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Resumo

Esta dissertacao tem seu foco no problema de cobertura de exames de mamo-
grafia no Sistema Unico de Satde do Brasil. Este problema foi decomposto em dois
subproblemas que sao resolvidos sequencialmente: o Problema de Localizagao e Alo-
cagdo de Mamografos fixos (PLAM) e o de Roteirizagdo das Unidades Moveis de
Mamografia (MMURP). No primeiro problema, o objetivo é determinar a localiza-
¢ao de mamografos fixos e as cidades por ele atendidas satisfazendo a um conjunto
de restricoes, entre as quais a limitacao da distancia de atendimento. Dado que ci-
dades sem infraestrutura hospitalar para sediar um mamografo fixo e distantes de
outras com infraestrutura nao podem ser atendidas por mamoégrafos fixos, entao,
para cobri-las sao utilizadas Unidades Moveis de Mamografia (MMUs). A roteiriza-
¢ao das MMUs da origem ao segundo subproblema. Para resolver o PLAM foram
desenvolvidos dois algoritmos de otimizagao baseados nas meta-heuristicas Iterated
Greedy Search (IGS) e General Variable Neighborhood Search (GVNS), nomeados
IGS-PLAM e GVNS-PLAM, respectivamente. Esses algoritmos utilizam uma nova
representacao de solucao que permite identificar individualmente cada equipamento
instalado em uma cidade. Além disso, eles usam novas estruturas de vizinhanga. Para
testa-los foram utilizadas instancias da literatura referente a dados reais de estados
brasileiros. Os resultados desses algoritmos foram comparados com aqueles produzi-
dos por um algoritmo da literatura e com os do resolvedor CPLEX. Em seguida, para
cada instancia, o conjunto de cidades nao atendidas integralmente pelos mamografos
fixos na melhor solugao gerada pelos algoritmos propostos é utilizado como insténcia
para a solucao do MMURP. Esse segundo subproblema é resolvido por meio de um
algoritmo heuristico construtivo que determina o niimero de MMUs e suas respectivas
rotas de forma a atender toda a demanda existente. Esta metodologia foi utilizada
para gerar solugoes para sete estados da federagao brasileira.

Palavras-chaves: Problema de Localizacao e Alocacao de Mamografos. Problema
de Roteamento de Veiculos. Unidades Méveis de Mamografia. Metaheuristicas. Ite-
rated Greedy Search. General Variable Neighborhood Search.



Abstract

This dissertation focuses on the mammography unit coverage problem in the Brazilian
Unified Health System. This problem was decomposed into two sub-problems that
are solved sequentially: the Mammography Location-Allocation Problem (MLAP)
and the Mammography Mobile Unit Routing Problem (MMURP). In the first pro-
blem, the objective is to determine the location of fixed mammography units and the
cities they serve, satisfying a set of constraints, among which is the limitation of the
service distance. Since cities without hospital infrastructure to host a fixed mammo-
graphy unit and far from other cities with infrastructure can not be served by fixed
mammography units, mobile mammography units (MMUs) are used to cover them.
The routing of MMUs gives rise to the second subproblem. To solve the MLAP, two
optimization algorithms based on Iterated Greedy Search (IGS) and General Varia-
ble Neighborhood Search (GVNS) metaheuristics were developed, named IGS-MLAP
and GVNS-MLAP, respectively. These algorithms use a new solution representation
that allows for the individual identification of each mammography unit installed in a
city. In addition, they use new neighborhood structures. Instances from the literature
referring to real data from Brazilian states were used to test them. The results of
these algorithms were compared with those produced by an algorithm from the lite-
rature and with those of the CPLEX solver. Then, for each instance, the set of cities
not fully served by the fixed mammography devices in the best solution generated by
the proposed algorithms is used as an instance for the MMURP solution. This se-
cond sub-problem is solved by a constructive heuristic algorithm that determines the
number of MMUs and their routes to meet the existing demand. This methodology
was used to generate solutions for seven states of the Brazilian Federation.

Keywords: Mammography Location-Allocation Problem. Vehicle Routing Problem.

Mobile Mammography Units. Metaheuristics. Iterated Greedy Search. General Vari-
able Neighborhood Search.
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Capitulo 1

Introducao

Este Capitulo introduz a presente dissertacao. A Secao 1.1 contextualiza os pro-
blemas objeto de investigacao. Na Secao 1.2 sao apresentadas as justificativas para
realizacao desta pesquisa. A Secao 1.3 descreve o objetivo geral desta pesquisa e, na
Secao 1.4, sao apresentados seus objetivos especificos. A estrutura deste trabalho é
apresentada na Secao 1.5.

1.1 Contextualizacao

O cancer de mama esté entre as causas mais comuns de morte entre mulheres.
Estudos apontam que, no ano de 2017, este tipo de cancer apresentou a terceira
maior incidéncia em todo o mundo (Mohammadian-Hafshejani, 2019). Os estudos de
Azamjah et al. (2019) mostram a evolugao das taxas de incidéncia e mortalidade entre
os anos de 1990 e 2015, sendo que os paises da América Latina e Caribe apresentaram
maior taxa crescente de mortalidade em razao da doencga. O Instituto Nacional do
Cancer (INCA) mostra que, no Brasil, a doenga representou 16,3% dos 6bitos por
cancer no periodo de 2016 a 2020, ocupando o primeiro lugar no pais (INCA, 2022b).

O rastreamento por mamografia é o principal meio de diagnéstico precoce da
doencga nos casos de neoplasia malignas (Xavier et al., 2016). Um estudo realizado
na Suécia apontou que mulheres que realizaram rastreamento mamografico reduziram
em 41% a possibilidade de morte em 10 anos e em 25% nos casos avangados da doenga
(Dufty et al., 2020). Azamjah et al. (2019) e Ginsburg et al. (2020) afirmam que uma
proporcao significativa dos casos de cancer de mama em paises de baixa e média
renda ¢é detectada em seu estagio avangado. dos Santos Silva et al. (2019) estima que
7500 mortes poderiam ter sido evitadas no Brasil, no ano de 2012, caso o diagndstico
fosse feito no estégio precoce da doenca.

A mamografia de rastreamento é recomendada bienalmente para mulheres da faixa
etaria entre 50 e 69 anos (INCA, 2022a; Migowski, 2018). Em mulheres com idades
entre 40 e 49 anos, os efeitos negativos do rastreamento mamografico superam os
beneficios. Deve-se alertar que as taxas de falso positivo causam danos psicoldgicos,
além de trazer falsa seguranca, nos casos em que o diagnodstico é negativo quando, de
fato, ha presenga do nédulo (Migowski, 2018).

No Brasil ha disponibilidade suficiente de equipamentos para atender todo o pi-
blico alvo; contudo, a distribuigao espacial destes equipamentos ¢ ineficiente (Amaral
et al., 2017). Isto é, algumas regides sdo sobrecobertas e outras descobertas pelo

1



1 Introducao 2

ntmero insuficiente de equipamentos. O Problema de Localizagao e Alocacao de
Mamografos (Problema de Localizacao e Alocacao de Mamografos (PLAM)) surge,
portanto, como parte dos esforcos para melhorar a distribuicao e localizacao destes
equipamentos. Este problema consiste em definir a localizacao mais adequada de
equipamentos de mamografia e sua rede de atendimento, de forma a ampliar a cober-
tura de exames. Nos tltimos anos, autores como Souza et al. (2019), Sa et al. (2019),
Rosa et al. (2020), de Campos (2020), dentre outros, apresentaram solugdes baseadas
em modelagem matematica e meta-heuristicas para o PLAM. No entanto, apesar de
as solugoes apresentadas serem eficientes, ainda restam lacunas a serem preenchidas,
pois ha, em muitos casos, insuficiéncia no ntmero de equipamentos. Nessas situa-
¢oes, é necessario decidir aonde localizar os novos equipamentos a serem adquiridos,
bem como a rede de atendimento deles. Além disso, muitas cidades nao contam com
infraestrutura hospitalar para sediar um mamografo e estao distantes de cidades com
equipamentos instalados, impedindo de serem cobertas por mamografos fixos.

Autores como Vang et al. (2018) e Renck et al. (2014) mostram que a utilizagao de
Unidade Moével de Mamografia (MMU) pode contribuir para o aumento da cobertura
dos exames de mamografia. Entretanto, os trabalhos citados nao abordam a questao
das geragao de rotas para as MMUs, problema introduzido por Rosa et al. (2020).

Assim, esta dissertagao propoe, inicialmente, solucionar o Problema de Localiza-
¢ao e Alocacdo de Mamografos (PLAM) utilizando algoritmos baseados nas meta-
heuristicas General Variable Neighborhood Search (GVNS) (Hansen et al., 2017) e
Iterated Greedy Search (IGS) (Ruiz e Stiitzle, 2008). Para ampliar a cobertura
que é provida pelas unidades fixas e cobrir a demanda remanescente, sao utiliza-
das as MMUs. Para tratar o problema decorrente de roteirizacao dessas unidades
moveis, conhecido como Problema de Roteamento de Unidades Moéveis de Mamo-
grafia (Problema de Roteamento de Unidades Moéveis de Mamografia (MMURP)), é
proposto um algoritmo heuristico construtivo.

As principais contribuicoes desta dissertacao sao:

(i) Desenvolvimento de uma nova representagao de solugdo para o PLAM, permi-
tindo identificar cada equipamento instalado em uma cidade;

(ii) Inclusao de novas estruturas de vizinhanga, permitindo melhor explorar o espaco
de solugoes do PLAM;

(iii) Determinagao da quantidade de MMUs necessérias ao atendimento da demanda
remanescente do PLAM;

(iv) Apresentacao de uma proposta de roteirizagao das MMUs.

1.2 Justificativa

Sendo o cancer de mama a principal causa de morte entre a populacao feminina,
no Brasil e no mundo, é necessério o empreendimento de esforcos, por parte da comu-
nidade cientifica e autoridades publicas, na busca de medidas que possam prevenir e
amenizar seus efeitos neste publico. O rastreamento mamografico é o principal meio
de deteccao precoce da doenca e é fator de elevado indice de sucesso em seu trata-
mento. Estes fatores, além do aspecto humanitario, que permite salvar vidas, gera
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também economia, tanto aos cofres piiblicos, quanto aos pacientes acometidos pela
doenga.

Contudo, a localizagao geografica dos equipamentos de mamografia nem sempre
contribui para que as mulheres realizem o exame. Neste contexto, a adogao de al-
goritmos de otimizagao para a solucao deste problema pode contribuir para uma
melhor distribuicao dos equipamentos de mamografia de forma a maximizar o ni-
mero de exames realizados, trazendo economia aos cofres publicos e qualidade de
vida as mulheres beneficiadas. Adicionalmente, o roteamento de MMUSs permitiré
atender principalmente as demandas da populagao feminina de cidades isoladas, que,
devido a restricoes de distancia e porte para sediar novos equipamentos, nao seriam
atendidas na solu¢ao do PLAM.

1.3 Objetivo Geral

A presente dissertacao tem, como objetivo geral, desenvolver algoritmos heuris-
ticos, baseados nas meta-heuristicas GVNS e IGS, para a solucao do PLAM, e um
algoritmo heuristico construtivo para a solugato do MMURP, de forma a cobrir a
demanda remanescente porventura existente na solucao do PLAM.

1.4 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral desta dissertacao, sao necessarios os seguintes ob-
jetivos especificos:

(i) Realizar pesquisa bibliografica concernente aos principais temas abordados nesta
dissertacdao. A pesquisa consiste em investigar os principais avangos no PLAM,
revisar as principais variantes do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
e as meta-heuristicas a serem utilizadas no desenvolvimento;

(ii) Identificar novas estruturas de vizinhanga que permitam explorar melhor o es-
paco de solucao do problema, alcancando assim melhores resultados;

(iii) Desenvolver e implementar algoritmos heuristicos na linguagem C++ baseados
nas meta-heuristicas GVNS e IGS para a solugdo do PLAM, e uma heuristica
construtiva para a solugcao do MMURP;

(iv) Calibrar os parametros dos algoritmos implementados utilizando a ferramenta
IRACE (Lopez-Ibanez et al., 2016) com o objetivo de encontrar as melhores
configuragoes para as instancias utilizadas nesta dissertagao;

(v) Realizar testes computacionais de tal modo a garantir a integridade, confiabili-
dade e consisténcia dos resultados alcancados.

1.5 Estrutura da Dissertacao

O restante deste trabalho esté organizado como segue. No Capitulo 2 sao descritos
os problemas de localizacao e alocacao de mamografos e de roteirizacao de unidades
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moveis de mamografia. No Capitulo 3 é feita a revisao bibliografica acerca do PLAM
e dos problemas de roteamento de veiculos cujas caracteristicas se assemelham as do
MMURP, além das meta-heuristicas utilizadas nesta pesquisa. Ja no Capitulo 4 sao
apresentados os métodos de solucao desenvolvidos para o PLAM e para o MMURP.
Os experimentos computacionais realizados com os métodos de solugao desenvolvidos
sao descritos no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6, sao feitas as consideracoes finais
e apresentadas as direcoes futuras para esta pesquisa.



Capitulo 2

Descricao dos Problemas de
Localizacao e Alocacao de
Mamografos e de Roteamento de
Unidades Moéveis de Mamografia

Este capitulo esta organizado como segue. Na Segao 2.1 descreve-se o problema de
localizacao e alocagao de mamografos, enquanto na Secao 2.2 descreve-se o problema
de Roteamento de Unidades Moéveis de Mamografia.

2.1 Problema de Localizacao e Alocacao de Mamé-
grafos

Problemas de localizacao referem-se a métodos de modelagem, formulacao e so-
lugao de uma classe de problemas relacionados a localizacao de facilidades em um
determinado espago, afirmam Ahmadi-Javid et al. (2017). Em seu trabalho, ReVelle
et al. (2008) classificaram os problemas de localizagdo em quatro classes bésicas,
sendo elas: (i) analitico; (ii) continuo; (iii) de rede; e (iv) discreto. De modo geral, os
problemas postos como continuos sao aqueles em que a facilidade pode estar locali-
zada em qualquer lugar da regiao viavel; ja os classificados como discretos sao aqueles
em que a facilidade s6 pode ser instalada em um local candidato, podendo incluir os
pontos de demanda (Eiselt, 2011). Os problemas de localizagao discretos sdo mais
frequentemente abordados na area de saude.

Entre os problemas de localizagao discretos, Daskin (2008) sugere trés categorias:
(i) baseados em cobertura; (ii) baseados em mediana e (ii) demais problemas. Os
modelos baseados em cobertura consistem em estabelecer a quantidade e a localizacao
de facilidades necessarias para o atendimento de uma demanda pré estabelecida. Os
modelos baseados em medianas consistem em localizar um conjunto de facilidades
de forma a minimizar a média ponderada da distancia entre os pontos de demanda
e as facilidades instaladas. Ja aqueles que nao se enquadram em nenhuma das duas
categorias anteriores foram categorizados como outros problemas.

Dentre as categorias descritas por Daskin (2008), a mais frequentemente utilizada
nos problemas de satde é a do tipo cobertura. O problema de méaxima cobertura,
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Tabela 2.1: Descricao dos parametros e variaveis de decisao do PLAM

Parametros
N Conjunto de cidades candidatas.
S; Conjunto de cidades cuja distancia em relagao a cidade 7 seja menor ou igual
aka, iStOé, SZ:{]GN | dUSRedﬂSR}
d;j Distéancia da cidade i para a cidade j.
dem; Demanda de mamografias da cidade j.
cap Capacidade anual de realizacao de exames de cada mamografo.
P Nuamero de mamégrafos a serem alocados.
R Distancia méxima que as mulheres devem viajar para realizar

uma mamografia.
demMin Quantidade minima de exames, por ano, que uma cidade precisa
para que seja candidata a sediar um equipamento de mamografia.
Variéveis de Decisao

Tij Variavel continua no intervalo [0, 1], que indica a fragdo da demanda
da cidade j que é atendida por mamografos instalados na cidade 1.

Yi Variavel inteira que representa a quantidade de equipamentos instalados
na cidade 1.

Z Variavel binaria que assume o valor 1 se ¢ é sede de um equipamento e 0,
caso contrario.

t; Variavel binaria que assume o valor 1 se a demanda da cidade i

é totalmente coberta por mamégrafos instalados nela mesma e 0,
caso contrario.

formulado inicialmente por Church e Velle (1974), consiste em obter uma configuragao
para a localizacao de um conjunto de p facilidades, definidas previamente, de modo a
atender o maior ntimero possivel de individuos de uma populagao, considerando uma
distancia maxima ou um tempo limite entre o ponto de demanda e a localizacao da
facilidade. A solucao nao consiste, necessariamente, em atender toda a populacao,
mas em atender a maior demanda possivel, considerando o ntamero p de facilidades
disponiveis.

No escopo do Problema de Localizagao de Mamografos, o trabalho de Amaral
et al. (2017) destaca que, por determinagao do Ministério da Satde, conforme Brasil
(2017), a distancia entre a paciente e o mamografo deve ser de, no méaximo, 60 km.
Considerando, entao, a limitacao de distancia, a restricao de cidades candidatas a
sediarem um ou mais mamografos, a disponibilidade de equipamentos e um ntmero
pre-estabelecido de demandas, o problema de localizacao de mamografos pode ser
tratado como um problema de localizagao de maxima cobertura.

Para apresentar o Problema de Localizagao e Alocagao de Mamografos (PLAM),
considere a Tabela 2.1, que identifica os parametros e as varidveis de decisao envol-
vidos em sua definicao.

O PLAM é descrito em de Campos (2020) usando uma formulagao de programagao
linear inteira mista, conforme a seguir:

max Z Z dem; - z;; (2.1)

i€EN jES;



2 Descricao dos problemas 7

saY z;<1 VjEN (2.2)
iESj
E:wzp (2.3)
ieN
Z dem; - z;; < cap.y; Vi€ N (2.4)

JES;
zi>yi/p VieN (
2 <y VieN (
t; <z VieN (
t; > dem; - xy; —dem; +1 Vie N (
t, <zy; YieN (2.
2
2
2

ti>xy; Vi,VjeEN |i#] (2.1
y; =0 Vie N |dem; < demMin (2.11
zy €01 Vi,VjeN (2.12

y €7 Yie N (2.13

2z €4{0,1} Vie N (2.14
t;€{0,1} Vie N (2.15

A fungao objetivo expressa na Expressao (2.1) visa maximizar a demanda de ma-
mografias. O conjunto das restrigoes (2.2) garante que a demanda da cidade j seja
atendida em no méaximo 100%. As restri¢oes (2.3) garantem que sejam instalados
no méaximo p mamografos. As restrigoes (2.4), por sua vez, impedem que os mamo-
grafos instalados na cidade atendam mais que a capacidade maxima de realizacao de
exames. Ja as restrigoes (2.5) e (2.6) fazem com que a variavel de decisao z; seja 1
no caso de existir pelo menos um mamografo instalado na cidade i e 0, caso con-
trario. As restrigdes (2.7), (2.8) e (2.9) definem ¢; igual a 1 quando a demanda da
cidade ¢ é coberta integralmente com aqueles mamoégrafos nela instalados, e igual a
0, caso contrario, isto garante que um mamografo instalado em uma cidade 7 atenda
a demanda de uma cidade j somente se a demanda da cidade 7 for completamente
coberta. Além disso, as restrigoes garantem que uma cidade j seja atendida por uma
cidade i somente se houver mamografo instalado nesta ultima. As restri¢oes (2.10)
definem que uma cidade i s6 fornece exames para uma cidade j quando sua demanda
é completamente coberta. As restrigdes (2.11) estabelecem uma demanda minima
para que uma cidade i possa sediar um equipamento. Por fim, as restrigoes (2.12),
(2.13), (2.14) e (2.15) definem o dominio das variaveis de decisao.

Para ilustrar o PLAM, seja a Figura 2.1, que apresenta um cenario hipotético
no qual ha disponibilidade de trés mamografos que, juntos, oferecem 3000 exames
anuais. Neste cenario, ha uma demanda anual de 3000 exames. O problema consiste
em, respeitando a distancia de 60 km entre o ponto de demanda e a localizacao do
mamografo, distribuir os equipamentos, de forma que esta configuragao atenda o
maior niamero possivel de mulheres. A Figura 2.1 ilustra o PLAM em um cendrio
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Cobertura: 2050
Sobra: 950

Canacidade do Mamdgrafo: 1000
Demanda Minima: 500
Mamadgrafos Disponiveis: 3

Figura 2.1: Exemplo de alocagao.

hipotético formado por dez cidades (A, B, C, D, E, F, G, H, [ e J) e trés mamografos
disponiveis para alocacao.

Na Figura 2.1, cada cidade tem uma demanda cujo valor ¢ indicado como dem.
Aquelas cidades com demanda igual ou superior a 500 exames sao candidatas a re-
ceber um mamografo. No cenario ilustrado, ha disponibilidade de trés mamografos,
cada um deles tendo a capacidade para realizar 1000 exames anuais. Os mamografos
M1 e M2 sao instalados na cidade A, atendendo integralmente & demanda da cidade
sede, restando um excedente de 1400 exames. O excedente do mamébgrafo M1 atende
integralmente a demanda das cidades B e D, e parcialmente & demanda da cidade C,
cujo atendimento integral é alcangado por meio do mamoégrafo M2. J& o mamografo
M3 é instalado na cidade H, atendendo toda a demanda da cidade sede. O excedente
de exames do mamografo M3 é usado para atender integralmente as demandas das
cidades I e J e parte da demanda da cidade F. Neste exemplo, o excedente do mamo-
grafo M2 é suficiente para atender o deficit da cidade E; contudo, a distancia entre
as cidades A e E excede ao méaximo permitido.

2.2 Problema de Roteamento de Unidades Mobveis

de Mamografia

A Secao 2.1 apresentou o PLAM, problema que consiste em localizar e alocar
equipamentos fixos de mamografia de forma a maximizar a cobertura destes equipa-
mentos. Os trabalhos disponiveis na literatura mostram que, mesmo com a otimizacao
da localizagao de tais equipamentos, a taxa de cobertura nao alcanca a totalidade
do publico alvo deste exame. Esse deficit de cobertura se deve a fatores como a
distancia entre o ponto de demanda e a localizagao do equipamento ser superior a
distancia maxima estabelecida pelo Ministério da Saide (60 km) ou ao fato do ponto
de demanda nao ter infraestrutura minima para instalagao de um novo equipamento.

Amaral et al. (2017) mostram que um dos principais fatores que desestimulam a
realizacao do exame de mamografia é o deslocamento realizado pela paciente. Neste
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contexto, para atender aquele publico nao contemplado por equipamentos fixos, sao
utilizadas as Unidades Moveis de Mamografia (MMUs). Elas percorrem as cidades
que nao sao atendidas integralmente por equipamentos fixos, cobrindo esta demanda.
Neste contexto, a presente pesquisa propoe, a partir da solu¢ao do PLAM, determinar
o numero de MMUs necessérias para cobrir, no prazo de um ano, a demanda nao
atendida pelo PLAM.

O Problema de Roteamento de Unidades Moveis de Mamografia (MMURP, da
sigla em inglés Mobile Mammography Unit Routing Problem), introduzido por Rosa
et al. (2020), consiste em, dada a demanda por exames de mamografia de um conjunto
de cidades e um conjunto de possiveis cidades sedes, as quais sao pontos de partida
de MMUs, determinar suas rotas de forma a atender toda a demanda minimizando
a distancia total percorrida.

Embora uma MMU opere mais comumente com um equipamento de mamografia,
hé casos em que nelas sao instalados dois equipamentos. Neste sentido, o problema
pode ser tratado como sendo de frota heterogénea. Além disso, podem haver diferen-
tes pontos de saida para as unidades, caracterizando-o assim como multi-deposito. Li
et al. (2007) descrevem o Problema de Roteamento Aberto de Veiculos (OVRP), uma
variante do PRV na qual nao ha obrigatoriedade de o veiculo prestador do servigo
retornar & base sede da frota de veiculos, mas mantém caracteristicas do PRV, uma
vez que busca-se estabelecer o niimero minimo de veiculos necessarios para atender
toda a rota, e, ao mesmo tempo, minimizar a distancia total percorrida. No caso das
MMUs, a distancia de retorno a sede da MMU nao precisa ser considerada.

Para a solucao proposta nesta pesquisa, considera-se a lista de cidades com de-
manda remanescente do PLAM, e como possiveis sedes das MMUs, a lista de cidades
com infraestrutura hospitalar definidas para o PLAM.

Na construcgao das rotas das MMUs, é adicionada, a partir da sede, a cidade com
a menor distancia em relagao a ultima cidade inserida, respeitando-se o limite de 180
km. A imposicao desse limite de distancia permite que, ao iniciar o deslocamento
entre duas cidades no comeco da manha, chegue-se ao destino trés horas depois, no
méximo, considerando uma velocidade de 60 km/h. Como h& um tempo de prepara-
¢ao da MMU de uma hora, entao ela estara preparada para iniciar sua operagao no
mesmo dia, quatro horas apods o inicio da viagem. Caso o deslocamento se inicie no
comecgo da tarde, com o deslocamento e o seu tempo de preparagao, o equipamento
movel estaré disponivel para operacao no inicio do dia seguinte. Nao havendo mais
cidades que se adéquem a esta restri¢ao, a rota é fechada.

Além da distancia méaxima entre uma cidade e outra, outra restricao que deve
ser observada é a que finaliza a rota. Para finalizar uma rota é necesséario verificar a
capacidade maxima de realizacao de exames anuais por uma MMU. Para isso, leva-se
em considera¢ao que com um mamografo é possivel realizar 4 exames/hora. O tempo
limite de uma rota é calculado dividindo-se a demanda das cidades atendidas por
quatro, acrescido do tempo de viagem entre uma cidade e outra mais o tempo de
preparo da MMU ao chegar a cada cidade.

Para ilustrar o MMURP, considere a Figura 2.2, que apresenta a situacao exis-
tente no Estado de Rondonia apds a aplicacao do PLAM. As cidades na cor verde
mais intensa foram atendidas integralmente pelos aparelhos fixos, ja as demais nao
foram contempladas integralmente. O conjunto de cidades {A,B,C,D,E,F G} séo as
cidades com demanda nao atendida pelo PLAM e o conjunto {1,2,3,4} de cidades com
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Figura 2.2: Exemplo de roteirizacao para o Estado de Rondoénia, Brasil.

[1][2200] [2250] [1][2280]
30 30 60
.y 1 B0
0 G
[11/3000]  [1500]
60 30
e 2 -0 "®
0 G
[1][1000]  [1]12000]

20 50
e 0@

Figura 2.3: Detalhamento das rotas da Figura 2.2.

infraestrutura hospitalar. Neste caso, o problema consiste em definir um conjunto de
MMUs capaz de atender as demandas das cidades A, B, C, D, E, F e G, partindo-se
das cidades 1, 2, 3 e/ou 4, percorrendo a menor distancia em cada rota aberta.

No cenario representado pela Figura 2.2, detalhada na Figura 2.3, sao abertas 3
rotas para cobrir a demanda das cidades com demanda nao atendida pelos mamogra-
fos fixos, identificadas pela cor branca. Ha uma rota saindo da cidade 1 e percorrendo
as cidades A, B e C; outra rota partindo da cidade 2 e percorrendo as cidades D e E;
e, por fim, a terceira rota, iniciando na cidade 3 e passando pelas cidades F e G.

Para ilustrar o tempo de término de cada rota, considere na Figura 2.3 que cada
MMU é capaz de realizar 6758 exames anualmente. Além disso, considere que o
nimero acima da seta entre a base de uma MMU e uma cidade ou entre duas cidades
represente o tempo de deslocamento. Também considere que o primeiro niimero entre
colchetes acima de cada cidade represente o tempo de preparo e o segundo, o tempo
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necessario para realizar todos os exames da cidade considerada. O valor 0 indica que
nao ha tempo de preparo, situagao que ocorre quando a MMU chega ao final do dia.
Na rota 1, por exemplo, o tempo é calculado somando-se 2 horas (30+30-+60) de
viagem entre as cidades, 2 horas de preparo nas cidades A e C, mais 1682,5 horas
necessarias para o atendimento da demanda das cidades A, B e C.



Capitulo 3

Revisao de Literatura

O presente Capitulo apresenta uma revisao de literatura, contextualizando os
problemas objetos de estudo nesta dissertagao. A Segao 3.1 apresenta um panorama
dos principais trabalhos desenvolvidos relativos ao PLAM. A Secao 3.2 identifica
trabalhos que apresentam correlagao com o PLAM. A Secao 3.3, por sua vez, apre-
senta uma revisao de trabalhos relacionados ao roteamento de MMUs. Por fim, na
Secao 3.4, é feita uma descricao das meta-heuristicas utilizadas neste trabalho para
tratar os dois problemas.

3.1 Revisao de trabalhos sobre o PLAM

A localizagao e alocagao de mamografos, sendo um problema de satide publica e
alvo de preocupacao por parte das autoridades publicas e do meio cientifico, tem sido
objeto de importantes estudos, como os apresentados a seguir.

Corréa et al. (2018) analisaram a distribuigado de mamografos em 12 regides de
saude do Estado de Minas Gerais. Neste trabalho foram desenvolvidas quatro for-
mulacoes de programacao linear inteira, baseadas no problema das p-medianas. Na
primeira formulacao, é considerada uma distdncia maxima entre a unidade de aten-
dimento e cada localidade de demanda. Na segunda formulagao, a distancia méxima
pode ser violada, porém a violagao é minimizada na fungao-objetivo. Ja as terceira e
quarta formulacoes sao similares a primeira e segunda, respectivamente, contudo, em
suas fungoes-objetivo, é incluido o nimero de mulheres que se deslocam para realizar
o exame. Com base nos resultados obtidos, os autores concluiram que é possivel
cobrir a demanda da regiao com os equipamentos existentes, desde que seja possivel
a redistribuicao dos mesmos.

Souza et al. (2019) analisaram o problema de localizagao de mamografos no estado
de Rondonia. Nesta analise, sao propostas duas formulagoes mateméticas baseadas
no problema de méaxima cobertura, nas quais é maximizado o niimero de mulheres
atendidas, respeitando a distdncia maxima entre elas e o ponto de atendimento.
Em uma das formulagoes, uma cidade s6 é atendida caso sua demanda seja coberta
integralmente; na outra, ¢ permitido o atendimento parcial da demanda da cidade.
Os testes realizados apontaram que, aplicando ambas as formulagoes, se houvesse
viabilidade de redistribui¢cao dos mamografos, o nimero de mulheres atendidas seria
maior do que aquele apresentado pela Secretaria de Estado de Saude.

12
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Sa et al. (2019) tratam o Problema de Localizacdo de Mamografos no estado
do Espirito Santo, aplicando a primeira formulagdo de Souza et al. (2019). Neste
trabalho sao utilizados dados de demanda e nimero de mamoégrafos dos anos de
2015 e de 2019. Sao considerados dois cenarios, um no qual ha possibilidade de
realocacao dos equipamentos de mamografia e outro em que nao ha possibilidade de
realocagao, sendo que em ambos é analisada a aquisi¢ao gradativa de equipamentos
até suprir a demanda do Estado. Os resultados obtidos no trabalho mostram que,
caso exista a possibilidade de realocacao de equipamentos, o ntimero de mulheres
atendidas aumentaria significativamente, se comparado ao cenario de atendimento
existente.

Souza et al. (2020) tratam o Problema de Localiza¢do de Mamografos utilizando
dois métodos de solucao. O primeiro método aplica a primeira formulacao de pro-
gramacgao mateméatica de Souza et al. (2019). O segundo apresenta um algoritmo,
baseado na meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS), para tratar instan-
cias de maior dimensao do problema. A utilizacao de meta-heuristicas é justificada
por se tratar de um problema NP-Dificil. Neste trabalho, os autores utilizam 8 ins-
tancias do problema associadas ao estado de Minas Gerais, contendo dados referentes
a populacao feminina no ano de 2010. Os autores consideram o atendimento integral
da demanda de uma cidade, ou seja, uma cidade so recebe atendimento se tiver toda
a sua demanda atendida. Os resultados obtidos, tanto com a aplicagao da formula-
¢ao de programacao matematica, quanto com o algoritmo heuristico, apresentaram
solucoes melhores que aquela permitida pela distribuigao existente dos mamografos.

Em uma extensao das duas formulagoes anteriores, Rosa et al. (2020) adiciona
uma restrigao na qual as mulheres s6 podem ser atendidas por mamografos instala-
dos na regiao de saude em que residem. Além disso, os autores modificaram o algo-
ritmo baseado na meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS), proposto por
Souza et al. (2020), para permitir que os atendimentos estejam vinculados as micror-
regioes de satide. Os autores analisaram dois cenarios distintos para uma instancia
do Estado de Minas Gerais, com dados relativos ao ano de 2020. Um dos cenarios
considera a microrregiao de satide, enquanto o outro ignora a microrregiao de satde.
No primeiro cenario obteve-se uma cobertura de 1.587.792 exames, enquanto que,
no segundo cenario, a cobertura foi de 1.633.358 exames. Os autores constataram
que essa diferenca no nimero de exames é um indicativo de que a atual divisao das
microrregioes de satde do Estado de Minas Gerais pode nao ser a ideal.

Os trabalhos de de Campos et al. (2020) e de Campos (2020) propdem uma
formulacao matemética para o PLAM e propoem um algoritmo heuristico baseado
na meta-heuristica Simulated Annealing (SA), respectivamente. Nos dois trabalhos
é considerado o atendimento parcial de uma cidade. Nestes trabalhos, os autores
consideram dois cenarios: um no qual um mamoégrafo pode ser realocado de uma
cidade para outra; e outro em que o mamoégrafo nao pode ser realocado. Sao trata-
dos também os tipos de gestao do equipamento: gestao municipal e gestao estadual.
Além destes fatores, sao realizados experimentos nos quais sao consideradas as mi-
crorregioes de satide. Os resultados alcangados mostraram que o algoritmo proposto é
capaz de obter solugoes de boa qualidade em menor tempo de processamento, quando
comparados com os das solugoes geradas pelo resolvedor de programacao matemé-
tica. Considerando a hipétese de aquisicao de novos equipamentos, os resultados
mostraram que, adquirindo 78 novos equipamentos, seria possivel cobrir até 99,78%
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demanda.

Paiva et al. (2023) tratam o PLAM no Sistema Publico de Satde do Estado
de Rondonia. Trés objetivos, agrupados em uma fung¢ao mono-objetivo ponderada,
foram considerados. O primeiro visa a maximizag¢ao da cobertura de exames. O se-
gundo busca minimizar o nimero de equipamentos a serem adquiridos, penalizando
a aquisicao de equipamentos que nao atendam a uma taxa minima de utilizagao que
justifique economicamente, ou mesmo socialmente, a sua instalacao. O terceiro ob-
jetivo, por sua vez, busca minimizar a distancia entre os locais indicados a sediar
mamografos e os que sao atendidos por esses equipamentos. Os autores propuseram
duas formulagoes de programacao matematica que diferem entre si pelo tipo de aten-
dimento prestado em uma localidade, podendo ser ele parcial ou integral. Foram
analisados varios cendarios e os resultados mostraram que, com os modelos propostos,
as solugoes obtidas possibilitam uma distribuicao espacial dos equipamentos mais
equilibrada e acessivel. Além disso, eles sugerem que a distdncia méxima de atendi-
mento pode ser aumentada para 90 km, uma vez que ha um acréscimo expressivo na
cobertura de exames e apenas 22% das localidades atendidas superam os 60 km.

A Tabela 3.1 apresenta um resumo dos trabalhos apresentados e que foram de-
senvolvidos com o objetivo de solucionar o PLAM.

3.2 Trabalhos Correlatos ao PLAM

Os trabalhos descritos a seguir abordam problemas correlatos ao PLAM.

Zhang et al. (2016) fazem uma abordagem multiobjetivo do problema de localiza-
¢ao de instalacoes de saude em cidades altamente povoadas, como Hong Kong. Em
seu trabalho, os autores examinam o problema de onde instalar novas unidades de
satude considerando quatro objetivos conflitantes, sendo eles: maximizar a acessibili-
dade da populagao, minimizar a desigualdade de acessibilidade, minimizar o nimero
de pessoas que estao fora de uma distancia aceitavel de viagem e minimizar o custo de
construcao de novas instalagoes. Para a solugao do problema, os autores utilizaram
o algoritmo genético. Os resultados mostram que a abordagem multiobjetivo utili-
zando algoritmos genéticos permite uma compensagao entre objetivos conflitantes e
pode ser usada em outras cidades com objetivos diferentes.

Ahmadi-Javid et al. (2017) apresentam uma revisao de literatura voltada para a
classificacao dos diferentes tipos de problemas de localizacao de unidades de satde.
Os autores agrupam problemas de localizacao de satide em dois grandes conjuntos
de facilidade de saude: nao-emergenciais e emergenciais. No primeiro grupo estao
presentes as localizagoes de clinicas e hospitais, centros de transplantes de 6rgaos,
dentre outros. Ja o segundo conjunto compreende a localizagao de centros de emer-
géncia e traumatologia, posicionamento de ambulancias, etc. O estudo sistematiza
os trabalhos da literatura conforme dez dimensoes descritivas, das quais destacam-se,
como pontos de convergéncia com o presente trabalho, as seguintes: fun¢ao objetivo,
varidveis de decisao, abordagem de modelagem matematica, métodos de solugao e
inclusao de estudos de caso

Sathler et al. (2017) tratam o problema de localizac¢ao e alocagao de centros de
especialidades médicas, no Estado de Minas Gerais, utilizando um modelo matema-
tico de maximizagao de demanda atendida. O trabalho busca definir 51 municipios
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Tabela 3.1: Trabalhos - Problema de Localizagao de Mamografos

Referéncia Formulagao Problema Caracteristicas Meto«}o de Principais Conclusées
Destacadas Solugao
(Correéa Propria p-medianas - Programacado Linear Os resultados mostram que é
et al., 2018) Inteira possivel atender toda a de-
manda das regioes do estado de
Minas Gerais analisadas com
equipamentos existentes medi-
ante a redistribuigao.
(Souza Propria Maxima Possibilidade de Programagdo Linear Os resultados mostram que,
et al., 2019) Cobertura atendimento par- Inteira havendo possibilidade de redis-
cial tribuicdo dos aparelhos exis-
tentes no estado de Rondonia,
a cobertura seria maior que
aquela atendida pela Secretaria
de Estado de Saude.
(Sa et al., (Souza Maéaxima Aquisicao Grada- Programacdo Linear Os resultados mostram que,
2019) et al., 2019) Cobertura tiva de equipamen- Inteira havendo possibilidade de redis-
tos tribuir os equipamentos exis-
tentes no estado do Espirito
Santo, o aumento da cober-
tura seria significativo se com-
parado a distribuicao atual.
(Souza (Souza Maéaxima Utilizagao de algo- Programacdo Linear Tanto a formulagdo matema-
et al., 2020) et al., 2019) Cobertura ritmo heuristico Inteira e Variable tica quanto o algoritmo heu-
Neighborhood Search ristico apresentaram resultados
com cobertura melhor que a
distribuigdo existente dos equi-
pamentos, para as instancias
testadas, relativas ao estado de
Minas Gerais.
(Rosa et al., (Souza Maxima Introduz a restri- Variable Neigh- Os resultados alcangados indi-
2020) et al., 2019) Cobertura ¢éo de microrregido borhood Search cam que a divisdo atual de mi-
de saude. adaptado de Souza crorregides de satde no Estado
et al. (2020) de Minas gerais pode néo ser a
ideal.
(de Campos (Souza Méaxima Inclusao da restri- Programagao Linear Os resultados mostram que,
et al., 2020) et al., 2019) Cobertura ¢80 de impossibi- Inteira e Simulated ndo havendo possibilidade de
lidade de realoca- Annealing redistribuicdo de equipamen-
¢ao de equipamen- tos, é possivel alcangar uma co-
tos. Atendimento bertura maxima de 99,97% ad-
parcial. quirindo 78 novos equipamen-
tos.
(Paiva (Souza Maxima Inclusao de fungbes Programagdo Linear Apresenta-se uma proposta de

et al., 2023) et al., 2019) Cobertura

objetivo que con-
sideram o nimero
minimo de equipa-
mentos a serem ad-
quiridos e a distan-
cia de atendimento.

Inteira e Programa-
cao Linear Inteira
Mista

localizacao para novos equipa-
mentos a serem adquiridos con-
siderando a permanéncia dos
equipamentos atuais em seus
respectivos locais de instala-
cao.

candidatos a receberem unidades de atendimentos. O trabalho considera quatro limi-
tadores de distancia (400km, 300km, 200km e 100km), um em que qualquer municipio
pode sediar unidades e outros dois cenarios onde sao estabelecidos critérios para que
um municipio possa sediar uma unidade. Para solucionar o problema, os autores uti-
lizam um modelo mateméatico de otimizacao linear inteira. Assim como na presente
dissertacao, o trabalho considera instancias nas quais ha restricoes de infraestrutura
minima para instalagao de unidades e define limitadores de deslocamento dos pacien-
tes. Os autores concluiram que ha uma escassez na literatura, com atuacao na area
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de satde e no Brasil, de trabalhos que tratam a localizagao/alocagao utilizando a pes-
quisa operacional. O modelo sugerido apontou que pode haver diminui¢ao dos custos
reduzindo o niimero de centros de especialidades médicas, sem haver diminuicao de
cobertura.

Almeida et al. (2019) propdem um modelo matematico para tratar o problema de
localizacao de centros médicos, especialidades e equipamentos hospitalares. O traba-
lho, assim como aquele realizado pelos autores Sathler et al. (2017), faz um estudo
de caso do estado de Minas Gerais, em que sao levados em consideracao fatores como
deslocamento dos pacientes e a disponibilidade orgamentaria. Os autores solucionam
o problema utilizando um modelo de otimizacao linear inteira mista, cujo objetivo é
minimizar os custos globais anuais, os quais envolvem custos de manutengao, aquisi-
¢ao de novos equipamentos para os centros existentes e aqueles a serem implantados.
O trabalho considera cenarios baseados no deslocamento de pacientes, dotagao orga-
mentaria e deslocamento de pacientes sem infraestrutura fixa. Os autores concluiram
que, nos cenarios que consideram o deslocamento, é possivel atender um paciente com
um deslocamento de no maximo uma hora e meia. Ja no cenéario no qual é conside-
rada a disponibilidade or¢amentaria, observaram que ¢é possivel aumentar o nivel de
servigo, contudo, aumenta-se o tempo de deslocamento.

Ja em Almeida e Campos (2021), os autores propéem um método de otimizagao
em duas etapas para determinar a localizacao de centros médicos e a alocagao de
equipamentos para a atencao secundaria a satde. No primeiro modelo é tratada a lo-
calizacao ideal do centros médicos conforme a demanda pelas especialidades médicas,
j& o segundo modelo estabeleceu a alocagao dos equipamentos aos centros médicos.
Assim como em Almeida et al. (2019), os autores tratam o problema utilizando oti-
mizacao linear inteira mista, introduzindo um processo em duas etapas, no qual a
primeira define a localizagao das instalacoes e a segunda determina alocacao de equi-
pamentos. No trabalho, a demanda é atribuida primeiramente aos equipamentos com
capacidade ociosa e, para aquela demanda nao coberta, é considerada a aquisigao de
uma quantidade minima de equipamentos necessarios para o atendimento. O traba-
lho revela que a estratégia de localizagao proposta cobre 834 municipios do Estado
de Minas Gerais, com um deslocamento médio dos pacientes de 58,7km. O menor
niamero hora/especialidade foi estipulado para o municipio de Frutal, para a especia-
lidade de mastologia, enquanto a maior demanda hora/especialidade ¢ do municipio
de Belo Horizonte, para a pediatria. Quanto a distribuicao de equipamentos de satde,
o estudo mostrou que a capacidade ociosa de equipamentos ressonancia magnética
poderia cobrir quase trés quartos da demanda do estado e a aquisicao de mais 20
aparelhos de ressonancia magnética, 10 tomografos, 1 mamoégrafo, 330 ultrassom e 5
ultrassom Doppler cobriria a demanda com um deslocamento méximo de 200km.

Os trabalhos citados nesta se¢ao tratam problemas de maxima cobertura na area
de satde. Nestes trabalhos os autores mostram que a distribuicao de equipamentos e
instalagoes de satde nem sempre contribuem para o acesso igualitario da populacao
aos recursos de satde publica. E possivel observar que é caracteristico destes trabalhos
a tentativa de prover um acesso mais equanime da populagao aos recursos de satde,
diminuindo o deslocamento dos pacientes provendo qualidade de vida e saude, além
de otimizar os recursos publicos destinados & satde da populacao.
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3.3 Revisao de trabalhos correlatos ao MMURP

Os trabalhos apresentados até o momento mostram que, mesmo com a aplicagao
de algoritmos meta-heuristicos para otimizar a localizacao e alocacao de mamografos
fixos existentes, a cobertura de exames de mamografia nao alcanca a totalidade da
demanda. Em Souza et al. (2019), por exemplo, observa-se que, mesmo realocando
os equipamentos fixos, nao é possivel cobrir toda a demanda do Estado de Rondonia.
Isto acontece pois muitas cidades nao tém infraestrutura hospitalar para receber um
mamografo fixo e estao localizadas a mais de 60 km de uma cidade contemplada
com o equipamento, ou, por outro lado, o Estado nao dispoe de equipamentos para
cobrir sua demanda. Sa et al. (2019), por sua vez, sugerem a aquisi¢ao gradativa de
equipamentos fixos para atender a demanda do Estado do Espirito Santo. O trabalho
mostra que, mantendo-se aqueles ja existentes, sem realocagao, seriam necessérios 18
novos equipamentos; contudo, a ocupacao dos equipamentos seria em torno de 74,8%.

Jewett et al. (2018) mostram que, & medida que o deslocamento aumenta, diminui-
se a taxa de procura pelo exame. Para De Mil et al. 2019, o uso de MMUs torna
o exame mais acessivel para mulheres que residem em regioes remotas e onde a
instalagdo de um equipamento fixo é onerosa. Renck et al. (2014) mostram que
nao ha equidade de acesso ao exame de mamografia e que a utilizagao de MMUs é
uma alternativa viavel e melhora significativamente o acesso ao exame. O estudo foi
realizado no Estado do Rio Grande do Sul.

Diante do exposto, a presente dissertacao propoe a utilizacao de MMUs para
cobrir a demanda remanescente da solucao encontrada para o PLAM. Desta forma,
¢é necessaria a roteirizagao destas unidades, o que leva ao MMURP, uma variante do
PRV, classificada como NP-dificil por Lenstra e Kan (1981).

Benslimane e Benadada (2013) apresentam um modelo matematico e um método
de solucao baseado no algoritmo de colénia de formigas para solucionar o problema
de distribuicao de um determinado produto a um conjunto de clientes utilizando uma
frota heterogénea, cujo objetivo é reduzir o custo com o transporte e racionalizar a
utilizacao dos veiculos.

Lopez-Sanchez et al. (2014) propuseram um algoritmo Multi-Start para solucionar
um problema de roteamento de veiculos aberto cujo objetivo ¢ minimizar o makespan,
o seja, a distancia da rota mais longa ao invés do custo total. O algoritmo foi testado
em uma instancias do mundo real proposta por uma empresa de 6nibus que opera
na Espanha. Os resultados obtidos apresentaram economia comparado com as rotas
utilizadas pela empresa no passado.

Brandao (2018) trata o problema de roteirizacao aberta de veiculos com janela
de tempo utilizando um algoritmo baseado na meta-heuristica Iterated Local Search.
A eficiéncia do algoritmo proposto no trabalho reside no movimento cadeia de eje-
¢ao, que é utilizado como procedimento de perturbacao e, também, com objetivo de
eliminar rotas e, assim, reduzir o nimero de veiculos necessérios.
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Tabela 3.2: Trabalhos correlatos - MMURP

Referéncia Problema Método de So- Objetivo Aplicagao
lucao

Benslimane e Bena- Problema de Rotea- Colénia de For- Reduzir os custos com Setor de logistica,

dada (2013) mento de Veiculos com migas transporte e racionalizar a distribui¢ao de pro-
frota heterogénea utilizagdo de veiculos dutos.
Lopez-Sanchez et al. Problema de Rote- Multi-start Minimizar o makespan Transporte publico
(2014) amento de Veiculos na Espanha
Aberto
Brandao (2018) Problema de Rote- Iterated Local Redugao derotas / minimi- Setor de logistica
amento de Veiculos Search zagao do numero de veicu-
aberto com janela de los
tempo
Rosa et al. (2020) Problema de Rote- Algoritmo Maximizar a demanda Area dasatde. Ro-
amento de Veiculos construtivo atendida e minimizar a teamento de Uni-
aberto distancia total percorrida dades Mobveis de
Mamografia
Rosa et al. (2021) Problema de Rote- Iterated Greedy Maximizar a demanda Area dasatde. Ro-
amento de Veiculos Search atendida e minimizar a teamento de Uni-
aberto distancia total percorrida dades Mobveis de
Mamografia

Rosa et al. (2020) propoem um algoritmo heuristico construtivo para tratar o
MMURP. Neste trabalho sao roteirizadas MMUs para atender um grupo de 444
localidades, tendo como objetivo maximizar a demanda atendida e minimizar a dis-
tancia total percorrida. Ja os autores Rosa et al. (2021) sugerem um algoritmo I1GS
para tratar o problema, considerando dois depoésitos, até 56 MMUs e 579 localidades
a serem atendidas. Neste trabalho, os autores conseguem definir a quantidade de
MMUs necessarias para atender a demanda e a roteirizacao das unidades. Embora
estes ultimos trabalhos tratem o MMURP, ambos nao estao vinculados as solugoes
geradas pelo PLAM, principal diferencial desta dissertagao.

A Tabela 3.2 resume a revisao de trabalhos correlatos ao MMURP.

3.4 Meta-heuristicas

Os problemas que envolvem localizagao de servigos de satide geralmente sao da
classe de problemas de cobertura. Ahmadi-Javid et al. (2017) definem trés subdivisoes
desta categoria de problemas, dentre elas o Problema de Localizacao de Méxima
Cobertura (PLMC) é a que melhor se identifica com o objeto desta pesquisa.

Este problema é considerado NP-dificil (Garey e Johnson, 1979). A utilizagao de
métodos exatos na solucao de problemas desta categoria representa custos elevados
em termos de tempo computacional e em relagao ao armazenamento. Nos casos de
problemas desta complexidade, encontrar uma boa solugao ja é satisfatorio. Neste
contexto, boa parte das pesquisas buscam resolver estes problemas por meio da uti-
lizacao de heuristicas e meta-heuristicas, que, em termos computacionais, sao mais
baratas e alcancam solucoes satisfatorias. Com estas caracteristicas, as heuristicas
conseguem alcangar boas solugoes com tempo computacional reduzido; contudo, sem
garantia de otimalidade, nem mesmo da distancia ao valor 6timo.

As heuristicas se dividem em construtivas e de refinamento. As heuristicas cons-
trutivas consistem em construir uma solucao elemento a elemento, respeitando uma
funcao avaliagao caracteristica de cada problema a ser tratado. As heuristicas de
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Algoritmo 1: IGS-Basico()

1 89 < Solucaolnicial()
2 s < BuscaLocal(sg)
3 enquanto (Critério de parada nao satisfeito) faga
4 nivel <1
5 enquanto (nivel < nively.,) faga
6 s’ < destroi(s, nivel)
7 s" <+ reconstroi(s’, nivel)
8 s"" <= Buscal Local(s", kmax)
9 se f(s) < f(s") entao
10 s s"
11 nivel < 1
12 senao
13 ‘ nivel < nivel + 1
14 fim
15 fim
16 fim

refinamento buscam melhorar uma solucao corrente, explorando o espaco de solucao
por meio de estruturas de vizinhanga.

Entretanto, as heuristicas sao especificas em relagao aos problemas tratados, es-
tando limitadas as suas caracteristicas. Sendo assim, surge a necessidade de métodos
mais genéricos, que possam ser aplicados a qualquer classe de problema. Neste con-
texto, surge o conceito de meta-heuristicas, que se constituem em métodos mais
flexiveis, capazes de realizar a busca de forma inteligente. Estes métodos definem
mecanismos para que a busca por solugoes melhores nao fiquem presas a 6timos
locais.

Dentre as mais variadas meta-heuristicas presentes na literatura, este trabalho
destaca trés delas: IGS (Ruiz e Stiitzle, 2008), Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures (GRASP) (Feo e Resende, 1995) e GVNS (Hansen et al., 2017).

A meta-heuristica IGS, descrita em Ruiz e Stiitzle (2008), consiste no seguinte
processo: uma solugao inicial é construida, em seguida, enquanto um critério de pa-
rada nao ¢é atingido, uma solucao parcial é obtida, removendo-se aleatoriamente um
elemento da solucgao, a solugao é reconstruida, inserindo, de forma gulosa, os elemen-
tos removidos anteriormente. Antes da préxima iteracao, um critério de aceitagao é
aplicado na solugao para decidir se esta sera ou nao a nova solucao corrente. Esta
meta-heuristica esta descrita no Algoritmo 1.

A meta-heuristica GRASP, proposta por Feo e Resende (1995), é um método de
busca local iterativa, composta por duas etapas. Na primeira delas, fase de constru-
¢ao, uma solugao inicial é construida iterativamente. A cada iteragdo do processo
de construcao da solucao, uma lista de candidatos a entrar na solucao é criada e
ordenada conforme o beneficio preestabelecido de cada elemento. Derivado desta
lista, forma-se um subconjunto dos melhores elementos a entrar na solucao; do qual,
a cada iteracao, um elemento é selecionado aleatoriamente e incorporado a solugao.
Em seguida, o subconjunto é atualizado, e o processo de construcao continua en-
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quanto houver candidatos. Este método de selecao permite a construcao de solugoes
diversificadas. A segunda etapa consiste no refinamento da solu¢ao em busca de um
6timo local. Este processo é repetido até que uma condicao de parada seja atingida.
O Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo da meta-heuristica GRASP.

Algoritmo 2: GRASP-Basico()

1 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faga

2 Construa uma soluc¢ao s com procedimento guloso aleatorio
3 s' <= Buscal Local(s, kax)

4 s* < MelhorSolucao(s, s')

5 fim

Algoritmo 3: GVNS-Basico()

1 s < ConstroiSolucaolnicial()
2 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faga
3 k<+1

4 enquanto (k < k) faga
5 s’ < Shaking(s, k)

6 s «— BuscaLocal(s')

7 se f(s) < f(s') entao
8 s+ ¢
9 k<+1

10 senao

11 ‘ k+—Fk+1

12 fim

13 fim

14 fim

15 retorna s

A meta-heuristica GVNS (Hansen et al., 2017) ¢ uma variante da meta-heuristica
VNS (Mladenovié¢ e Hansen, 1997). O VNS explora o espago de solugoes utilizando-se
de trocas sistematicas de estruturas de vizinhancga, explorando vizinhancas gradati-
vamente mais distantes. Sua estrutura é composta de quatro componentes, sao eles:
construcao da solugao inicial; procedimento de shaking, responsavel por gerar uma
perturbagao na k-ésima vizinhanca da solucao corrente; busca local que, nesta vari-
ante, aplica o Variable Neighborhood Descent (VND); e um procedimento de troca
de vizinhanca responsavel por definir qual serd a préoxima vizinhanga explorada.



Capitulo 4

Métodos de solucao propostos

Este capitulo apresenta os métodos de solucao desenvolvidos para tratar o PLAM,
os quais estao descritos nas secoes 4.1 e 4.2, bem como o método construtivo para
tratar o MMURP, descrito na Secao 4.3.

Na Subsecao 4.1 mostra-se como uma solugao para o PLAM é representada e na
Subsecao 4.1.2 como ela é avaliada. Na Subsecao 4.1.3 mostra-se como uma solugao
inicial é construida e, na Subsecao 4.1.4, mostra-se as duas estruturas de vizinhanca
usadas para explorar o espaco de solu¢oes do PLAM. Na Subsecao 4.1.5 mostra-se
o pseudocodigo do IGS-PLAM proposto. A Secao 4.2, por sua vez, apresenta o al-
goritmo GVNS desenvolvido para tratar o PLAM, incluindo uma nova representacao
da solucao, as fungoes de avaliacao, um novo método de construgao de uma solucao
inicial, o método de busca local, as estruturas de vizinhanca e o pseudocodigo do
GVNS-PLAM proposto.

Por fim, a Segao 4.3 descreve os detalhes do algoritmo construtivo para gerar uma
solucao para o MMURP.

4.1 1IGS para o PLAM

Esta segao descreve um algoritmo baseado na meta-heuristica IGS para tratar
o PLAM. Ele utiliza duas estruturas de vizinhanca e a representacao da solucao
adotadas por de Campos (2020).

4.1.1 Representacao da Solucao

Uma solugao do PLAM é representada por um par s = (z,y), no qual z é uma
matriz de tamanho n X n e y é um vetor de tamanho n. O vetor y armazena o
numero de mamografos alocados em cada cidade 7 e a matriz x armazena a fracao da
demanda de exames da cidade j cobertos pela cidade i.

A Figura 4.1 ilustra uma instancia da solucao descrita na Figura 2.1. A Figura
4.1(a) representa a matriz x, a qual é preenchida por valores compreendidos entre 0
e 1. Estes valores indicam a fracao da demanda da cidade j atendida pela cidade .
Observe que na quinta coluna (referente a cidade E) e linha 0 (referente a cidade A)
é atribuido o valor 0, indicando que a cidade A nao atende nenhuma demanda da
cidade E. A Figura 4.1(b), por sua vez, representa o vetor y. Este vetor é preenchido
por valores correspondentes ao numero de mamografos alocados na cidade i. Note

21
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Al1 (1] 1069 0
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(a) Representagio da Matriz x. (b) Representacao do Vetor y.

Figura 4.1: Representacao da solucao.

que o indice 0, correspondente & cidade A, possui valor 1, indicando que a cidade A
possui um mamografo.

4.1.2 Funcao de Avaliacao

Uma solugao ¢é avaliada com base na func¢do objetivo expressa pela Equacao (4.1).
Nesta expressao é avaliada a cobertura de exames, dada pelo somatério da demanda
atendida na solucao.

max Z Z dem;.x;; (4.1)

ieEN jeSi

Nesta Equagao, NV é o conjunto de cidades candidatas a sediarem um equipamento
de mamografia, S; é o conjunto das cidades j cuja distancia em relacao a cidade
candidata 7 ¢ menor ou igual a 60 km, dem; ¢ a demanda de exames da cidade j e
x;; ¢ a fracao de atendimento da cidade j pela cidade i.

4.1.3 Construcao da Solugao Inicial

A solugao inicial é determinada conforme descrito pelo Algoritmo 4.

Na linha 2 do Algoritmo 4 é escolhida uma cidade para atendimento, tendo como
critério a maior demanda regional. A demanda regional ¢ definida aqui como a soma
das demandas das cidades pertencentes a regiao da cidade escolhida. Uma regiao
é o conjunto das cidades com distancia maxima de 60 km em relagao a uma dada
cidade. As linhas 3 e 5 certificam se ainda hé cidades com infraestrutura hospitalar
para sediar um mamografo. Quando nao houver mais cidades a serem escolhidas,
a fungao escolheCidade() retorna o valor -1. Satisfeitos os critérios para alocar um
mamografo, nas linhas 6 a 8, caso a cidade i esteja sendo atendida por alguma cidade,
ou seja, a sua demanda residual (demanda ainda nao atendida) é menor que a sua
demanda total, este vinculo é desfeito, gerando uma lista de cidades que atendiam a
cidade i. Em seguida, nas linhas 9 a 12, é definida, com base na demanda regional, a
quantidade de mamografos a serem alocados a cidade ¢ suficiente para atender essa
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Algoritmo 4: solucaolnicial(dados)

1 enquanto (p > 0) faga

2 i < escolheCidade()

3 se 7 < 0 entao

4 ‘ break

5 fim

6 se demandaResidual(i) < demanda(i) entao
7 | desatende(q)

8 fim

9 quantidade = defineQuantidadeMamografos()
10 p < p — quantidade

11 atualizaQuantidade Mamografos(i, quantidade)
12 atualizaDemandaResidual(i)

13 se demandaResidual(i) == 0 entao

14 removeCandidata(i)

15 atendeRegiao(i)

16 senao

17 | atualizaAtendimento(i)

18 fim

19 fim

demanda, e por consequéncia, atualiza-se a quantidade de mamografos disponiveis,
a quantidade de mamografos alocada na cidade i e sua demanda residual. Caso sua
demanda tenha sido completamente coberta, a cidade i é removida da lista de cidades
candidatas na linha 14 e a demanda da regiao de i é atendida, caso contrario, na linha
17 o atendimento de 7 é atualizado, adicionando na matriz z;; a fracao correspondente
ao atendimento da cidade 1.

4.1.4 Estruturas de Vizinhanca

O espaco de solugoes do PLAM é explorado por meio de duas estruturas de
vizinhanga: Realoca Mamografo e Realoca Exames Atendidos. A primeira estrutura
de vizinhanca é obtida a partir do movimento realocar mamografo, que retira um
mamografo de uma cidade e o coloca em outra cidade. A segunda estrutura de
vizinhanga consiste em realocar exames atendidos por uma cidade para outra cidade
que tenha capacidade de atendimento disponivel. As Figuras 4.2 e 4.3 ilustram estes
dois movimentos.

A Figura 4.2(a) representa um cenério hipotético composto por 7 cidades, iden-
tificadas pelas letras A, B, C, D, E, F e G, e pela demanda (dem) por exames de
mamografia de cada cidade. Esta figura ilustra uma solucao antes da aplicacao das
estruturas de vizinhanca. Observe que as cidades A e E possuem infraestrutura para
sediarem um mamografo (aqui consideradas as cidades que tém demanda minima
de pelo menos 1000 exames). Neste exemplo, 2 aparelhos de mamografia estao dis-
poniveis para atender a demanda e estes estdao alocados na cidade A. As cidades
atendidas pelos mamografos alocados em A sao A, B e C, e a cobertura alcancada,
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nesta solucgao, é de 5500 exames.

Capacidade do Mamdgrafo: 5069
Demanda minima (Infraestrutura): 1000
Mamdgrafos Disponiveis: 2

90 KM

l I 58KM  dem =700

2 mamdgrafos
A — E 0 maméarafo
59 KM 48 KM
dem = 3000 demp= 1500 12 KM
15 KM i
Vi
4
. -
STk
dem = 650
dem = 850 dem = 750 dem = 900

Cobertura = 5500
Sobra = 4638

(a) Representagao da solucao antes da aplicagdo da estrutura de vizi-
nhanga Realoca Mamografo.

Capacidade do Mamdgrafo: 5069
Demanda minima (Infraestrutura): 1000
Mamdgrafos Disponiveis: 2

90 KM

l ] 53 KM dem =700

1 mamdagrafo
£ Sqraf
59 KM 48 KM
dem = 3000 dem,— 1500 12 Km
15 KM
I
57 KM
dem = 650
dem 850 dem = 750 dem = 900

Cobertura = 7919
Sobra = 2219

(b) Representacdo da solucdo apos a aplicagdo da estrutura de vizinhanga
Realoca Mamografo.

Figura 4.2: Um exemplo da estrutura de vizinhanga Realoca Mamografo.

Aplicando a primeira estrutura de vizinhanca no cenario apresentado, um mamo-
grafo é realocado da cidade A para a cidade E, gerando a solugao vizinha apresentada
na Figura 4.2(b). Com o mamdgrafo alocado em E é possivel atender as cidades E, F
e G integralmente. Sendo assim, a cobertura gerada é de 7919 exames, o que amplia
a cobertura em 2419 exames apés a aplicacao do movimento.

A segunda estrutura de vizinhanca consiste em realocar exames atendidos de uma
cidade para outra. Para tal, é necessario que a cidade atendida tenha uma segunda
opgao de atendimento (parcial ou integral), ou seja, ela deve estar a no méximo 60 km
de pelo menos duas cidades com ofertas de exames.

A Figura 4.3(b) ilustra a solugao apos a aplicagao do movimento Realocar Exames
Atendidos na solucao da Figura 4.3(a). Observe que parte da demanda da cidade D
(431 exames) passa a ser atendida pela cidade E. Sendo assim, a cidade D, que na
solucdo da Figura 4.2 era atendida parcialmente pela cidade A (469 exames), passa
a ser integralmente atendida pelas cidades A e E, ampliando a cobertura da solugao
de 7919 para 8350 exames.
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Capacidade do Mamdgrafo: 5069
Demanda minima (Infraestrutura): 1000
Mamdgrafos Disponiveis: 2

90 KM

l I 58KM  dem =700

1 mamdgrafo
e A E 1 mamdgrafo
59 KM 48 KM
dem = 3000 demp= 1500 12 KM
15 KM i
Vi
4
. -
L
dem = 650
dem = 850 dem = 750 dem = 900

Cobertura = 7919
Sobra=2219

(a) Representacao da solugdo antes da aplicagdo da estrutura de vizi-
nhanga Realoca Exames Atendidos.

Capacidade do Mamografo: 5069
Demanda minima (Infraestrutura): 1000
Mamaografos Disponiveis: 2

90 KM

I 58 KM  dem =700

1 mamdgrafo
E 1 mamégrafo
sakM T Taskm
dem = 3000 dem 1500 12 KM
15 KM
_57 ki
- dem = 650
dem 850 dem = 750 dem = suu A: 489
Cobertura = 3350 E: 431

Sobra = 1788

(b) Representagcao da solugao apos a aplicagao da estrutura de vizinhanga

Realoca Exames Atendidos.
Figura 4.3: Um exemplo da estrutura de vizinhanga Realoca Atendimento Intra Ma-
mografo.

4.1.5 Algoritmo IGS Proposto

Para tratar o problema foi desenvolvido um algoritmo baseado na meta-heuristica
IGS. Seu pseudocodigo é apresentado no Algoritmo 5.

Inicialmente, na linha 1 do Algoritmo 5, é gerada a solugao inicial conforme des-
crito na Se¢ao 4.1.3. Na linha 2, a solugao é refinada utilizando o Método de Descida
em Vizinhanca Variavel VND com a estratégia First Improvement, descrito pelo pseu-
docodigo do Algoritmo 6.

O método VND explora o espaco de solugoes pela troca sistematica de vizinhancas.
As vizinhancas utilizadas sao as apresentadas na Secao 4.1.4, na ordem em que elas
sao apresentadas, isto ¢, Realoca Mamografo e Realoca Exames Atendidos. Assim,
kmax = 2. Para cada v121nhanga selecionada pelo VND, uma busca local é executada
na solugao atual; se a solugao encontrada ¢ melhor do que a atual, a primeira fungao
de vizinhanca é novamente usada, caso contrario, a proxima vizinhanca é usada, até
que nao haja mais vizinhancas disponiveis.
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Algoritmo 5: IGS(dados, parada, nivelay, kmax)

1 59 < GeraSolucaolnicial()
2 5 < VND(kpax, So)
3 enquanto (Critério de parada nao satisfeito) faga
4 nivel <1
5 enquanto (nivel < nively.,) faga
6 s’ < destroi(s, nivel)
7 s" <+ reconstroi(s’, nivel)
8 " <= VN D (kmax, 8")
9 se f(s) < f(s") entao
10 s s"
11 nivel < 1
12 senao
13 ‘ nivel < nivel + 1
14 fim
15 fim
16 fim

Algoritmo 6: VND(kyax, S)

k<1
enquanto (k < k,,..) faga
Encontre o melhor vizinho s € N®(s)
se f(s) < f(s') entao
s+ ¢
k<1
senao
| k< k+1
fim

© o N o oA W N

fim
retorna s

-
- o

As linhas de 3 a 16 correspondem aos processos de destruir, reconstruir e avaliar
a solucao até que um critério de parada seja atendido. A destruicao consiste em
retirar aleatoriamente nivel mamografos de nivel cidades escolhidas aleatoriamente.
Jé& na reconstrugao, os nivel equipamentos removidos sao distribuidos de forma gulosa,
considerando o critério de maior demanda regional, na nova solucao. Em seguida,
a solucao gerada é refinada. Logo apds o refinamento, a solucao obtida é avaliada,
sendo que, se a solucao gerada for melhor do que a solucao atual s, esta solucao é
atualizada. A execucgao do algoritmo é encerrada com base no tempo demandado
pelo algoritmo SA proposto por de Campos (2020).
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4.2 GVNS para o PLAM

Esta secao descreve o algoritmo baseado na meta-heuristica GVNS para tratar o
PLAM. Uma nova forma de representacao computacional da solugao é apresentada e
sao utilizadas quatro estruturas de vizinhanca.

4.2.1 Representacao da solucao

Ao contrario de de Campos et al. (2020), que agrupa todos os mamografos se-
diados em uma mesma cidade, na presente proposta é utilizada uma nova forma de
representacao da solucao para o PLAM com atendimento parcial. Nesta representa-
¢ao, uma solugao é composta por um par s = (z,y), sendo  uma matriz de dimensao
p Xn, y um vetor de dimensao p, p o niimero de mamografos disponiveis e n o niimero
de cidades a serem atendidas. O vetor y; registra a cidade j em que cada maméografo
k esta alocado e a matriz xj;, armazena a quantidade de exames da cidade j atendidos
pelo mamografo k. Com esta representagao é possivel individualizar os atendimentos
realizados por cada mamografo sediado em uma cidade.

A B C D E F G H | J

M1 | 600 | 150 | 100 | 150 | o o o o 0 0

M2 0 0 50 0 0 0 0 0 0 0 MLI M2 M3

M3 o o 0 0 o |[100]| o | 600 | 150 | 150 | A | A | H |
(a) Representacao da matriz x. (b) Representagao do

vetor y.

Figura 4.4: Representacao da solucao.

A Figura 4.4 ilustra uma instancia da solugao apresentada na Figura 2.1. A
Figura 4.4(a), por sua vez, mostra a matriz x, na qual cada coluna é preenchida com
a quantidade de exames atendidos pelo mamografo em cada cidade. Neste exemplo, a
cidade C ¢ atendida parcialmente em 100 exames pelo mamoégrafo M1 e em 50 exames
pelo mamografo M2. A cidade F tem parte de sua demanda atendida pelo mamografo
M3. A cidade E nao tem nenhuma demanda atendida pois sua distancia em relacao
as cidades A e H, sedes dos mamédgrafos M1, M2 e M3, excede a distancia maxima
de 60km. Finalmente, a Figura 4.4(b) mostra o vetor y. Este vetor ¢ preenchido com
os identificadores das cidades onde cada mamografo esta alocado.

4.2.2 Funcoes de Avaliacao

Sao definidas duas fungoes de avaliagao da solucao, que sao tratadas hierarqui-
camente: a primeira com base na fung¢ao objetivo propriamente dita do problema,
expressa pela Equagao (4.2); e a segunda, a partir de uma fun¢ao de avalia¢do ex-
pressa pela Equagao (4.3). Na primeira equagao ¢ avaliada a cobertura de exames,
dada pelo somatorio da demanda atendida na solugao. A segunda equagao, por sua
vez, ¢ aplicada apenas se houver empate entre duas solugoes. Ela considera um peso
pesoj, atribuido a cada cidade. O peso; é definido de acordo com uma classificagao
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das cidades com base na prioridade de atendimento. As cidades sao classificadas
conforme o nimero de cidades que podem atendé-la, tendo melhor classificagao as
cidades atendidas que possuem um niimero menor de cidades que podem atendé-la.
Ambas as fun¢oes sao atualizadas a cada vez que um exame é designado a uma cidade
ou um atendimento é desfeito.

maxz Zxkj (4.2)

kEP jEN

max Z Z PeS0;. Ty (4.3)

keP jEN

Nas Equagoes (4.2) e (4.3), P é o conjunto de mamografos a serem alocados, N é o
conjunto de cidades que demandam atendimento, peso é a classificacao de prioridade
de atendimento atribuida a cada cidade, conforme o ntmero de cidades que podem
atendé-la.

4.2.3 Construcao da Solucao Inicial

A construgao da solugao inicial é baseada na fase de construgao da meta-heuristica
GRASP. Na fase de constru¢ao do GRASP ¢ utilizada uma estratégia gulosa aleato-
ria, na qual s@o escolhidos os a melhores elementos de uma Lista de Candidatos (LC),
formando uma Lista Restrita de Candidatos (LRC).

Algoritmo 7: constroiSolucaolnicial(s, «)

LC <+ cidadesComlInfraestrutura
LRC < gereListaRestritaDeCandidatos(LC, &)
enquanto (houverMamografo) faga
i+ selecioneUmaCidadeAleatoria( LRC)
aloqgueMamografo(s, )
atualizeLRC(LC')
fim
enquanto (houverMamografo) faga
LC + cidadesRegiaoSedeMamografo
RCL < gereListaRestritaDeCandidatos(LC, «)
enquanto houverExameDisponivel faga
i < selecioneUmaCidadeAleatoria( LRC')
atendaDemanda(s, 1)
atualizeLRC(LC)
fim
fim

© 00 N o A W N+

N =
B W N KO

= e
o wm

A construgao da solucao é realizada em duas etapas: (i) distribui¢ao dos mamogra-
fos entre as cidades com infraestrutura hospitalar; e (ii) atendimento das demandas de
exames das cidades a partir dos mamografos alocados. A solucao inicial é construida
conforme descrito no Algoritmo 7. Na primeira etapa do processo de construcao, a
lista de candidatos LC é carregada com todas as cidades que possuem infraestrutura
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para receber mamografos. Em seguida, na linha 2, os o candidatos da LC com maior
demanda regional sao colocados na LRC. Na sequéncia, enquanto houver mamografos
a serem alocados, uma cidade i é selecionada aleatoriamente da LRC, o mamografo
é alocado nesta cidade e a LRC é atualizada (linhas 3 a 7). Apos alocar todos os
mamografos, os exames destes mamografos sao distribuidos na segunda etapa da
construcao. Para tal, para cada mamografo, uma nova LC, de cidades candidatas
localizadas na regiao da cidade sede, é gerada e os exames sao distribuidos seguindo
o mesmo principio da primeira etapa. A LRC é definida a partir dos o melhores can-
didatos dessa LC. Da mesma forma, nas linhas de 11 a 15, enquanto houver exames

a serem distribuidos, uma cidade é selecionada da LRC, a demanda é atendida e a
LRC é atualizada.

4.2.4 Busca Local Utilizada

A busca local é feita por meio do método VND (Hansen et al., 2017). Seu pseu-
docodigo é descrito pelo Algoritmo VND-PLAM.

Algoritmo 8: VND PLAM (kpax, itermax, S)

1 k+1

2 enquanto (k < k,q,) faga
3 | Encontre o melhor vizinho s’ € N®(s)
4 se f(s) < f(s') entao
5 s s

6 k+1

7 senao

8 ‘ k+—k+1

9 fim
10 fim
11 retorna s

O Algoritmo VND-PLAM inicia sua busca com uma solugao inicial recebida como
parametro de entrada. Em seguida, sao aplicadas heuristicas de refinamento com
estruturas de vizinhancas variadas, descritas na Secao 4.2.5, enquanto k., nao for
alcancado (linhas 2 a 10). Na linha 3, k é a estrutura de vizinhanga corrente aplicada
para encontrar o melhor vizinho. Nas linhas 4 a 9, o vizinho encontrado é avaliado.
Se houver melhora, a solucao corrente é atualizada e k retorna ao seu valor inicial;
caso contrario, a solucao corrente é mantida e o valor de k é incrementado. Este
procedimento é aplicado enquanto houver melhora na solucao.

4.2.5 Estruturas de Vizinhanca

O espago de solugoes do PLAM com atendimento parcial é explorado por meio de
quatro estruturas de vizinhanga. Sao elas: Realoca Mamografo, Realoca Atendimento
Inter Mamografo, Realoca Atendimento Intra Mamografo e Busca Atendimento.

A estrutura de vizinhanga Realoca Mamografo é obtida pela aplicagao do movi-
mento de realocacao de um mamografo, que consiste em retirar um mamografo de
uma cidade e alocé-lo a outra.
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A Figura 4.5(a) ilustra um cenério hipotético composto por um conjunto de 10
cidades com demanda de exames. Dentre as 10 cidades, trés delas, A, E e H, possuem
infraestrutura para receber um equipamento de mamografia. No cenario apresentado
hé disponibilidade de trés aparelhos, sendo que, inicialmente, dois deles sao alocados
na cidade A, atendendo integramente a cidade sede e as cidades B, C e D, e o terceiro é
instalado na cidade H, atendendo as cidades I e J integralmente e parte da demanda da
cidade F. Com esta disposi¢ao sao realizados 2050 exames. Aplicando-se o movimento
Realoca Mamografo na solugao da Figura 4.5(a), um mamografo é realocado da cidade
A para a cidade E. Apdés o movimento, a cidade E é atendida integralmente e o
excedente de exames do mamografo nela instalado cobre toda a demanda da cidade
G e parte da demanda da cidade F, com base na maior demanda nao coberta.

Cobertura: 2050
Sobra: 950

Canacidade do Mamégrafo: 1000
Demanda Minima: 500
Mamégrafos Disponiveis: 3

(a) Solucao anterior & aplica¢ao da estrutura de vizinhanga Realoca Ma-
mografo.

Cobertura: 2950
Sobra: 50

Capacidade do Mamdgrafo: 1000
Demanda Minima: 500

Mamégrafos Disponiveis: 3

(b) Solugao posterior a aplicacao da estrutura de vizinhanca Realoca Ma-
mografo.

Figura 4.5: Exemplo das estruturas de vizinhanga Realoca Mamografo e Realoca
Atendimento Intra Mamografo.
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A segunda estrutura de vizinhanga é gerada por meio do movimento Realoca Aten-
dimento Intra Mamografo. Neste movimento, atendimentos sao removidos de uma
cidade e disponibilizados para outra cidade pelo mesmo mamografo. O nimero de
atendimentos realocados é um parametro, que foi definido usando a ferramenta irace,
como apresentado na Sec¢ao 5.2.3. Como pode ser observado na Figura 4.6, ao aplicar
o movimento Realoca Atendimento Intra Mamografo sobre o cenério apresentado na
Figura 4.5(b), 50 atendimentos sao realocados da cidade D para a cidade C. Neste
movimento, a realocagao de atendimentos ocorre somente entre cidades atendidas
pelo mesmo mamografo. No caso da estrutura de vizinhanca Realoca Atendimento
Intra Mamégrafo, a cobertura nao é alterada durante a aplicagao do movimento.
Sendo assim, a melhora ou nao da solucao é avaliada pela funcao de avaliagao da
Equacao (4.3). A cidade atendida que possuir o menor nimero de opgoes de aten-
dimento é beneficiada na funcao de avaliacao. Desta forma, o algoritmo consegue
explorar regides do espago de busca que poderiam nao ser percorridas, se utilizada
apenas a funcao objetivo propriamente dita.

Cobertura: 2950
Sobra: 50

Capacidade do Mamdgrafo: 1000
Demanda Minima: 500

Mamégrafos Disponiveis: 3

Figura 4.6: Exemplo da estrutura de vizinhanga Realoca Atendimento Intra Mamo-
grafo

A terceira estrutura, por sua vez, é obtida com o movimento Realoca Atendi-
mento Inter Mamografo, que retira atendimentos de uma cidade de um mamografo
e os disponibiliza para outra cidade com outro mamobgrafo. De forma analoga ao
movimento Realoca Atendimento Intra Mamografo, o nimero de atendimentos re-
alocados a cada movimento (parametro E_INTER, apresentado na Tabela 5.3) foi
definido utilizando a ferramenta irace. A Figura 4.7 mostra o resultado da aplicagao
do movimento Realoca Atendimento Inter Mamografo sobre a Figura 4.6, na qual 50
atendimentos da cidade F sao realocados para a cidade D. Neste caso, o movimento
realoca atendimentos entre duas cidades atendidas por dois mamoégrafos distintos.
Da mesma forma, a cobertura nao é alterada durante a aplicacao do movimento Re-
aloca Atendimento Inter Mamografo e a avaliacao da solugao é realizada pela fungao
apresentada na Equagao (4.3).
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dem: 150
M2:50
Capacidade do Mamégrafo: 1000 - Cobertura: 2950
Demanda Minima: 500 -M3: 100 Sobra: 50
. : P v

Mamégrafos Disponiveis: 3

M1: 600 dem: 600

dem: 600 M3: 600

i
9 KM 15 kM 48 N 12[km afkm 374M
524M

(o) o) ) o) (D
dem: 150] dem: 150| [—{dem: 150] dem: 200] dem: 150] dem: 150]

M1:150 | L m1:100 | M3: 150 M3: 150

Figura 4.7: Exemplo da estrutura de vizinhanga Realoca Atendimento Inter Mamo-
grafo

Por fim, a quarta estrutura de vizinhancga é gerada com o movimento Busca Aten-
dimento, que consiste em buscar alguma demanda ainda nao atendida que pode ser
atendida por algum mamografo com sobras de exames. Aplicando-se o movimento
Busca Atendimento sobre a Figura 4.7, obtemos o grafo representado pela Figura 4.8,
na qual 50 atendimentos da cidade D passam a ser feitos pelo mamografo 2, elevando
a fungao objetivo de 2950 para 3000 atendimentos.

dem: 150
’ M2:50
Capacidade do Mamégrafo: 1000 - Cobertura: 3000
Demanda Minima: 500 M3: 100 Sobra: 0

Mamégrafos Disponiveis: 3

M
5
o
M‘ % g
A L E %

°‘

Prm 15[KM 48 K 12 [kM 4§ kM 37 KM
52KM
LONON" OO0
dem: 150] dem: 150 || dem: 150] dem: 200] dem: 150] dem: 150]
M1:150 | M1:100 | M3: 150 M3: 150

Figura 4.8: Exemplo da estrutura de vizinhanga Busca Atendimento

4.2.6 Algoritmo GVNS Proposto

Para tratar o problema, foi proposto um algoritmo baseado na meta-heuristica
GVNS, cujo pseudocodigo é apresentado no Algoritmo 9.
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Algoritmo 9: GVNS-PLAM (kpax, it€rmax, S)

1 iter < 0

2 enquanto (iter < iter,,,) faga
3 k+1

4 enquanto (k < k) faga
5 s’ < shake(s)

6 s"«VND_ PLAM(s)
7 se f(s) < f(s") entao
8 5 < 5"

9 k+1

10 iter < 0

11 senao

12 ‘ k+<k+1

13 fim

14 fim

15 iter < iter + 1
16 fim

17 retorna s

O algoritmo GVNS-PLAM inicia sua busca a partir de uma solugao inicial recebida
como parametro de entrada. Em seguida, um conjunto de vizinhancas é explorado
iterativamente até que a condigao de parada seja alcangada (linhas 4 a 14). Este
processo é realizado da seguinte forma: uma nova solucao aleatéria da k-ésima vizi-
nhanca é gerada (shake - 5), sendo esta solugao perturbada refinada, em seguida, pelo
procedimento de busca local (linha 6). Na sequéncia, a solugao corrente é avaliada.
Se houver melhora, a solucao corrente é atualizada e k retorna ao seu valor inicial;
caso contrario, a solucao corrente é mantida e o valor de k£ é incrementado. Este
procedimento é aplicado por itery,y iteragoes (linhas 2 a 16).

4.3 Meétodo construtivo para o MMURP

Esta secao ¢ dedicada a descrever a heuristicas utilizada na solugao do MMURP.
Na Subsecao 4.3.1, é apresentada a representacao computacional do MMURP e, na
Subsecgao 4.3, o algoritmo construtivo desenvolvido para solucioné-lo.

4.3.1 Representacao da Solugao

A solugao do MMURP é representada por um conjunto de r vetores de tamanho
n, sendo r o conjunto de rotas criadas e n o nimero de cidades inseridas em cada
rota. A Figura 4.9 ilustra a solu¢ao do problema representado pela Figura 2.2. Nesse
cenario ha um conjunto {A, B, C, D, E, F, G} de n = 7 cidades a serem atendidas por
MMUs e um conjunto {1, 2, 3, 4} de m = 4 cidades com infraestrutura hospitalar.

Como pode ser observado na Figura 4.9, para atender a demanda apresentada na
Figura 2.2 sao criadas trés rotas. A rota R1 atende as cidades C, A e B, nesta ordem.
A rota R2 atende as cidades D e E, nesta sequéncia e, por fim, a rota R3 atende as
cidades F e G, nesta ordem.
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r [a]fc]a]e]
Rz [2][o][€]
ra [3][r][c]

Figura 4.9: Exemplo de solucao MMURP.

Algoritmo 10: constroiSolucaoMMURP(LC, «)

15+ 0 /* Solugdo a ser gerada */
2 j+1 /* Contador de rotas */
3 R+ 0 /* Rota inicial */

4 novaRota <~ TRUE
5 enquanto (LC # () faga

6 se novaRota entao
7 ‘ IniciaNovaRota(j, R, s, LC,novaRota)  /* Inicia nova rota. */
8 senao
9 LRC <« gereListaRestritaDeCandidatos(LC, c)
10 1 + Cidade aleatoriamente escolhida da LRC
11 R; < Adicione a cidade i a rota R;
12 Atualize o tempo da rota R,
13 Atualize a demanda da cidade 7
14 se Tempo de R; atingiu o limite entao
15 s < Adicione a rota R; a solugao s
16 JJ+1
17 novaRota < TRUFE
18 senao
19 ‘ novaRota <+ FALSE
20 fim
21 se 1 nao tiver demanda entao
22 | LC « LC\ {i}
23 fim
24 fim
25 fim

26 retorna s

4.3.2 Construcao da Solucgao

A solucao para o MMURP proposta nesta pesquisa foi desenvolvida baseada na
fase de construgao da meta-heuristica GRASP. Nela, um elemento é selecionado
aleatoriamente em uma lista restrita dos o melhores candidatos e inserido na solugao.
O método desenvolvido é descrito pelos Algoritmos 10 e 11.

As linhas 1 a 4 do Algoritmo 10 criam uma solugao vazia, iniciam o contador j
de rotas, definem uma rota inicial e estabelecem uma flag novaRota para identificar
o inicio e o fim de uma rota, respectivamente. As linhas 5 a 25, criam novas rotas



4  Métodos de solugao propostos 35

adicionando-as a solugao enquanto houver cidades em LC a serem atendidas na solu-
¢ao. A linha 7 cria uma nova rota a ser adicionada a solugao, sendo este procedimento
descrito pelo Algoritmo 11. Nas linhas 8 a 24, cidades sao adicionados a rota corrente
enquanto houver disponibilidade para realizacao de exames. Para isto, na linha 9, é
gerada uma LRC com as « cidades de LC mais proximas da tltima cidade inserida
na rota. Na linha 10, uma cidade é selecionada aleatoriamente da LRC e, nas linhas
11 a 13, esta cidade é adicionada a rota, o tempo da rota é atualizado e a demanda
dessa cidade é atualizada. Nas linhas 14 a 20, verifica-se se, ao adicionar uma nova
cidade a rota, a capacidade de atendimento da MMU se esgotou. Em caso positivo,
a rota é adicionada a solucao s, o contador j do niimero de rotas é incrementado e
a flag rotalNova é setada como TRUFE; caso negativo, seta-se a flag rotaNova como
FALSE. Por fim, nas linhas 21 a 23, a cidade selecionada, caso sua demanda tenha
sido coberta, é removida de LC.

O Algoritmo 11 descreve o procedimento de abertura de novas rotas. O algoritmo
recebe, do Algoritmo 10, a rota referente a j, a solucao s, a LC e a flag novaRota.
Na Linha 1, seleciona-se a primeira cidade de LC', na linha 2, seleciona-se o deposito
mais proximo dela. Os passos descritos nas linhas 3 a 28 sdo executados caso o
deposito esteja em LC. Nas linhas 4 a 6, o depodsito D selecionado é adicionado a
rota, atualiza-se o tempo da rota R; e a demanda de D. Da linha 7 até 13, caso
a capacidade da MMU (tempo da rota) tenha se esgotado, a rota é adicionada &
solugao, j é incrementado e a flag novaRota recebe TRUFE, e, caso a demanda do
deposito D tenha sido integralmente coberta, D é removida de LC. Caso contrario,
entre as linhas 14 e 28, a cidade 7 ¢ adicionada em R;, sua demanda e o tempo de R;
sao atualizados. Na sequéncia, caso o tempo de R; tenha atingido seu limite, R; ¢
adicionada & solucao, j é incrementado, novaRota recebe TRUE e, caso a demanda
de i tenha sido completamente coberta, ¢ é removida de LC. Por fim, nas linhas 29
a 44, caso o deposito nao esteja em LC, o deposito é adicionado a rota R; seguido da
cidade ¢, primeira a ser atendida, o tempo de R; e a demanda de i sao atualizados.
Na sequéncia, é verificado se a capacidade da MMU atingiu o limite, caso afirmativo,
R; ¢ adicionada a solugao, o contador j ¢ incrementado e novaRota recebe TRUE,
caso negativo, novaRota recebe FALSFE. Por fim, verifica-se se a demanda da cidade
1 foi integralmente coberta; caso positivo, ela é removida da LC'.
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Algoritmo 11: IniciaNovaRota (j, R, s, LC, novaRota)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

i < primeiro elemento de LC
D <+ deposito mais proximo de @
se D € LC entao

R; < Adicione o depdsito D a rota R;
Atualize o tempo de R;
Atualize a demanda de D
se Tempo de R; atingiu o limite entao
s < Adicione a rota R; a solugao s
j—7+1
novaRota < TRUE
se D nao tiver demanda entao

| LC « LC\{D}
fim

senao
R; < Adicione a cidade i a rota R;
Atualize o tempo de R,
Atualize a demanda de ¢
se Tempo de R; atingiu o limite entao
s <— Adicione a rota R; a solucao s
j+—i3+1
novaRota <+ TRUFE
senao
‘ novaRota <+ FALSE
fim
se 1 nao tiver demanda entao
| LC « LC\ {i}
fim
fim

senao

R; + Adicione o depédsito D & rota R,
R; < Adicione a cidade i a rota R;
Atualize o tempo de R;
Atualize a demanda de ¢
se Tempo de R; atingiu o limite entao
s < Adicione a rota R; a solugao s
j+—J+1
novaRota <+ TRUFE
senao
‘ novaRota <+ FALSFE
fim
se 1 nao tiver demanda entao
‘ LC «+ LC\ {i}
fim

fim
retorna novaRota




Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Este capitulo esta organizado como segue. A Secao 5.1 mostra o ambiente de
desenvolvimento. Na Secao 5.2 sao apresentados as instancias e os resultados obtidos
com a aplicacao dos algoritmos desenvolvidos para solucao do PLAM. Por fim, na
Secao 5.3, sao descritas as instancias utilizadas nos testes do algoritmo construtivo
desenvolvido para o MMURP e os resultados obtidos com a sua aplicacao.

5.1 Ambiente de desenvolvimento

O algoritmo IGS-PLAM proposto foi implementado em C++. Os resultados foram
obtidos usando um computador com processador Core i5-6200U, 2.30GHz, 4 GB de
RAM, com Sistema Operacional Ubuntu 20.04. Os resultados encontrados pelos al-
goritmos propostos foram comparados com aqueles obtidos pelo Cplex 12.7.1 e pelo
algoritmo proposto por de Campos et al. (2020), utilizando o método SA. Os algorit-
mos propostos IGS-PLAM e GVNS-PLAM foram implementados em C++. Os testes
foram realizados em uma méquina virtual com as seguintes configuragoes: processa-
dor de 16 niucleos e 8 GB de RAM, Sistema Operacional Ubuntu 20.04, virtualizada
em um servidor com processador Xeon(R) v3 2.30 GHz, 110 GB de RAM.

Para uma comparacao justa, todos os métodos de solucao foram testados no
mesmo computador.

5.2 Resultados para o PLAM

Nesta Secao sao apresentadas, na Subsecao 5.2.1, as instancias utilizadas nos testes
dos algoritmos para o PLAM. A Subsecao 5.2.2 apresenta os resultados obtidos pelo
algoritmo IGS-PLAM e a Subsecao 5.2.3, os resultados obtidos pelo algoritmo GVNS-
PLAM.

5.2.1 Instancias para o PLAM

As instancias utilizadas nos testes do algoritmo IGS-PLAM sao as de de Campos
et al. (2020), que estudou a demanda por exames do estado de Minas Gerais em 2020.
Nas instancias MG 258 375 6758, MG 324 375 6758 e MG 344 375 6758, -
considera-se que a capacidade dos equipamentos é de 6758 exames anuais; enquanto

37
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que nas demais, essa capacidade é de 5069 exames. Nas instancias MG 324 -
375 5069 e MG 324 375 6758, considera-se 324 equipamentos, correspondente
a disponibilidade em agosto de 2019, segundo dados do DATASUS. As instancias
MG _ 258 375 6758, MG 344 375 5069 e MG 344 375 6758 sao artificiais em
relagdo ao nuimero de equipamentos disponiveis. Destas, na primeira considera-se
que ha menos equipamentos que a disponibilidade atual, enquanto nas duas seguin-
tes, simula-se a existéncia de mais equipamentos que os atualmente existentes.

Para o algoritmo GVNS-PLAM foram utilizadas cinco instancias, das quais qua-
tro foram propostas em de Campos et al. (2020). Dessas quatro, as duas pri-
meiras (MG 324 0 5069 e MG 324 0 6758), consideram a disponibilidade de
324 aparelhos de mamografia, qualquer cidade pode sediar um equipamento e os
aparelhos de mamografia possuem capacidade para realizacao de 5069 e 6758 exa-
mes anuais, respectivamente. As outras duas instancias, MG 344 375 5069 e
MG 324 375 6758, consideram como cidade candidata a sediar um equipamento
aquela que possui demanda minima de 375 exames, consideram também a disponibili-
dade de 344 e 324 equipamentos de mamografia, respectivamente. Estas quantidades
de equipamentos sao suficientes para cobrir toda a demanda do estado considerando
a capacidade anual de realizacao de exames, para cada instancia, de 5069 e 6758,
respectivamente. Além daquelas utilizadas por de Campos et al. (2020), foi utilizada
também uma instancia de Minas Gerais, denominada MG 353 375 6758, relativa
a dados do més de outubro de 2021. Nesta instancia foi considerada a disponibili-
dade de 353 equipamentos de mamografia, a capacidade de realizacao de 6758 exames
anuais, e atualizadas as demandas por exames no periodo.

5.2.2 Resultados da aplicacao do algoritmo IGS-PLAM

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos pelo CPLEX aplicado a solucao da
formulagao de programacao matematica descrita na Se¢ao 2.1. A Tabela 5.2 compara
os resultados encontrados pelo algoritmo proposto com aqueles obtidos pelo método
SA (de Campos et al., 2020). Para uma comparagao justa, inicialmente o algoritmo
SA foi executado com os mesmos valores de parametros usados por de Campos et al.
(2020). O tempo demandado pelo algoritmo SA foi, entao, usado como critério de
parada do algoritmo IGS. O nivel maximo de destrui¢ao k. foi definido em testes
preliminares pelo valor 10. A primeira coluna desta tabela identifica as instancias.
As cinco proximas colunas reportam o melhor valor da fungao objetivo fo, seu valor
médio em 10 execuc¢oes do método SA, o gap do melhor valor de fo e o gap do valor
médio, calculados conforme Eq. (5.1), e o tempo demandado por esse algoritmo, em
segundos. A quinta e sexta colunas reportam o melhor valor de fo e o seu valor médio
encontrado em 10 execugoes do algoritmo IGS no mesmo tempo de execugao do SA.
Por fim, as duas ultimas colunas registram os gaps do melhor valor e do valor médio
encontrado pelo IGS. Os melhores resultados sao destacados em negrito na tabela.

Alg
ag  UB;— Joi

: 1
gap; 0B, (5.1)

Na Equagao (5.1), f oflg é o valor de demanda total retornado pelo algoritmo Alg
(que pode ser o SA ou o IGS) na instancia i e UB; ¢ o limite superior retornado pelo
CPLEX na instancia 1.
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Tabela 5.1: Resultados gerados pelo CPLEX

CPLEX
Instancia Upper Bound fo gap (%) Tempo
MG 258 375 6758 1.695.967 1.695.966 0,00 1562
MG 324 375 5069 1.642.356 1.641.625 0,40 3600
MG 324 375 6758 1.738.872 1.738.872 0,00 4
MG 344 375 5069 1.709.447 1.706.132 0,10 3600
MG 344 375 6758 1.738.872 1.738.872 0,00 4.9

Tabela 5.2: Comparagao entre os resultados dos métodos Simulated Annealing e 1GS

SA IGS
A s X GAP GAP . GAP GAP
Instancia Melhor Media Melhor (%) Média (%) Tempo Melhor Media Melhor (%) Média (%)
MG_358_375_6758 1681226 1677661 0.87% 1.08% 194 1675517 1672720 1.21% 1.37%
MG_324 375_5069 1639845 1639049 0.15% 0.20% 188 1634390 1632064 0.49% 0.63%
MG_324_375_6758 1738872 1738736 0.00% 0.01% 149 1738350 1736889 0.03% 0.11%
MG_344_375_5069 1696348 1694042 0.77% 0.90% 210 1689674 1686674 1.16% 1.33%
MG_344_375_6758 1738872 1738872 0.00% 0.00% 166 1738349 1737762 0.03% 0.06%

Como pode ser observado na Tabela 5.2, os resultados obtidos pelo IGS ficaram
ligeiramente abaixo daqueles obtidos usando o SA (de Campos et al., 2020). Da
mesma forma, para todas as instancias testadas, os gaps se mantiveram baixos e
proximos dos valores obtidos pelo método exato (Tabela 5.1). Destaca-se aqui as
instancias MG 324 375 6758 e MG_ 344 375 6758, nas quais tanto os gaps da
melhor execugao, como os gaps da média das execugoes aproximam-se de zero, o que
pode ser entendido como uma solu¢ao de qualidade no contexto do problema. O
melhor desempenho do IGS foi obtido com a instancia ficticia MG 344 375 6758.
Embora nao tenha atingido o valor 6timo como os outros dois métodos, o algoritmo
IGS-PLAM apresentou um gap de apenas 0,03% no melhor caso e 0,06% na média.

5.2.3 Resultados da aplicagao do algoritmo GVNS-PLAM

Dado seu carater estocéstico, o algoritmo GVNS-PLAM foi executado 30 vezes
em cada uma das instancias. Os resultados do algoritmo proposto foram comparados
com os obtidos pela aplicagao do CPLEX & formulacao descrita em de Campos et al.
(2020), assim como com os resultados do algoritmo SA, denotado por SA-PLAM,
desses autores. Para uma comparacao justa, todos os métodos de solugao foram
testados na mesma maquina.

Para calibracao dos parametros do algoritmo GVNS-PLAM foi utilizada a ferra-
menta [race (Lopez-Ibanez et al., 2016). Dado um conjunto de instancias do pro-
blema, a ferramenta disponibiliza, de forma automatica, o conjunto de valores dos
parametros mais adequados para a execugao de um algoritmo. Os valores dos parame-
tros testados e retornados pelo Irace sao apresentados na Tabela 5.3. Nesta tabela,
a representa o tamanho da lista restrita de candidatos utilizada no Algoritmo 7,
ITER MAX indica o nimero maximo de iteragoes sem melhora do Algoritmo 9 e
E INTRAe E INTER indicam, respectivamente, o nimero de exames realocados
nos movimentos Realoca Atendimento Intra Mamoégrafo e Realoca Atendimento Inter
Mamografo.
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Tabela 5.3: Valores dos parametros testados e retornados pelo Irace
Parametros Valores Testados Valores Retornados

o [2, 5] 4
ITER MAX 20, 50| 39
E_INTER 1, 10] 5
E_INTRA 1, 10] 2

A Tabela 5.4 reporta a comparacao de resultados entre os métodos CPLEX, SA
(de Campos et al., 2020) e o proposto neste trabalho aplicados ao PLAM. Na pri-
meira coluna sao identificadas as instancias do problema. A segunda coluna mostra
o resultado do CPLEX em uma hora de processamento, no maximo. Da terceira a
sétima coluna sao apresentados os resultados alcangados pelo algoritmo SA, sendo
apresentados, nesta ordem, o melhor resultado, a média dos resultados das execu-
¢oes, 0 GAP do melhor resultado e da média dos resultados das execugoes em relagao
ao resultado do CPLEX conforme Equagao (5.2), e o tempo de processamento con-
sumido em cada instancia, em segundos. Os resultados alcangados pelo algoritmo
GVNS-PLAM sao exibidos da oitava a décima segunda coluna e seguem a mesma or-
dem de apresentacao do algoritmo SA-PLAM. Os melhores resultados sao destacados
em negrito. Os valores de GAP sao calculados com base na Equacao (5.2), na qual
fof " ¢ o valor da maior cobertura (no caso do gap do melhor resultado) ou cobertura
média (no caso do gap do resultado médio) retornada pelo algoritmo Alg (que pode
ser 0 SA-PLAM ou o GVNS-PLAM) na instancia i e CPLEX; é o resultado retornado

pelo resolvedor CPLEX na insténcia ¢ em no maximo uma hora de processamento.

gapls — CPLEX; — foi
' CPLEX;

(5.2)

Tabela 5.4: Comparacao entre os resultados dos métodos Simulated Annealing e
GVNS aplicados ao PLAM

SA-PLAM GVNS-PLAM
A . GAP (%) Tempo 1 GAP (%) Tempo
Instancia CPLEX Melhor Meédia Melhor Média  (s) Melhor Meédia Melhor Média (s)

MG _324_0_5060 1642034 1641261 1640187 0,05 0,11 59 1640872 1639503 0,07 0,15 4483
MG 344 375 5069 1706321 1698418 1693794 0,46 0,73 59 1703829 1696074 0,15 0,60 6040
MG 324 0 6758 1739432(1) 17394321738794 0,00 0,04 52 1739432 1738997 0,00 0,03 2249
MG 324 375 6758 1738872(2) 1738063 1736403 0,05 0,14 51 1737890 1735553 0,06 0,19 1610
MG _353 375 6758 1733024(3) 1731325 1720810 0,10 0,19 45 1729414 1727835 0,21 0,30 222

(1) Obtido em 14 segundos; (2) Obtido em 9 segundos; (3) Obtido em 10 segundos

Como pode ser observado na Tabela 5.4, o algoritmo proposto neste trabalho
supera os resultados do algoritmo apresentado em de Campos et al. (2020), tanto
com relacao ao melhor resultado quanto em relacao a média dos resultados na ins-
tancia MG 344 375 5069. Na instancia MG 324 0 6758, o algoritmo proposto
encontrou a solucao 6tima e seu resultado médio supera o do algoritmo SA-PLAM.
Destaca-se que em todas as instancias, para as melhores execugoes do GVNS-PLAM,
o GAP se manteve igual ou abaixo de 0,21%. Para a média das execugoes, o pior
desempenho do algoritmo ocorreu na instancia MG 344 375 5069; contudo, este
resultado médio é melhor do que aquele obtido pelo SA. Os tempos computacionais
demandados pelo algoritmo proposto sao, no entanto, bem maiores do que os dos
outros métodos de solucao.
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5.3 Resultados para o MMURP

Nesta secao, na Subsecao 5.3.1 sao descritas as instancias utilizadas nos testes
do algoritmo construtivo para o MMURP e, na Subsecao 5.3.2, sao apresentados os
resultados obtidos com a aplicagao do algoritmo construtivo para o MMURP.

5.3.1 Instancias para o MMURP

Para gerar as instancias do MMURP, foram aplicados os algoritmos IGS-PLAM e
GVNS-PLAM a sete instancias do PLAM. O algoritmo IGS-PLAM foi reimplemen-
tado utilizando-se a nova representacao de solucao, bem como as novas estruturas de
vizinhanga decorrentes dessa nova representacao. Dessa forma, a comparacao de de-
sempenho entre os algoritmos IGS-PLAM e GVNS-PLAM é mais justa, porque ambos
utilizam a mesma representacao e o mesmo conjunto de estruturas de vizinhanca.

Para cada instancia do PLAM, consideramos como instancia do MMURP corres-
pondente, a melhor solugao apresentada pelos dois algoritmos.

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos com a aplicacao dos algoritmos men-
cionados as sete instancias do PLAM. A primeira coluna dessa tabela identifica as
instancias utilizadas, a segunda coluna reporta a demanda total de exames de cada
instancia, a terceira e quarta colunas reportam o melhor valor alcancado e o deficit de
exames apos a execucao do IGS-PLAM. Por fim, a quinta e sexta colunas reportam
o melhor valor alcangado e o deficit de exames ap6s a execugao do GVNS-PLAM. Os
valores destacados em negrito mostram os valores das melhores solugoes encontradas.

Tabela 5.5: Resultados obtidos pelos algoritmos IGS-PLAM e GVNS-PLAM.

IGS-PLAM GVNS-PLAM
Instancia Demanda Atendido Nao atendido Atendido Nao atendido
AP 40916 35646 5270 35646 5270
CE 659229 587943 71286 587946 71283
MA 437638 305776 131862 304064 133574
PA 494894 415580 79314 409480 85414
PI 240218 212349 27869 212349 27869
RJ 1544794 1243472 301322 1243472 301322
TO 96592 69711 26881 69711 26881

Como podemos observar pela Tabela 5.5, o algoritmo GVNS-PLAM gerou a me-
lhor solucao apenas para a instancia CE. Nas demais instancias, o IGS-PLAM foi
o melhor. Desta forma, seis instancias do MMURP sao formadas pelas solugoes
advindas do IGS-PLAM e apenas uma pelo GVNS-PLAM.

As instancias do MMURP contém, além das distancias entre as cidades, o niimero
de cidades nao cobertas integralmente na solucao do PLAM, o id das cidades, suas
demandas nao cobertas e a relacao de cidades com infraestrutura hospitalar. Essa
ultima informacao estabelece o critério para definir se uma cidade pode ser a base de
uma MMU ou nao.
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5.3.2 Resultados do algoritmo construtivo aoc MMURP

A Tabela 5.6 mostra os resultados da aplicagdo do algoritmo construtivo ao
MMURP. A primeira coluna identifica a instancia e a segunda indica o algoritmo que
produziu a melhor solugao do PLAM (isto é, o IGS-PLAM ou o GVNS-PLAM). A
terceira mostra o nimero de cidades a serem atendidas, a quarta coluna apresenta a
demanda total em cada instancia, e as quinta e sexta colunas reportam a quantidade
de rotas e a distancia total obtidas com a aplicacao do algoritmo construtivo para
atender toda a demanda da instancia.

Tabela 5.6: Resultados do algoritmo construtivo aplicado ao MMURP

Melhor Alg. Numero de

Instancia PLAM Cidades Demanda Rotas Distancia (km)
AP 1GS 11 5270 4 403
CE GVNS 60 71238 12 9947
MA IGS 117 131862 24 15596
PA I1GS o8 79314 19 21548
PI I1GS 70 27869 6 6634
RJ IGS 45 301322 45 11718
TO IGS 74 26881 6 8019

Como pode ser observado na Tabela 5.6, para a instancia AP s@o necessarias 4
MMUs para atender integralmente a demanda do Estado do Amapa, percorrendo,
ao todo, 403 km. Como uma MMU ¢é capaz de realizar 6758 exames anualmente, o
numero de unidades é relativamente alto. Isto ocorre porque o Estado do Amapa
possui um nimero elevado de municipios com demanda a ser coberta e a distancia
entre estas cidades excede o limite de 180 km em muitos casos. Para a instancia
CE, o algoritmo sugere 12 MMUs para cobrir toda a demanda do Estado do Cear4,
percorrendo, no total, 9947 km. Para este Estado, o nimero de unidades sugerida se
aproxima mais da quantidade minima para atendé-lo.

A Figura 5.1 ilustra a solugao obtida para a instancia PI. Nela, a cor verde repre-
senta os municipios que tiveram suas demandas integralmente cobertas na solucao
fornecida pelo IGS-PLAM, ja as linhas coloridas representam as rotas propostas na
solugao obtida pelo algoritmo construtivo para o MMURP, o icone com uma cruz
vermelha ao centro representa o deposito de cada rota.
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Figura 5.1: Rotas MMURP - Instancia MMURP-PI-IGS

Na Figura 5.1, observa-se que todos os municipios nao contemplados na solugao
fornecida pelo IGS-PLAM, ilustrados na cor branca, sao percorridos pelas rotas su-
geridas na solugao do MMURP. Parte destas rotas sao iniciadas em cidades cobertas
pelo IGS-PLAM, outras nao. Isto acontece porque, entre elas, ha cidades candidatas
a se tornarem deposito.

A Tabela 5.7 reporta o resultado obtido pelo algoritmo construtivo aplicado & ins-
tancia PI do MMURP. A primeira coluna indica o ID de cada rota que é apresentada
na segunda coluna, j& a terceira e quarta colunas indicam a distancia percorrida e a
demanda coberta por cada uma delas.
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Tabela 5.7: Solugao MMURP - Instancia MMURP-PI-IGS

ID Rota Distancia (km) Cobertura

1] 7 — 60 — 123 — 117 — 121 — 207 — 172 — 17 624 3178
2 > 14 — 184 — 220 — 166 — 83 — 191 — 175

2] — 151 — 129 — 127 — 214 — 81 — 223 — 210 1679 6508
— 185 — 62 — 144 — 42
7 - 16 - 91 - 79 — 51 — 110 — 132 — 67

[3] — 109 — 149 — 131 — 20 — 206 — 89 — 176 1658 6199

4 1 — 21 — 69 — 201 — 140 332 1231
0 — 23 —» 42 — 211 — 171 — 98 — 196 — 182

[6] — 186 — 202 — 39 — 103 — 90 — 165 — 26 1720 5834
— 47 — 77 — 155
4 — 41 — 122 — 209 — 70 — 53 — 96 — 50

6] — 113 — 167 — 75 621 4910

Total 6634 27869

Como pode ser observado na Tabela 5.7, para cobrir a demanda remanescente do

Estado do Piaui ap6s a aplicacao do algoritmo IGS-PLAM, sao necessarias 6 MMUs,
as quais percorrem um total de 6634 km. As rotas 1 e 4 ocupam cerca de 50% da
capacidade total de cada unidade, isto acontece devido a restricao de deslocamento
maximo de 180 km, ja as rotas 2, 3 e 5 alcancaram a taxa méxima de utilizacao para
cada unidades. Na solucao percebe-se que a cidade 42 esta presente nas rotas 2 e 5,
isto acontece porque o algoritmo permite que uma cidade seja atendida por mais de
uma MMU, neste caso a rota 2 nao disponibilizou exames suficientes para a cobertura
integral, sendo a demanda remanescente coberta pela rota 5.



Capitulo 6

Consideracoes Finais e Direcoes
Futuras

6.1 Consideracoes Finais

Esta dissertagao tratou, inicialmente, do problema de localizacao e alocagao de
mamografos fixos (PLAM).

Uma nova forma de representacao computacional para uma solugao do PLAM
foi proposta. Ao contrario da representacao anteriormente adotada na literatura,
com ela é possivel identificar os equipamentos alocados em cada cidade. Em virtude
dessa representacao, foram desenvolvidas novas estruturas de vizinhanca. Essas novas
estruturas permitiram uma melhor exploracao do espago de solugoes do problema.
Dois algoritmos de busca local baseados nas metaheuristicas lterated Greedy Search
e General Variable Neighborhood Search, e nomeados IGS-PLAM e GVNS-PLAM,
respectivamente, foram desenvolvidos para tratar o PLAM.

Inicialmente, o algoritmo IGS-PLAM foi comparado com o algoritmo SA de de
Campos et al. (2020) e com o CPLEX utilizando a versao anterior da representagao
de solugoes, na qual nao se identificavam os equipamentos instalados em cada cidade.
Os experimentos computacionais mostraram que o algoritmo IGS-PLAM, embora
nao tenha superado os resultados obtidos por de Campos et al. (2020), obteve valores
de gap proximos de zero. Em seguida, o algoritmo GVNS-PLAM foi comparado com
o algoritmo SA de de Campos et al. (2020) e com o CPLEX. Observa-se, nesta com-
paracao, que o algoritmo GVNS-PLAM utiliza a nova representagao de solugao, bem
como as novas estruturas de vizinhanga. Os resultados dessa comparacao mostraram
que o GVNS-PLAM teve desempenho melhor do que o do IGS-PLAM, tanto em valor
de gap, quanto em variabilidade da solugao final. Além disso, ele também foi capaz de
superar o algoritmo de de Campos et al. (2020) em uma instancia e igualar em outra
com relacao ao melhor resultado obtido. Entretanto, ele também teve desempenho
global inferior ao algoritmo SA de de Campos et al. (2020), e exigiu um tempo de
processamento muito maior.

Posteriormente, o algoritmo IGS-PLAM foi atualizado com relagao a representa-
¢ao e adicao das novas estruturas de vizinhanga. Com essas alteragoes, mostrou-se
que o IGS-PLAM teve melhor desempenho que o GVNS-PLAM, sendo capaz de pro-
duzir melhores solucoes em seis de sete instancias do PLAM. Esse resultado mostra
a influéncia da nova representacao da solucao e das novas estruturas de vizinhanca
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usadas para explorar o espago de solugoes do problema.

As solugoes geradas por qualquer dos algoritmos aplicados ao PLAM podem nao
atender a toda a demanda existente. Isso ocorre devido & imposicao das restrigoes de
distancia méaxima para atendimento do exame e de localizacao de mamografos fixos
apenas a cidades que tenham infraestrutura para sediar tais equipamentos. Assim,
se uma cidade nao tem infraestrutura hospitalar e esta distante de outra que tenha
o equipamento instalado, a demanda dessa cidade nao tem como ser atendida. Em
funcao disso, a demanda remanescente deve ser atendida por unidades moéveis de ma-
mografia, as chamadas MMUs. O problema de roteamento dessas MMUs, conhecido
na literatura como MMURP, é um PRV aberto. Ou seja, nao é necessario que as
MMUs retornem ao depoésito ao final de suas rotas.

Assim, foi desenvolvido um algoritmo heuristico construtivo para o MMURP
partindo-se da melhor das solugbes geradas pelos algoritmos IGS-PLAM e GVNS-
PLAM com a nova representacao de solugao para o PLAM. Isto é, o algoritmo de
localizacao e alocagao que gera a melhor cobertura usando mamografos fixos é utili-
zado para estabelecer as demandas remanescentes em cada instancia. Esse algoritmo
construtivo foi aplicado em sete unidades da federacao brasileira com o objetivo de
determinar a quantidade de MMUSs necesséria para cobrir toda a demandas dessas
unidades.

Em resumo, os algoritmos heuristicos IGS-PLAM e GVNS-PLAM retornam uma
solugao para o PLAM visando a localizagao e alocacao dos mamografos fixos. Em
seguida, a demanda das cidades nao cobertas pelos mamoégrafos fixos é atendida pelas
MMUs resolvendo-se o MMURP por meio de um algoritmo heuristico construtivo.

Por fim, para cada um dos sete estados da federagao brasileira considerados neste
trabalho, foi, entao, proposta a localizacao e alocacao do conjunto de mamografos
fixos existentes nesses estados, bem como uma sugestao de roteirizagao das MMUs
para cobrir toda a demanda existente.

6.2 Publicacoes derivadas desta pesquisa

Abaixo sao relacionados os trabalhos derivados desta pesquisa que foram publi-
cados em anais de eventos cientificos.

1. Titulo: Um algoritmo [lterated Greedy Search para o Problema de Localizacao
de Mamografos com atendimento parcial.

e Autores: Romério dos S. L. de Assis, Marcos V. A. de Campos, Marcone
J. F. Souza, Maria Amélia L. Silva, Eduardo C. de Siqueira e Sérgio R. de
Souza.

e Evento: LIII Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2021)
e Local: Joao Pessoa, PB, Brasil.

e Periodo: 3 a 5 de novembro de 2021

e Trabalho completo apresentado em evento

2. Titulo: Um algoritmo Variable Neighborhood Search para o Problema de Loca-
lizagdo de Mamografos com atendimento parcial.
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e Autores: Romario dos S. L. de Assis, Marcos V. A. de Campos, Marcone
J. F. Souza, Maria Amélia L. Silva, Eduardo C. de Siqueira e Sérgio R. de
Souza.

e Evento: LIV Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2022)
e Local: Juiz de Fora, MG, Brasil.
e Periodo: 8 a 11 de novembro de 2022

e Trabalho completo apresentado em evento

6.3 Direcoes Futuras

Esta pesquisa apresentou os problemas PLAM e MMURP e as solugbes encon-
tradas com algoritmos heuristicos para cada um deles. Os resultados encontrados
foram satisfatorios; contudo, ainda existem lacunas a serem preenchidas. Para tanto,
algumas direcoes de continuidade desse trabalho sao apresentadas a seguir:

e Desenvolver um algoritmo baseado em meta-heuristica para melhorar a quali-
dade das solugoes geradas para o MMURP;

e Desenvolver um algoritmo heuristico que trate, de forma integrada, o MMURP
e o PLAM,

e Analisar a possibilidade de estender a soluc¢ao do problema a outras estruturas
de satide publica.
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