k=1

Trj, Yir € 10,1}, Vi, Vi, Vk. (99)
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Como todos os problemas derivados do modelo classico de MCLP, a fung¢éo objetivo
(95) maximiza a demanda coberta, dada por aquelas regides onde se tem b; ambulancias
disponiveis dentro do tempo critico S e nivel confianga a. A restricdo (96) garante que
uma dada demanda i é considerada coberta somente se houver uma ambulancia instalada
em um ponto candidato j tal que d;; < S. A restricdo (97) assegura que se um ponto é
coberto por k ambulancias ele também é coberto por valores menores que k. O nimero total
de ambulancias existentes para alocagao é definido na restricao (98). O modelo trabalha
apenas com variaveis binarias, conforme restricao (99).

Um outro modelo que traz importantes contribuigcdes para o problema de maxima
cobertura em servicos de emergéncia € o TTM (Two-Tier Model), proposto por Mandell
(1998). Nele, sao considerados dois tipos de ambulancia, basica e avancada, e um tempo
critico de cobertura para cada um, S4 e S, com S# < S4. Pelo fato do tipo avangado ter
UTI mével e uma disponibilidade de unidades menor, espera-se que ambulancia basica seja
capaz de atender a maioria dos chamados mais simples, deixando os casos mais graves
para as USAs. Mas, entende-se que, uma ambulancia avangada, pode atender qualquer
tipo de demanda e essa caracteristica é contemplada em TTM. Sao estabelecidos dois
casos em que a demanda i pode ser considerada coberta:

e se uma demanda i é atendida por uma USB dentro do tempo S? e por uma USA
dentro do tempo S4 ou;

e se uma demanda i € atendida por uma USA dentro do tempo SZ, independente do
menor tempo conseguido por uma USB.

Para calcular a probabilidade de um chamado originado do noé ¢ ser atendido ade-
quadamente foi definido o parametro ' ,_, sendo r o nimero de USAs capazes de cobrir
a demanda i dentro de S4, 7' 0 niUmero de USAs capazes de cobrir a demanda i dentro
de S” e s 0 nimero de USBs capazes de cobrir a demanda i dentro de S”. A estimativa
de ¢, é realizada com base nos conceitos de teoria de filas, com espagos de estados
bi-dimensionais uma vez que sao dois tipos de ambulancias com dois tempos criticos
e, consequentemente, dois conjuntos de vizinhanca. Mais detalhes sobre o calculo séo

encontrados em (MANDELL, 1998).
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ANEXO A - Parecer Etico



et SECRETARIA MUNICIPAL DE
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- BELO HORIZonTE SAUDE DE BELO HORIZONTE/ %oﬂ
¥ 8
) SMSA-BH

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: SISTEMAS INTELIGENTES APLICADOS A ROTINA E AO PLANEJAMENTO
ESTRATEGICO DO SAMU-BH

Pesquisador: MARIANA MENDES GUIMARAES

Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 78572917.9.0000.5140

Instituicdo Proponente: Centro Federal de Educacao Tecnoldgica de Minas Gerais
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

NUmero do Parecer: 2.361.551

Apresentacédo do Projeto:

A pesquisa intitulada 'Sistemas Inteligentes Aplicados a Rotina e ao Planejamento Estratégico do SAMU-BH'
utilizara de ferramentas da Pesquisa Operacional para desenvolver solu¢des que otimizem o servigo pré-
hospitalar prestado pelo Servico de Atendimento Mdével de Urgéncia da cidadede Belo Horizonte, MG. A
Pesquisa Operacional € o ramo da matematica que auxilia processos de tomada de decisdo com o uso de
modelos matematicos, estatisticos e de algoritmos.O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos
matematicos que possibilitem uma configuracao de pontos de localizacdo de bases e ambulancias que
contribua para a reducéo do tempo de resposta as ocorréncias atendidas pelo SAMU-BH e maximize a
cobertura adequada dos chamados.

Para o desenvolvimento da pesquisa em questao, € necessdria a analise dos dados historicos dos
chamados realizados ao SAMU que envolveram empenho de uma das ambuléncias para que seja possivel
identificar as caracteristicas das ocorréncias e, assim, representa-las através de um modelo matematico. Os
dados serdo coletados através do acesso aos prontuarios médicos de atendimento referentes a um periodo
de 12 meses consecutivos fechando, assim, o ciclo de um ano. Ser&o analisados os tempos de atendimento
e os trajetos realizados pelas ambulancias conforme o bairro e o tipo da ocorréncia. A partir dessas
informacdes sera possivel gerar modelos de simulagdo do tempo de deslocamento da equipe até a vitima, a
partir do empenho da ambulancia, considerando: a configuragao atual das bases e ambulancias; um cenario

com a
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realocacdo das ambulancias nas bases ja existentes; um cenéario com novas localizacdo das bases para as
ambulancias ja existentes; um cendario com um maior nimero de ambulancias; um cenario com um maior
nimero de bases. Nao € alvo deste trabalho qualquer informac&o ou estudo sobre o estado clinico do
paciente.

Ao final do trabalho serdo apresentados os pontos ideais para localizagcao das ambulancias, considerando
as restricfes existentes quanto ao espaco fisico necessario para instalacdo das bases. Além disso, sera
possivel simular os tempos de respostas aos chamados e medir sua eficiéncia ao compara-los com os
tempos historicos.

Objetivo da Pesquisa:

Hipotese:

A otimizacdo na localizagao dos pontos de instalacdo das bases para as ambulancias avancadas e basicas
do SAMU-BH reduz o tempo de resposta as ocorréncias e contribui para a melhoria do nivel de servigo a
populacao.

Obijetivo Primario:

O objetivo deste trabalho é desenvolver modelos matematicos que possibilitem uma configuragéo de pontos
de localizagcdo de bases e ambulancias que contribua para a reducdo do tempo de resposta as ocorréncias
atendidas pelo SAMU-BH e maximize a cobertura adequada dos chamados.

Com o acesso a dados histdricos dos chamados ser& possivel gerar modelos de simulagdo do tempo de
deslocamento da equipe até a vitima, a partir do empenho da ambulancia, considerando:- A configuragéo
atual das bases e ambulancias;- Um cenéario com a realocacdo das ambulancias nas bases ja existentes;-
Um cenério com novas localizagdo das bases para as ambulancias ja existentes;- Um cendrio com um maior
ndmero de

ambulancias;- Um cenario com um maior nimero de bases.

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

Exposicdo dos dados pessoais do paciente (nome, idade e endere¢o) ao pesquisador responsével por
coletar os dados referentes a ocorréncia e a ambulancia.

Beneficios:

Atendimentos mais ageis aos chamados realizados ao SAMU-BH e, consequentemente, possibilidade de
diminuic@o de Obitos, mais disponibilidade para atender um nimero maior de chamados, redu¢éo no tempo
de espera par atendimento e melhoria do nivel de servigo a
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populagéo.

Comentérios e Consideracdes sobre a Pesquisa:

Trata-se de estudo que pode trazer beneficios para otimizacao dos servigos de urgéncias, com a simulacdo
dos melhores pontos de localizagéo das bases do SAMU e desenho dos melhores trajetos utilizando-se para
isto, dos dados secundérios de ocorréncia dos eventos em Belo Horizonte.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacéo obrigatoria:

A Folha de Rosto assinada pelo(a) pesquisador(a)MARIANA MENDES GUIMARAES e pelo representante
da Instituicdo proponente foi devidamente apresentada.

Carta de anuéncia da Instituicdo Coparticipante da pesquisa foi apresentada.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:

O Comité de Etica em Pesquisa da Secretaria Municipal de Saude de Belo Horizonte, ndo encontrando
objecdes éticas e verificando que o projeto cumpriu 0s requisitos da Resolugdo CNS 466/12,considera
aprovado o projeto SISTEMAS INTELIGENTES APLICADOS A ROTINA E AO PLANEJAMENTO
ESTRATEGICO DO SAMU-BH.

Consideracdes Finais a critério do CEP:

O pesquisador deve desenvolver a pesquisa conforme delineada no protocolo aprovado e descontinuar o
estudo somente apds analise das razdes da descontinuidade pelo CEP que o aprovou, aguardando seu
parecer, exceto nos casos previstos na Resolugdo CNS 466/12. Eventuais modificacbes ou emendas ao
protocolo devem ser previamente apresentadas para apreciacdo do CEP através da Plataforma Brasil,
identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas.

Relatérios semestrais, a partir da data de aprovacdo, devem ser apresentados ao CEP para
acompanhamento da pesquisa. Ao término da pesquisa deve ser apresentado relatorio final.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informag6es Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 02/10/2017 Aceito
do Projeto ROJETO 1006939.pdf 12:10:44
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S

Projeto Detalhado / |Projeto_de_Pesquisa_CefetMG_SMSAB| 02/10/2017 [MARIANA MENDES | Aceito

Brochura H.pdf 11:57:45 |GUIMARAES

Investigador

Folha de Rosto FolhadeRosto_assinada.pdf 02/10/2017 |MARIANA MENDES | Aceito
11:56:37__[GUIMARAES

Outros Carta_de_Anuencia.pdf 02/10/2017 |MARIANA MENDES | Aceito
07:50:21 |GUIMARAES

Situacao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
Néo

BELO HORIZONTE, 01 de Novembro de 2017

Assinado por:

Eduardo Prates Miranda
(Coordenador)
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