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Investigacao de um novo algoritmo genético para o problema de
reescalonamento de enfermeiros

RESUMO

Um alocador de enfermeiros tém a funcao de alocar cada enfermeiro em determinado
turno de trabalho ao longo de um periodo de tempo. Este problema de alocagao aplicado
a enfermeiros é conhecido como problema de escalonamento de enfermeiros. Quando
imprevistos acontecem, a validade do escalonamento original ¢ comprometida, e portanto,
deve ser restaurada através da corregao do escalonamento, esta correcao é conhecida como
reescalonamento. Um algoritmo de reescalonamento tem a fungao de atribuir turnos para
os enfermeiros, de modo a solucionar os imprevistos e obedecer as condi¢oes iniciais as
quais o escalonamento original foi construido. Este trabalho investiga a aplicacao de
algoritmos genéticos com chaves aleatoérias, utilizando o conceito de pareamento maximo,
proveniente da teoria dos grafos, em sua decodificacao. Para realizacao dos experimentos,
foi criada uma nova base de testes (benchmark) para o problema em questao, utilizando
diferentes quantidades de enfermeiros e auséncias. Para comparacao e anélise dos
resultados, um modelo matemético foi desenvolvido e implementado. Limitando o tempo
de execucao em vinte minutos, os resultados computacionais e analise demonstraram
que o algoritmo proposto é capaz de obter resultados 6timos ou sub-6timos de qualidade,
similares ao método exato, superando-o em alguns casos e utilizando uma fragao do tempo
computacional demandado.

Palavras-chave: Algoritmo genético. RKGA. Meta-heuristica. Reescalonamento de

enfermeiros. Algoritmo hibrido.



Investigation of a new genetic algorithm for the nurse rerostering
problem

ABSTRACT

A nurse allocator has the function of allocating each nurse in a given work shift
over a period of time. This allocation problem applied to nurses is known as Nurse
Scheduling Problem. When unforeseen events occur, the validity of the original scheduling
is compromised, and therefore must be restored through scheduling correction, this
correction is known as rescheduling or rerostering. A rerostering algorithm has the
function of assigning shifts for the nurses, in order to solve the contingencies required
and obey the initial conditions to which the original scheduling was constructed. This
work investigates the application of genetic algorithms with random keys, using the
concept of maximum pairing, derived from graph theory, in its decoding. To perform
the experiments, a new benchmarking database was created for the problem in question,
using different numbers of nurses and absences. In order to compare and analyze the
results, a mathematical model was developed and implemented in the OPL language and
then executed in the CPLEX solver. By limiting the execution time to twenty minutes,
the computational results and analysis demonstrated that the proposed algorithm is able
to obtain optimal or sub-optimal results similar to the exact method, using a fraction of
the computational time.

Keywords: Genetic Algorithm. BRKGA. Meta-heuristics. Nurse rescheduling. Nurse
reallocating. Job allocating. Job rescheduling. Hybrid algorithm.
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I

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

A contextualizacao do conceito de reescalonamento necessita de um conhecimento sobre a
origem deste problema, o escalonamento. Problemas de Escalonamento sao problemas de
otimizagao, onde se deseja designar tarefas para uma quantidade de trabalhadores dentro
de um horizonte de tempo, tais escalas sao avaliadas utilizando variaveis de qualidade
compondo uma funcao objetivo. Tais designacoes sao sujeitas a diferentes tipos de
restri¢oes que variam de acordo com cada formulacao especifica do problema.

Dentro desta classe de problemas, tem-se especificamente o Problema de Escalona-
mento de Pessoal (PEP), onde recursos humanos sdo designados para cumprir determi-
nadas tarefas. O PEP é um problema classico de otimizacao estudado a mais de quatro
décadas (Burke et al., 2004) e, sendo um problema classificado como NP-Completo (Moz e
Pato, 2007), caracteriza-se como um desafio académico, dada a inexisténcia de algoritmos
polinomiais para a sua resolugao.

Um desafio rotineiro para chefes de enfermagem ou gerentes que trabalham em
hospitais ou unidades de satde é exatamente o problema de escalonamento de pessoal,
processo com o intuito de prover qualidade e seguranca no atendimento. Assim surge
o Problema de Escalonamento de Enfermeiros (PEE), cujo objetivo é a elaboracao de
escalas de trabalho para os trabalhadores que, neste caso, sao enfermeiros do local, onde
devem ser respeitadas uma variedade de regulamentacoes legais, demandas operacionais
e bem-estar do quadro de funcionérios.

E importante ressaltar a relevancia que o escalonamento de enfermeiros possui no
ambito pratico. Um ponto importante diz respeito a rotatividade de funcionarios, onde
quao menor for a satisfagdo profissional maior sera as chances de rotatividade alta (Unruh

e Zhang, 2014). Um estudo recente (Collini et al., 2015) relaciona a alta rotatividade com
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aumento de custos por parte da instituicao, outrossim, outro estudo cita a deterioracao
da qualidade de atendimento relacionada com a insatisfagdo pessoal no trabalho (Aiken
et al, 2015).

A qualidade no atendimento é de importancia fundamental para a prevencao de
acidentes. Estes podem acarretar em riscos de vida aos pacientes, processos legais,
dentre outras implicagoes (Newman e Maylor, 2002) (Aiken et al., 2012). Problemas
na equipe de enfermeiros, como estresse e fadiga sao causas comuns de reclamacgoes e
podem potencialmente causar impactos negativos na qualidade de atendimento.

A qualidade de uma escala de trabalho esté intimamente relacionada com a qualidade
do servigo que sera prestado. Quando realizado de forma eficaz o escalonamento proporci-
ona ao funcionario um periodo de descanso adequado, evita a fadiga e estresse acumulado
e, principalmente, é responsavel por melhorar a qualidade de vida do mesmo. Dentro da
realidade de escalonamento de enfermeiros deve-se levar em consideracao diversos fatores
na criacao de uma escala, exemplifica-se as questoes legais, requisitos da organizacao e
qualidade de vida dos funcionérios. Encontrar um bom balanceamento entres os diversos
fatores é uma tarefa de grande complexidade computacional (Clark e Walker, 2011).

Apesar da importancia de uma escala de qualidade, geralmente este processo é feito
manualmente, sendo uma tarefa custosa e de dificil execugao. O emprego de mecanismos
automatizados pode tornar a execucao desta tarefa mais eficiente (Burke et al., 2004).

Uma vez que a escala ja tenha sido gerada, o Problema de Reescalonamento de
Enfermeiros (PRE), de complexidade NP-Dificil (Moz e Pato, 2003), surge quando
imprevistos ocorrem durante sua execucao e, devido a estes, a escala criada se torna
inviavel. O conceito de inviabilidade esté relacionado a violagoes de restrigdes que sao
imperativas, exemplifica-se os casos de alteragoes nas leis que regem sobre a classe dos
enfermeiros. Em um cenéario hipotético, onde uma lei altera a quantidade de horas
didrias permitidas de trabalho de 8 para 6, esta certamente impactaria negativamente
a escala previamente criada, exigindo entao um processo de remanejamento de pessoal,
pois, devido a alteracao legal, muitos enfermeiros estariam trabalhando em situacao de
ilegalidade. Outro exemplo, este o mais utilizado pela literatura (Clark, 2015), sdo os
problemas ocasionados pela auséncia eventual de um ou mais enfermeiros, causando
violagoes de demanda operacional, exigindo um remanejamento de enfermeiros para
satisfacao de todas as restrigoes.

O PRE pode ser considerado um tipo especifico de PEE, porém, possui restrigoes
adicionais e uma diferente métrica de qualidade de escala, onde um dos principais objetivos
de otimizacao passa a ser a minimizacao de diferencas entre as escalas antiga e nova.

De forma geral, é preferivel realizar alteracoes considerando o mesmo quadro de
enfermeiros que foi utilizado no escalonamento original, visto que isso nao acarretaria
em custos adicionais com a contracao de novos funcionarios, ademais, nao ha dividas de

que a adigao de novos funcionarios simplificaria a resolugdo do problema (Cheang, 2003).
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Deve-se, também, levar em consideracao que mudancas no escalonamento podem levar
a frustracao dos funcionarios, pois os mesmos tendem a organizar suas vidas pessoais
baseando-se no escalonamento previamente informado, causando inconveniéncias caso as
alteragoes prejudiquem essa organizagao (Moz e Pato; 2007). Com isto, conforme diversos
estudos na literatura (Mutingi e Mbohwa, 2017), pode-se dizer que a diferenca entre
escalas é uma das varidveis mais tipicas dentro da funcao objetivo, onde objetiva-se a sua
minimizagao;

Devido & alta complexidade e tempo computacional invidvel demandado para sua
resolucao (Moz e Pato, 2003), meta-heuristicas, como algoritmos genéticos, ou algoritmos
aproximativos sao utilizados para resolver problemas NP-Completos, pois apesar de nao
garantirem o resultado 6timo como em métodos exatos, ainda sao capazes de encontrar
boas solugoes dentro um prazo aceitavel (Burke et al., 2004).

Conforme dito anteriormente, o problema de reescalonamento esta diretamente relaci-
onado ao problema de escalonamento de enfermeiros, porém, aquele, até o momento, tem
recebido pouca atencao da comunidade cientifica (Clark e Walker, 2011). Dentre fatores
que poderiam explicar a menor atencao ao assunto, salienta-se a auséncia de uma base de
testes com um grande nimero de instancias e com diferentes graus de dificuldade para o

problema, dificultando uma melhor avaliacao de resultados.

1.2 Objetivos e Contribui¢coes

O objetivo geral deste trabalho é a investigacao de um algoritmo genético para o problema
de reescalonameto de enfermeiros.

Os objetivos especificos sao:

e Propor um algoritmo genético de chaves aleatérias combinado ao algoritmo de

Hopcroft-Karp (AGCA-HK) para resolu¢ao do problema.

e Investigar os resultados encontrados pelo algoritmo proposto, comparando com

resultados encontrados por um método exato.
e Propor uma nova base de benchmark para o problema em questao.

Dentre as contribuicoes deste trabalho, ademais de um novo método de resolugao para
o PRE, utilizando uma técnica computacional nova, este trabalho visa contribuir com
outros estudos na area com a disponibilizacao puiblica da base criada, em conjunto com

os resultados obtidos tanto pelo algoritmo proposto, quanto pelo método exato.
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1.3 Motivacoes e Justificativas

Conforme citado anteriormente, a elaboracao de escalas de trabalho dentro do contexto de
PRE é uma tarefa custosa e dificil, do ponto de vista pratico, impondo uma carga de tra-
balho considerével para o responsavel, e académica, visto que é um problema classificado
como NP-Dificil, demonstrando a dificuldade de resolu¢cao do mesmo por métodos exatos
dentro de prazos aceitaveis. Ainda mais, dada a frequéncia e dinamicidade do problema,
é essencial o desenvolvimento, avaliacao e utilizacao de métodos automatizados eficientes
para a resolucao do mesmo.

Os estudos na area de PRE presentes na literatura indicam o potencial de utilizacao
de algoritmos heuristicos para a resolucao de instancias do problema em tempos compu-
tacionais aceitaveis.

Até o presente momento, nao foi encontrado outro estudo na literatura correlata
utilizando a técnica computacional proposta neste trabalho, ou realizou um estudo
comparativo com um método exato para validacao e avaliacao de resultados utilizando
um numero grande de instancias, demonstrando duas consideraveis lacunas na area de
estudo do PRE.

Ainda mais, apesar de fruto necessario para o trabalho proposto, a criacao de uma base

publica e seus resultados teve efeito positivo e motivador para proposicao deste estudo.

1.4 Organizacao do texto

A organizacao é descrita a seguir: No capitulo 2, o problema de escalonamento e
reescalonamento de enfermeiros é matematicamente definido, além do detalhamento de
conceitos basicos e nomenclaturas comumente utilizadas. No capitulo 3, sao apresentados
revisoes literarias acerca de teoria dos grafos e algoritmos evolutivos, introduzindo a
base do algoritmo proposto para este estudo. Ao final deste capitulo, uma revisao dos
estudos sobre PRE é apresentado. A proposta é formalmente apresentada no capitulo
4, incluindo as caracteristicas da criacao da base de testes (benchmark) e do algoritmo
genético proposto. Os resultados encontrados por este estudo, em conjunto com sua
analise, se encontram no capitulo 5. O capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas a partir

da analise do algoritmo proposto, assim como algumas ideias para trabalhos futuros.
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2

Descricao do problema

Neste capitulo, sao introduzidos os conceitos, caracteristicas e origem do problema de
reescalonamento de enfermeiros.

No desenvolvimento deste capitulo, as diferentes caracteristicas e especialidades de
cada problema sao apresentadas, resultando entao, apoés a devida contextualizacao de

conceitos, no problema alvo deste trabalho, o problema de reescalonamento de enfermeiros.

2.1 Problema de escalonamento de pessoas

O PEP, geralmente, ¢ um problema de otimizagao, onde objetiva-se designar determinadas
tarefas para funcionéarios de uma empresa ou instituicao. Essas designacoes sao realizadas
por um determinado periodo de tempo, que pode variar desde poucos dias a varios meses.
Como é natural de problemas de otimizacao, a construcao dessas escalas de trabalho é
sujeita a diversas restri¢oes trabalhistas e organizacionais, de modo que o resultado deve
ser uma escala que satisfaca todos os requisitos impostos.

Para definicao e diferenciacao entre os conceitos apresentados neste trabalho, define-se:

e Provedor: No PEP, uma pessoa é um provedor de mao de obra , onde este esta

apto a realizar tarefas, conforme definicao abaixo.

e Tarefa: Uma tarefa é definida por um conjunto de agoes que sao exigidas no escopo
do problema. Em um exemplo prético ilustrativo, uma tarefa pode consistir na agao

de cuidar de pacientes.

e Atribuicao: Consiste em incumbir a determinado provedor a realizacao de uma

tarefa.

e Periodo: Define a quantidade de dias que ir4 compor a escala.
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e Jornada: Sequéncia de atribuigoes realizadas durante o periodo para um enfer-

meiro.

e Escala: Conjunto de jornadas, que juntas satisfazem todas as restricoes do pro-

blema.

Este problema estd presente nos mais variados ambientes, de modo geral, onde
tarefas devem ser cumpridas por funcionarios durante um espaco de tempo, este estara
presente. A literatura (Bergh et al, 2013) divide o problema em categorias, dependendo

da caracteristica das restricoes. Salientamos trés:

e Escalonamento baseado em projetos: Neste caso, varios projetos necessitam
de uma quantidade de funcionarios. O problema reside em designar os funcionérios

para executar tarefas dentro desses projetos.

e Escalonamento baseado em demanda flutuante: O problema aqui se baseia
em uma demanda que se altera no tempo. A alocacao entao é dinamica, realiza

baseada na demanda exigida naquele instante. Ex.: restaurantes e call centers.

e Escalonamento baseado em permanéncia: Neste caso podemos especificar os
ambientes hospitalares e policiais, onde a demanda e exigéncia sao constantes e sao

definidos previamente.

Conforme dito anteriormente, esta tarefa ainda é comumente realizada de forma
manual e isso impoe diversos custos para a organizacao. Por ser uma tarefa ardua, um
funcionario é designado para essa fungao, porém, caso esse processo fosse automatizado,
este funcionério poderia desempenhar outras funcoes. Ademais, por possuir diversas
solugoes, encontrar uma solu¢ao menos custosa é tarefa ainda mais dificil, podendo
resultar na utilizagao de uma escala viavel, porém de baixa qualidade.

A pesquisa operacional relacionada com PEP esta intimamente relacionada com o
termo custo, pois, a sua redugdo, é o objetivo de grande parte das organizacoes. A
reducao de custos pode ser obtida em diferentes frentes, todas dependentes da construcao

de uma escala de qualidade, exemplifica-se:

e Reducgao de custo direto: Utilizando métodos automatizados é possivel reduzir
a quantidade de horas extras praticadas por um trabalhador ou ainda reduzir o
quadro de funcionarios, impactando diretamente e positivamente na folha salarial

da instituicao.

e Reducao de absenteismo e atrasos: Insatisfacao profissional e fadiga estao
dentre as principais causas de absenteismo, pois os funcionarios sao sujeitos a maior

deterioracao de suas saudes, tornando-se um custo para a instituicao.
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e Aumento na qualidade do servigo prestado: Se o servi¢o é bem prestado, isso
reflete em um ganho para a instituicao. O aumento na qualidade de servico esta
relacionado com prazer profissional dos funcionarios, que, quando bem tratados
e satisfeitos, apreciam mais seu ambiente profissional e trabalham de forma mais

eficiente.

O PEP é um problema geral que possui suas especificidades, o problema alvo deste
trabalho, o problema de reescalonamento de enfermeiros, ¢ um tipo especial deste. Uma

melhor compreensao deste alvo é apresentado nas segoes a seguir.

2.2 Problema de escalonamento de enfermeiros

Nesta secao sao introduzidos os conceitos basicos do problema de escalonamento de
enfermeiros. Entender este problema ¢é crucial visto que o PRE ¢ uma modificacao deste.

Em um ambiente hospitalar, o servigo deve ser ininterrupto e idealmente de qualidade.
Ademais das defini¢oes apresentadas para o PEP, dentro deste ambiente existem diversas

partes que o definem:

e Enfermeiro: No PEE, o trabalhador que realizara as tarefas é um enfermeiro,
que pode ser fixo, flutuante ou temporéario. Enfermeiros fixos podem trabalhar
apenas em um local, flutuantes podem trabalhar em diversos setores ou unidades
e os temporarios sao contratados quando existe algum imprevisto que exija uma

maior mao de obra.

e Turno: Cada unidade de satide pode ter diferentes tipos de turnos. Estes turnos tem
determinada duracao e nao sao parciais, ou seja considera-se que serao cumpridos
integralmente. O horario de inicio e fim de cada turno também ¢é varidvel, mas
em geral os turnos matutinos se iniciam entre as 6:00 e 9:00, os turnos vespertinos
podem ser iniciar logo nas primeiras horas da tarde ou logo antes do entardecer e
os turnos noturnos se iniciam nas primeiras horas da noite ou madrugada. Suas

duragbes em geral, encontradas na literatura, sao de 6, 8 e 12 horas (Cheang, 2003).

e Tarefa: Cada tarefa, extraida da demanda exigida pela organizacao, deve ser de-
signada para um enfermeiro. Considera-se a tarefa satisfeita quando um enfermeiro

estd presente naquele turno daquele dia.

O PEE é encontrado na literatura modelado de véarias formas, utilizando diferentes
restrigoes e objetivos (Cheang, 2003; Clark, 2015). Nao é objeto deste estudo realizar
uma anéalise destas diferentes modelagens, tal analise demandaria fugir demasiadamente
do escopo deste trabalho. Porém, para a definicao do modelo utilizado neste trabalho, foi

realizado um comparativo dos modelos encontrados na literatura, de forma que o modelo
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proposto por este estudo seja condizente com o comumente encontrado na literatura
(Mutingi e Mbohwa, 2017; Cheang, 2003).

A seguir sao apresentadas as restrigoes comumente utilizadas na literatura de esca-

lonamento de enfermeiros, divididas em duas categorias, rigidas e flexiveis. As rigidas

refletem a viabilidade de uma solugao, onde o seu descumprimento nao é permitido. Em

contraste,

as flexiveis, sao violagoes indesejaveis, porém permitidas, que sao refletidas a

um custo na func¢ao objetivo do problema.

1. Restricoes Rigidas

(a)

Cada enfermeiro pode ser designado para apenas um turno de cada dia (Moz
e Pato, 2008; Bard e Purmono, 2006; Kitada e Morizawa, 2013, Maenhout e
Vanhoucke, 2013; Constantino et al, 2013; Constantino et al, 2015).

As demandas operacionais de cada turno de cada setor devem ser satisfeitas
(Aickelin e Dowsland, 2004; Moz e Pato, 2008; Kitada e Morizawa, 2013,
Maenhout e Vanhoucke, 2013, Constantino et al, 2013; Constantino et al, 2015).

Restrigoes de padrao de designacoes. Ex: Trabalhar em um turno matutino
ap6s um turno vespertino. (Aickelin e Dowsland, 2004; Moz e Pato, 2008;
Bard e Purmono, 2006; Kitada e Morizawa, 2013, Maenhout e Vanhoucke,
2013; Constantino et al, 2013).

Limite de atribuigoes durante o periodo (Aickelin e Dowsland, 2004; Moz e
Pato, 2008; Bard e Purmono, 2006; Kitada e Morizawa, 2013, Maenhout e
Vanhoucke, 2013; Constantino et al, 2015).

Qualidade quantitativa, medida através das capacidades de cada enfermeiro,

deve ser superior ao exigido (Kitada e Morizawa, 2010).

Nenhum funcionério deve trabalhar durante sete dias consecutivos (Moz e Pato,
2008; Baumelt, 2016).

Ntamero méaximo de designagoes consecutivas para um tipo de turno (Aickelin
e Dowsland, 2004; Maenhout e Vanhoucke, 2011; Constantino et al, 2015).

Todo funcionério deve ter descanso semanal de no minimo dois dias (Clark e

Walker, 2011).

Um funcionério nao poderé trabalhar em determinados turnos ou dias em casos
de auséncia previamente notificada ou devido a restri¢oes contratuais (Moz e
Pato, 2008).

2. Restrigoes Flexiveis

(a)

As demandas operacionais de cada turno de cada setor devem ser satisfeitas
(Bard e Purmono, 2006; Maenhout e Vanhoucke, 2013).
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(b) Padrdes de trabalho indesejaveis sdo penalizados, mas permitidos (Bard e
Purmono, 2006; Maenhout e Vanhoucke, 2011).

¢) Alguns enfermeiros nao poderao trabalhar no turno da noite consecutivamente
g
(Moz e Pato, 2008).

(d) A solicitagao de folga em determinados turnos pode ser descumprida com

determinado custo associado (Dowsland e Thompsom, 2000).
3. Objetivos tipicos

(a) Minimizar a diferenga entre a quantidade de enfermeiros designada para o turno
e sua exigéncia (Clark e Walker, 2011).

(b) Minimizar o uso de enfermeiros externos (Bard e Purmono, 2006).

(¢) A relacao entre funcionarios é quantificada e consta como objetivo de otimiza-
gao (Clark e Walker, 2011).

(d) A preferéncia dos enfermeiros por determinados padroes de designagoes é quan-
tificada e objetiva-se sua otimizagao (Dowsland e Thompsom, 2000; Gutjarh e
Rauner, 2007; Moz e Pato, 2008).

(e) Minimizar a discrepancia entre as preferéncias dos enfermeiros (Constantino et

al, 2015).

A lista acima, apesar de superficial e apresentar apenas as restricbes mais comuns,
deixa clara a alta variabilidade de modelos para o PEE. E comum autores utilizarem um
mesmo conjunto de restrigoes, como no caso dos quatro trabalhos de Margarida Moz e
Margarida Pato (2003, 2004, 2007, 2008). Nota-se também a inexisténcia de trabalhos
de diferentes autores que compartilham um mesmo conjunto de restrigoes, dificultando
a identificacdo das restricoes mais adequadas para o problema, ressalvando que esta
caracteristica é comum devido a alta diversidade de regulamentacgoes legais, contratuais
e também é influenciada por aspectos institucionais (Clark et al, 2013).

Estas escalas, porém, por serem realizadas previamente, nao possuem garantia de
cumprimento, afinal seres humanos estao sujeitos aos mais variados problemas, como
adoecimentos e complicacoes familiares. Quando essa escala nao pode ser cumprida devido
a auséncia de um funcionario, exige-se entao um reescalonamento, sendo este definido na

secao a seguir.

2.3 Problema de reescalonamento de enfermeiros

2.3.1 Conceitos e definicoes

O problema de reescalonamento de enfermeiros, consiste em redesignar tarefas para uma

quantidade definida de enfermeiros. As tarefas a serem designadas estao distribuidas
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dentro um espaco de tempo também definido a priori. Essas designagoes, porém, devem
ser feitas levando em consideracao as novas restri¢oes inerentes ao problema.
Em adicao aos conceitos apresentados anteriormente, no contexto de reescalonamento,

surgem ao menos duas novas defini¢oes:

e Auséncia: E definido pela impossibilidade de um enfermeiro comparecer ao seu

local de trabalho durante um ou mais dias.

e Remanejo: Pela nao satisfacao de requisitos obrigatérios, alteragoes devem ser
feitas na escala original, um remanejo ou diferenca acontece quando um enfermeiro

trabalha, na nova escala, em um setor ou turno diferente do originalmente designado.

Estes dois novos conceitos dao origem a duas novas restricoes, que utilizadas em
conjunto com as restrigoes apresentadas na segao anterior, completam o conjunto de
restricoes do PRE:

1. Restricoes Rigidas

(a) O enfermeiro devera ser obrigatoriamente designado para o turno livre no dia

que estiver ausente.
2. Restrigoes Flexiveis

(a) Os enfermeiros devem preferencialmente trabalhar no mesmo turno e setor, nos

quais foram previamente alocados.

Em contraste com as restri¢coes utilizadas no PEE, as restri¢oes acima sao utilizadas de
forma geral nos estudos na area de reescalonamento, havendo pouca ou nenhuma diferenca
na sua utilizagao (Mutingi e Mbohwa, 2017).

Para exemplificar como um reescalonamento pode ser efetuado, uma analise pode
ser feita utilizando a Tabela 2.1. Na porcao esquerda da tabela a escala original é
exibida, criada a partir da resolugao do problema de escalonamento de enfermeiros, onde
as trés ultimas linhas apresentam a demanda operacional de cada dia e turno. Porém,
pela auséncia do enfermeiro 4 no sexto dia, destacada em vermelho, verifica-se que a
demanda do turno da manha nao é satisfeita, portanto deixa de ser uma solucao viavel.
A porcao direita da mesma tabela, apresenta um possivel reescalonamento para a escala
original, satisfazendo todas as restricoes do problema e realizando apenas trés alteracoes,

assinaladas em verde.
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Tabela 2.1: Exemplo de escalonamento e reescalonamento, onde a designagao pro-
bleméatica estda destacada em vermelho na escala original, e um possivel
reescalonamento com trés alteragoes em verde.

Escala Original Reescalonamento

Dias Dias
Enfermeiro 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
E-1 M L T N L T N M L T N L T N
E-2 M MM T T L M M M M T T L M
E-3 T N NL M N N T N N L M N
E-4 N L T L L M M N L T L L M
E-5 L NL M M T T L N L M M T

M (Manha) - T (Tarde) - N (Noite) - L (Livre)
Demanda operacional

Dias Dias
Perfodo 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Manha 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tarde 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Noite T 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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3

Revisao Literaria

Neste capitulo, os diferentes conceitos, técnicas e teorias relacionadas a este estudo sao
apresentados, utilizando como base, estudos e conhecimento produzidos anteriormente. As
informagoes apresentadas neste capitulo sao essenciais para o entendimento das técnicas
resolutivas propostas por este estudo. Objetiva-se, entao, a introducao de conceitos e

preparacao para a apresentacao das técnicas propostas no capitulo seguinte.

3.1 Problemas de otimizacao

Nas areas da matematica, ciéncia da computacao e pesquisa operacional, um problema de
otimizacao ou otimizagao matematica pode ser entendido como a busca de uma resposta
contida dentro de um conjunto, onde se objetiva encontrar a resposta mais adequada.

Em casos mais simples, esta otimizacao consiste na maximizagao ou minimizacao de
uma Unica varidvel, em casos mais complexos a combinacao de diferentes valores é buscada
de forma a melhor responder a questao inicial. Além da quantidade de variaveis, deve-se
também considerar as restrigoes impostas para os valores buscados, assim como o dominio
imposto para essas variaveis.

O problema de otimizagao, apresentado pela equagao 3.1, realiza a seguinte pergunta:

"Quais os valores de z e y, distintos, tais que, somados, resultam no maior valor possivel?"

maximize f(z,y)

subject to (8.1)
flzy) =z+y; (3.2)
T # Y (3.3)
z, y €N; (3.4)
z, y < 10; (3.5)
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A equacao 3.1 apresenta a categoria do problema, de maximizagao, e apresenta qual
funcdo devera ser maximizada, f(z,y). A pergunta é feita pela definicdo da funcdo, na
equacao 3.2, enquanto as restrigoes e dominio das variaveis x e y, sao introduzidas pelas
equagoes 3.3, 3.4 e 3.5. Para este problema, tem-se duas respostas 6timas: xr=10, y=9 e
z=9, y=10, onde o resultado para ambos os casos é 19.

Utilizando o exemplo acima, os principais conceitos de problemas de otimizagao sao

apresentados:
e Tipo de problema

Variaveis

Funcao objetivo

Restricoes

Espaco de busca

Solugoes candidatas

Solugoes viaveis
e Solugoes inviaveis

No exemplo apresentado anteriormente, o tipo de problema é de maximizacao, onde
as variaveis sao r e y e a funcao objetivo, também chamada de funcao de custo, é
definida no corpo do modelo, em conjunto com suas restricoes. Estas restrigoes podem
ser categorizadas como rigidas ou flexiveis, a depender da sua obrigatoriedade. Caso
uma restricdo seja mandatoéria, a mesma sera classificada como rigida, caso contrario,
sendo apenas uma restricao indesejavel, seré classificada como flexivel, sendo passivel de
penalizagao. O espago de busca (Monmarché et al, 2000) do problema apresentado é
uma porcao do espaco euclidiano N?. Dentro do espaco de busca, temos um conjunto de
solucoes, esse conjunto completo compoe o conjunto de solucoes candidatas. O conjunto de
solugoes candidatas que satisfazem todas as restricoes definidas pelo modelo é chamado
de conjunto de solugoes vidveis, quando nao, definem o conjunto de solugoes inviaveis
(Singh, 2008).

Para exemplificar:
e (=10, y=8) ¢ uma solugao candidata e viavel.
e (z=10, y=10) é uma solugao candidata e inviavel.

e (z=11, y=11) é uma solugdo nao candidata, pois esta fora do espago de busca e

inviavel.
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Caminho de um algoritmo de otimizacao

Figura 3.1: Imagem ilustrativa de um algoritmo de busca e a as solugoes encontradas
N0 Processo

Dentro do espago de busca alguns conceitos também sao primordiais para compreender
a busca de solucoes. Na figura 3.1, todos os pontos fazem parte do espaco de busca, porém,
os pontos conectados representam o "caminho"do algoritmo na busca de seu objetivo.
Nesta mesma figura, algumas definigbes comumente utilizadas no escopo de otimizacao e

espaco de busca sao exemplificadas:

Minimo local: Este ponto é exemplificado pelo par (8, 3), pois representa o menor valor,

dadas as solugoes em sua proximidade.

Maximo local: Este ponto é exemplificado pelo par (9, 9), pois representa o maior valor,

dadas as solugoes em sua proximidade.

Minimo global: Este ponto é exemplificado pelo par (5, 2), pois representa o menor valor

de todo espaco de busca

Maximo global: Este ponto é exemplificado pelo par (7, 10), pois representa o maior

valor de todo espaco de busca.

Plato: Esta definigdo pode ser exemplificada pela linha entre os pares (3,7) e (4,7),
identificando uma manutencao do valor Y, ou seja, sem melhora, seja para um

problema de maximizacao ou de minimizacao.

Em algoritmos de busca, o objetivo de se encontrar o maximo ou minimo global é
dificultado pela presenca de maximos e minimos locais e platos, pois estes, em geral
introduzem obstaculos na busca por melhores solucoes.

Problemas de otimizacao também podem ser classificados de acordo com sua funcao
objetivo. Quando esta funcao objetivo é composta por multiplas varidveis, diz-se que esta

funcao ¢ multi-objetivo, conforme exemplos a seguir.
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e Fungdo de um tunico objetivo: Ex.:f(z) = x

e Funcao bi-objetivo: Ex.: f(z, y) =z X y

3.2 Teoria dos grafos

A teoria dos grafos é um ramo de estudo da matematica onde se estuda a relacao de
elementos de um conjunto. Neste contexto, os conceitos e técnicas utilizadas por este

trabalho sao apresentados nesta secao.

3.2.1 Conceitos e definicées

Um grafo G é definido por uma tupla (V, E), onde V representa um conjunto de vértices
e E um conjunto de arestas. Analogamente, os vértices de um grafo sao representacoes
de elementos, enquanto arestas representam a relagao entre estes.

Os elementos basicos de um grafo sao assim definidos:

e Grafo: Definido pela tupla (V, E), onde ambos V e E sao conjuntos, sendo V um

conjunto nao vazio.
e Vértice: Representacao de um elemento de determinado conjunto.
e Aresta: Representagao de uma relacao entre vértices.

— Arestas Direcionadas: Quando estas arestas possuem direcao.

— Arestas Nao-Direcionadas: Quando estas arestas possuem dire¢ao dupla, ou

seja, sao em ambos os sentidos.

e Incidéncia: Se uma aresta conecta dois vértices, entao ambos os vértices sao

considerados incidentes a aresta.

e Adjacéncia: Se existe uma aresta conectando dois vértices, entao ambos sao

considerados adjacentes um ao outro.

N

e Grau: A quantidade de arestas que sao incidentes & um vértice. Considerando

arestas direcionadas, pode-se diferenciar grau de entrada e grau de saida.
e Fonte: Um vértice é uma fonte se possui grau de entrada igual a 0.
e Sumidouro: Um vértice ¢ um sumidouro se possui grau de saida igual a 0.
e Ordem: A quantidade de vértices de um grafo.

e Caminho: Sequéncia de arestas que conectam um vértice A a outro vértice B, caso

seja um grafo direcionado, a direcao das arestas deveré ser considerada.
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A Figura 3.1, ilustra a representagao de um grafo G(V, E), sendo estes:
e V={0,1,2 34,5}
e E={(0,2,2), (0,3, 1), (1, 2,5), (2,4, 5), (2,5, 11), (5, 4, 7)}

O conjunto de arestas acima, representado por uma lista de adjacéncia, tem a seguinte
explanagao: o primeiro elemento da tupla, representa o inicio da aresta, o segundo, seu
fim, e o terceiro valor representa o custo associado a essa associagao. Esse conjunto pode
ainda ser representado por matrizes de incidéncia e adjacéncia, apresentados na Tabela

2.3, e sua visualizacao na Figura 3.1.

Tabela 3.1: Representacao de um grafo por matrizes de adjacéncia e incidéncia

Matriz de adjacéncia Matriz de incidéncia

-10 1 2 3 4 5 0,2,2) (0,3,1) (1,2,5) (2,4,5) (2,5,11) (5,4, 7)
0/0 0 2 1 0 0 +1 +1 0 0 0 0

110 0 5 0 0 O 0 0 +1 0 0 0

2/0 0 0 0 5 11 |-1 0 -1 +1 +1 0

310 00 0 0 O 0 -1 0 0 0 0

4170 0 0 0 0 O 0 0 0 -1 0 -1

500 0 0 0 7 0 0 0 0 0 -1 +1

5 H- 2
0 1

3

Figura 3.2: Exemplo de grafo com arestas direcionadas com pesos

A utilizacao de grafos é ampla na literatura de problemas de otimizagao, seja na forma
de modelagem ou no auxilio na resolugao de problemas computacionais (Deo, 2017). As
possibilidades de utilizacao de grafos sao simplesmente incontaveis, elementos e relagoes
sao convertidos em grafos, onde podem ser processados por algoritmos especificos. A
Tabela 3.2 apresenta alguns exemplos de utilizacao de grafos para problemas reais.

Dentre as diversas categorias de grafos, uma em particular é de interesse deste trabalho:

Grafos bipartidos: Um grafo é dito bipartido se, e somente se, o seu conjunto de

vértices pode ser particionado em dois conjuntos V1 e V2, tal que todas as arestas
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Tabela 3.2: Exemplos de utilizagao de grafos

Problema Vértice Aresta

Redes de computadores | Computadores Cabos

Transporte Cidades Rodovivias

Jogos de tabuleiro Posigoes no tabuleiro Possiveis movimentos
Relagoes pessoais Pessoas Amizade, Relacionamento, etc.
Escalonamento Tarefas ou Funcionarios | Restricoes ou Permissoes

deste grafo possuam inicio e fim em conjuntos distintos. A Figura 3.2 ilustra um

grafo bipartido.

AA— B4
A3 B3
A2 B2
Al Bl
AO— B0

Figura 3.3: Exemplo de grafo bipartido

3.2.2 Algoritmos em grafos

Existem algoritmos especificos para serem utilizados em grafos, esses algoritmos auxiliam
a resolver problemas simples e comuns, possuindo a grande vantagem de executarem
em tempo polinomial. Dada a vasta quantidade de algoritmos existentes, este trabalho

introduzira apenas os algoritmos relevantes em seu proposito.
e Busca em largura - (BFS - breath first search)
e Busca em profundidade - (DFS - depth first search)

O algoritmo de busca em largura é um algoritmo de busca nao informada, onde o
objetivo é visitar todos os vértices de um grafo. O algoritmo sistematicamente visita
os vértices, finalizando sua execug¢ao quando nao existem mais vértices nao visitados.
Cada iteragao do algoritmo, que utiliza uma estrutura de fila em sua busca, processa
um vértice, onde os adjacentes a este sao considerados para entrarem na fila caso ainda
foram visitados. O algoritmo BFS executa em tempo O(|V| + |E]), segundo a notacao
Bachmann-Landau, também chamada de notagao assintotica.

O algoritmo DFS ¢é similar ao BFS, diferenciando-se, em uma implementacao nao

recursiva, na estrutura de dados utilizada. No BFS, a estrutura utilizada é uma fila, que
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segue o padrao FIFO (first in first out), enquanto no DFS utiliza-se uma pilha que é do
tipo FILO (first in last out).

O Algoritmos 1 apresenta o pseudo-codigo de ambos os algoritmos.

Algoritmo 1 Algoritmo BFS e DFS

BREATH-FIRST-SEARCH(G, )

F — Fila de vértices = ()
V' — Conjunto de vértices de G
Coloque r em F'
Assinale r como visitado
repeat
v < Primeiro elemento de F
repeat
w < vizinho de v
if w nao foi visitado
BFS — enfileirar(w)
DFS — empilhar(w)
assinale w como visitado
10 until (v possuir vizinhos)
11 until (F = 0)

© 00 O Tl Wi~

3.2.3 Problema de emparelhamento maximo

Um emparelhamento em um grafo G consiste em um conjunto de arestas A tal que, todo
vértice de G seja incidente em no maximo um elemento deste conjunto. Similarmente,
pode-se definir estas arestas como independentes tomadas duas a duas, formando um
conjunto estavel de vértices. Em grafos bipartidos esta relacao é ainda mais 6bvia, onde
as arestas do conjunto A interligam vértices de um conjunto V1 e V2, independentes entre
si.

Encontrar um emparelhamento méximo M consiste em buscar um emparelhamento,
ou seja, um conjunto de arestas, tal que, ndo existe um emparelhamento M’, com |M’|| >
|IM||. Um emparelhamento perfeito ocorre quando todos os vértices do grafo sao saturados,
porém nem todos os grafos possuem esta caracteristica.

Analogamente ao problema alvo deste trabalho, posicionando trabalhadores como
vértices em um conjunto V1 e tarefas em um conjunto V2, um emparelhamento maximo
idealmente satisfaria todas as tarefas, nao sendo necessario um emparelhamento perfeito,
pois existem mais enfermeiros do que tarefas a serem realizadas.

A Figura 3.4 apresenta exemplos de grafos bipartidos, emparelhamento nao méximo
e maximo.

Diretamente relacionados com emparelhamentos, estao os conceitos de caminhos

alternantes e caminhos aumentantes, que sao assim definidos:
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Adge— B4
Ad—B4 Adm/ B4

A3 B3
A3 B3 A3 B3

A2 B2
A2 B2 A2 B2

Al B1
Al Bl Al B1

AQ messssn B()
A El < Eil (¢c) Emparelhamento
(a) Grafo bipartido (b) Emparelhamento maximo

Figura 3.4: Exemplo de grafo bipartido (a), emparelhamento (b) e emparelhamento
méaximo (c)

Caminho alternantes: Um caminho alternante em relacao a um emparelhamento A
consiste em encontrar um caminho B, iniciando-se em um vértice nao saturado, onde

as arestas deste caminho estao, alternadamente, dentro e fora de A.

Caminho aumentante: Um caminho alternante e aumentante em relagao a A termina

em um vértice nao saturado.
Vértice livre ou nao saturado: E um vértice que nao pertence ao emparelhamento.

Aresta acoplada e nao acoplada: Sao arestas que pertencem e nao pertencem ao

emparelhamento, respectivamente.

Um caminho aumentante inicia em um vértice nao saturado e alternadamente utiliza
arestas dentro e fora do emparelhamento atual e finaliza seu trajeto em um vértice também
nao saturado. A utilizagao deste conceito em grafos bipartidos fica ainda mais clara, onde
um caminho aumentante se inicia em um vértice nao saturado do grupo V1 e termina seu
trajeto em outro vértice nao saturado do grupo V2, lembrando que em grafos bipartidos
os vértices podem sem divididos em dois grupos distintos, onde esses grupos nao possuem
arestas entre si. Conforme exemplos na Figura 3.5.

O algoritmo de Hopcroft-Karp concebido por John Hopcroft e Richar Karp em 1973, é
um algoritmo que recebe um grafo bipartido como entrada e retorna um emparelhamento
méximo deste grafo. Dentre outros algoritmos para busca de emparelhamentos méximos,
a semelhanga se encontra no conceito de caminhos aumentantes, porém a vantagem deste
algoritmo sobre os demais incorre na sua eficiéncia. Ao invés de encontrar um tnico
caminho aumentante a cada iteragao sobre os vértices, o algoritmo busca um conjunto
maximo de caminhos aumentantes de comprimento menor, resultando, em termos de
complexidade, em um tempo de execugao O\/T V|, superior assintoticamente ao tempo de
execucao baseado no algoritmo de Fork-Fulkerson, que é O|V| (Hopcroft e Karp, 1973;
Cordella et al, 2001).
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A4 e B4

Adm— B4 A4 B4
/ A3 B3

A3 B3 A3 B3

A2 B2
A2 B2 A2 B2

Al Bl
Al B1 Al B1

AQ— B0
A0 BO A0 BO (b)
(a) (b) Apos caminho
Emparelhamento Caminho aumentante aumentante

Figura 3.5: Exemplo de emparelhamento (a), caminho aumentante (b) e emparelha-
mento maximo (c)

Utilizando o conceito de caminhos aumentantes o algoritmo HK segue o conceito a

seguir:

e Um emparelhamento M nao é maximo se existe um caminho aumentante em relagao

a este. O inverso também é verdade.

Utilizando o algoritmo BFS para encontrar caminhos aumentantes e DFS para calcular o

comprimento do caminho, o pseudocodigo geral é apresentado pelo Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Hopcreoft-Karp

HOPCROFT-KARP()

1 M — Emparelhamento maximo

2 repeat

3 ea — Emparelhamento atual

4 ca <—aug

) repeat

6 aresta <— primeiro elemento de ca

7 if aresta é uma aresta acoplada
retire aresta do emparelhamento atual

8 if aresta é uma aresta nao acoplada
adicione aresta ao emparelhamento atual

9 until (Todas as arestas de ca serem processadas)

10 until (Existir caminho aumentante aug)

3.3 Algoritmos Evolutivos

Dentre os diversos métodos de resolugao de problemas de otimizagao, um subconjunto

deste é composto de algoritmos evolutivos, que sao inspirados em conceitos de TA (Fogel,
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1997). Ademais deste, outros métodos como redes neurais, métodos fuzzy sdo populares na
literatura. A vantagem daquele sobre outros métodos reside na necessidade da insercao
de apenas uma porc¢ao de conhecimento sobre o problema no algoritmo, tendo este o
potencial de ser utilizado em uma ampla gama de problemas.

Conforme estudos (Fogel, 1997; Fogel, 2005), algumas vantagens e caracteristicas de

algoritmos evolutivos sao destacadas:

e AEs sao algoritmos quantitativos, sendo portanto, passiveis de otimizacoes em seus

parametros.

e Também sao capazes de implementar restrigoes que nao sao possiveis em outros
métodos, demonstrando robustez e adquirindo um balanceamento entre eficacia e

eficiéncia.

e Eistes algoritmos também sao capazes de se combinar com outras técnicas, resultando
em algoritmos meméticos, sendo possivel escalar de um algoritmo evolutivo puro

para um algoritmo evolutivo hibrido.
e Possuem a capacidade de serem utilizados em problemas multi-objetivo.

AEs sao algoritmos de descida de gradiente estocéstica derivados da classica teoria

evolutiva de Darwin (1859). Os principio bésicos de algoritmos evolutivos sao:

Funcao fitness: Alvo do algoritmo evolutivo, analoga a funcao de custo definida

anteriormente.
Populagao: Conjunto de solugoes.

Sobrevivéncia: Realizando a selecao de certa porcao de individuos da populacao,
espera-se a convergéncia, forcada por boas solugoes, da populagao rumo a ainda
melhores solugoes, enquanto outros individuos da populagao sao descartados, se-

guindo o conceito de sobrevivéncia do mais apto.

As solucoes, também chamadas de individuos, dentro de uma populacao sao uma repre-
sentacao de uma resposta para o problema. Todas as solucoes sao avaliadas e recebem
um valor que determina a sua qualidade, chamada de fitness. Um framework genérico de

um algoritmo evolutivo é compostos dos seguintes passos:
1. Crie a populacao:

e Aleatoria: Solugbes sao geradas sem conhecimento do problema.

e Construtiva: Solugoes sao geradas baseadas em alguma heuristica construtiva,

utilizando algum conhecimento do problema.
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2. Selecione individuos, chamados de pais, da populacao e produza novas solugoes a

partir da combinacao destes.

3. Repita os passos 1 e 2 até que um critério de parada seja satisfeito.

Uma importante propriedade de algoritmos evolutivos esta no seu processo de busca,
tratando-se de um algoritmo populacional, este é capaz de superar, por exemplo, um
algoritmo baseado em uma tnica solugao, como o Hill-Climbing, sendo mais resistente
inclusive a convergéncia prematura do que este. No entanto, algoritmos evolutivos nao
possuem a garantia de otimalidade como a de métodos exatos, como PI e MILP.

Algoritmos evolutivos se utilizam de forgas distintas durante sua busca:

e Exploracao: Nesta for¢a busca-se encontrar regioes promissoras no espacgo de busca.

e Aproveitamento: Aqui reside o potencial de otimizacao mais acentuada das solucoes.

Na secao a seguir, os conceitos e defini¢oes de algoritmos genéticos, uma das classes

de algoritmos evolutivos, é apresentada.

3.3.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (Holland, 1975) sao um dos mapeamentos mais simples do processo
evolucionario para um sistema computacional. A utilizacao de termos relacionados a
genética biologica é comum, por exemplo, o termo cromossomo, que nada mais é do que
a denominacao de uma solucao e sua representacao computacional.

Algoritmos genéticos classicos se utilizam de trés mecanismos genéricos:
e Selecao

e Cruzamento ou crossover

e Mutacao

O processo de sele¢ao consiste na escolha de individuos dentro da populagdo. A forma
com que este mecanismo ¢ implementada impacta diretamente na pressao de selegao, onde
uma menor pressao busca um maior potencial exploratorio e uma maior resulta em uma
convergéncia mais acentuada.

O mecanismo de selecao pode ser aplicado de diversas formas, inclusive de forma

dindmica, alterando o seu mecanismo baseado no feedback do algoritmo, destacam-se:

Aleatoéria: Solugoes sao escolhidas aleatoriamente. Possuem capacidade exploratoria,

porém carecem de pressao de selegao.

Elitista: Dadas as funcoes fitness das solugoes, as melhores solugoes serao escolhidas.
Possui capacidade de convergéncia, porém, pode resultar em convergéncia prema-

tura.



33

Roleta: As solugoes possuem probabilidade pr de serem escolhidas, baseado na propor-

¢ao do fitness calculado da populagao.

Torneio: Uma quantidade k de solugoes disputa entre si, de forma que a melhor solugao
é selecionada. Com k=1, tem-se o método aleatério, enquanto com k=tamanho da
populagdo, a melhor solucdo é escolhida. E comum na literatura a utilizacdo do

torneio binario (k=2).

E importante ressaltar que ndo existe consenso no quesito de escolha de um método
especifico selecao, todas possuem vantagens e desvantagens, posicionando a responsabili-
dade de controle da busca para o pesquisador em sua busca por robustez. Essa afirmacao
também ¢é valida para os demais operadores a seguir.

O operador de cruzamento consiste na geracao de novos individuos, chamados de
descendentes, a partir da combinacao de dois pais selecionados pelo operador anterior.
Diga-se que o cromossomo de uma solucao é representado por um vetor de bits, 0 e
1, um descendente tera parte do vetor de um dos pais e parte do outro. Como ¢é
comum em algoritmos genéticos, existem diversas formas de se implementar o cruzamento,
destacam-se algumas, considerando que dois descendentes serao criados a cada aplicacao

do operador:

Um ponto: O vetor é dividido em duas partes, nao necessariamente iguais, onde uma

porcao ird para um descendente e a outra para outro filho.
Dois pontos: Similar ao caso anterior, porém o vetor é divido em trés partes.
Uniforme: O vetor é divido em N partes, onde N é o tamanho do vetor.

Religacao de caminho: E possivel realizar o caminho de uma solucio escolhida a outra,
onde a cada modificacao as solugoes sao mais similares. Todas essas modificagoes
resultam em descendentes candidatos, originados a partir da combinagao de seus
pais. Com isto, é possivel encontrar a melhor combinacao dos pais selecionados,
porém, impacta diretamente na eficiéncia do algoritmo por ser um processo custoso

computacionalmente.

O dltimo operador de um algoritmo genético classico é o de mutacao. A mutacao
consiste em dada probabilidade pm, a solugao terda parte de seu cromossomo alterada
aleatoriamente. Esta é uma defini¢ao genérica, abrindo possibilidades para diferentes tipos
de mutacgao, porém, dentre as diversas possibilidades, deve-se destacar que a probabilidade
de mutagao em casos gerais deve ser baixa, pois utilizando taxas altas de mutacao o
algoritmo terda o comportamento de uma busca aleatéria. Porém, ao se utilizar taxas
muito baixas, um dos mecanismos inerentes a AG de escape de 6timos locais sera afetado,
visto que no algoritmo genético classico, a convergéncia baseada na sobrevivéncia do mais

apto se contrasta diretamente com sua capacidade de exploragao de novos locais de busca.
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A Figura 3.6 mostra o fluxograma de um algoritmo genético classico, com substituicao

populacional.

[ Gerar populagao inicial ]

Calcular funcao
Lfitness de todos os

individuos

<<Critério de parada satisfeito?>>

( '
Selecione dois

ou mais
Cromossomos

>

Retorne o
melhor individuo

{ N\
Aplique o
operador de

cruzamento
. >

( '
Aplique o
operador de
mutagao

i

<SIM>>

( '
Insira o novo
individuo na
populagao

. 7

<<Nova geracdo completa?>>

Figura 3.6: Framework de um algoritmo genético cléssico

3.3.2 Algoritmos Genéticos de chaves aleatédrias

Algoritmos genéticos de chaves aleatorias, doravante chamados de RKGAs (Random Key
Genetic Algorithms), em muitos aspectos, sao similares a algoritmos genéticos classicos,
mantendo seus operadores, afinal aqueles sao uma classe de algoritmos genéticos.
Enquanto a codificagao de cromossomos em algoritmos genéticos é realizada de forma
direta, ou seja, em uma fidedigna representagao da solu¢ao, RKGAs se utilizam de vetores,
cujos valores estao no intervalo [0, 1|. Um processo, chamado decodifica¢ao, processa o
vetor codificado criando entao a real solu¢ao para o problema. Por utilizar um processo
de decodificacao, RKGAs sao considerados buscadores indiretos, pois buscam solugoes

dentro do espago de busca indiretamente, através dos vetores codificados.
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O cruzamento entre individuos em RKGAs ocorrem utilizando os vetores codificados,
pois caso o vetor decodificado seja utilizado, a perda de viabilidade poderia ocorrer. O
cruzamento uniforme é o mais comumente utilizado em implementacoes de RKGAs, seu
funcionamento é baseado em uma probabilidade p de transferéncia de informagao de um
pai para seu descendente. Esta probabilidade pode influenciar diretamente a convergéncia

do algoritmo, exemplifica-se:

Elitismo: Em uma abordagem elitista, onde o primeiro pai é uma solucao de boa
qualidade, utilizar uma probabilidade p> 0.6, resultara no melhor aproveitamento

das caracteristica do pai elite.

Igualitarismo: Utilizando um probabilidade p=0.5, resultara em uma utilizagao igua-

litaria de ambas as caracteristicas dos individuos selecionados para cruzamento.

Note que este é mais um parametro passivel de otimizagao, podendo ainda ser
alterado dinamicamente, sendo possivel um controle sobre o elitismo da transferéncia
de informacao. Utilizando esta probabilidade pec, um exemplo elitista pode ser assim

exemplificado:
o pc=0.7
e Seja o Pai 1, o individuo elite.
e Seja o Pai 2, o individuo nao elite.
e Transfira informacao Pai 1 — Filho 1 e Pai 2 — Filho 2 com probabilide pc
e Transfira informagao Pai 2 — Filho 1 e Pai 1 — Filho 2 com probabilide 1-pc

Quando propostos, estes algoritmos (Bean, 1994), os pesquisadores evidenciaram o
potencial de RKGAs em diversas areas, com especial atencao nos casos onde o operador de
cruzamento poderia resultar em solucoes inviaveis. Utilizando um decodificador simples,
o de ordenacao, foi possivel manter a viabilidade das solu¢oes descendentes, eliminando o
problema gerado por algoritmos genéticos com operadores classicos. A Tabela 3.3 ilustra
a utilizagao de vetores de chaves aleatérias em um problema simples. Com um possivel
cruzamento entre individuos sendo mostrado na Tabela 3.4.

Dadas 10 cidades, deve-se visita-las uma tnica vez de forma a minimizar a distancia
percorrida. As distancias entre as cidades foram omitidas, bastando imaginar que cada
trajeto entre dois pares de cidades tém suas distancias definidas em uma tabela.

As caracteristicas da modelagem sao:

e As cidades sao identificadas por indices de 0 a 9, associadas a uma chave aleatoria,

conforme definido acima.
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e O processo de decodificagao ocorre por ordenacao crescente de valor da chave.

Nota-se que apoés a decodificacao, uma ordem especifica de visitacao é definida, esta
entao passara por uma avaliacao de qualidade. Mais importante ainda é a manutencao
de viabilidade apoés o cruzamento, utilizando dois pontos, apresentado na Tabela 3.4.

Percebe-se que nao existem cidades repetidas, sendo entao uma solucao viavel.

Tabela 3.3: Exemplo de individuos com aplicacao de decodificacao

Individuo 1

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave 0,1 0,4 0,2 0,3 0,3 0,6 0,5 0,8 0,7 0,3
Individuo 2

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave 0,9 0,2 0,1 0,3 0,4 0,6 0,7 0,2 0,3 0,4

Apos decodificagao por ordem crescente
Individuo 1 - Decodificado

Cidade 0 2 3 4 9 1 6 5 8 7

Chave 0,1 0,2 0,3 0,3 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8
Individuo 2 - Decodificado

Cidade 2 1 7 3 8 4 9 5 6 0

Chave 0,1 0,2 0,2 0,3 0,3 0,4 0,4 0,6 0,7 0,9

Tabela 3.4: Exemplo de cruzamento entre dois individuos com geracao de dois descen-
dentes, utilizando cruzamento em dois pontos

Individuo 1

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave 0,1 0,4 0,2 0,3 0,3 0,6 0,5 0,8 0,7 0,3
Individuo 2

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave

Apébs cruzamento
Descendente 1

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave 0,1 0,4 0,2 0,8 0,7 0,3
Individuo 2

Cidade 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Chave 0,3 0,3 0,6 0,5

Ademais das similaridades entre RKGAs e algoritmos genéticos cléssicos, é importante
salientar algumas peculiaridades. O operador de mutacao, por exemplo, nao ocorre
alterando solugoes existentes dentro da populacao, mas sim com a geragao de solucoes
novas aleatorias. KEste processo também pode ser chamado de imigracao de solugoes,
reforgando o mecanismo de escape de 6timos locais e diversidade.

Um processo muito comum, também utilizado em RKGAs, é o processo de migragao.

Este processo se define pela manutengao de uma certa quantidade de solugoes, que, sem
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alteracoes, sao transferidas para a proxima geracao. Esta manutencao, geralmente de
um conjunto de melhores solugoes, chamadas de elites, colaboram com a convergéncia do
algoritmo e aproveitamento das boas caracteristicas dessas solucoes, salientando que com
esse processo o algoritmo se torna monotonicamente crescente.

Esta pratica é muito comum em RKGAs com multiplas populagdes, onde apods
determinada quantidade de geragoes, as populacoes trocam solugoes entre si. Isso gera
um efeito benéfico em problemas multi-objetivo, onde é possivel definir diferentes funcoes
fitness para cada populagao, ou seja buscando diferentes espagos de busca, que quando
combinadas possuem o potencial de encontrar solugoes com bons valores no conjunto de
objetivos propostos.

E preciso muito cuidado com a definicdo de quantidade de solucdes a serem mantidas
entre geragoes, uma quantidade muito baixa nao tera o efeito de convergéncia desejado,
enquanto uma quantidade muito alta acarretara em uma convergéncia prematura e perda
de diversidade, inibindo a capacidade de exploracao do algoritmo.

O conceito de diversidade se aplica a todas as classes de algoritmos evolutivos e se
define pela semelhanca dos individuos de uma populacao. Caso uma porcao consideravel
da populacao seja igual ou muito similar, o algoritmo se aproveitara demasiadamente
desta similaridade, convergindo especificamente dentro daquele espago de busca, incapaz
de escapar de um eventual 6timo local.

O fluxograma de um possivel RKGA é apresentado na Figura 3.7.

3.4 Trabalhos relacionados

Nesta secao foram analisados os trabalhos mais relevantes encontrados na literatura
relacionados ao problema de reescalonamento. A analise é realizada em ordem cronolégica,
partindo de trabalhos mais antigos aos mais atuais.

Moz e Pato (2003) propuseram a resolugao do problema utilizando o conceito de fluxo
em redes. Em seu trabalho, duas abordagens foram implementadas e comparadas em
um algoritmo heuristico e outro utilizando programacao linear inteira baseado no modelo
desenhado a partir dos fluxos. O algoritmo, utilizando programagao linear, geralmente
encontrava solucoes 6timas, porém, utilizava uma quantidade maior de tempo, enquanto
o algoritmo construtivo encontrava boas solu¢oes em uma quantidade de tempo menor.
E importante notar que apesar do algoritmo de programacao linear inteira utilizar mais
tempo, a diferenga nao é exagerada (Clark e Walker; 2011). No entanto o trabalho também
conclui que em determinados casos complexos, o algoritmo levaria tempo consideravel ou
inviavel para resolver.

Acreditando no potencial do algoritmo desenvolvido anteriormente, em 2004, Moz e
Pato criaram dois novos modelos baseados em grafos. Ambos ainda utilizavam conceitos

de fluxos em redes e programagao linear inteira. Este trabalho, além das implementacoes
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Figura 3.7: Framework de um algoritmo genético de chaves aleatorias com elitimismo

algoritmica, também utilizou dados reais de escalonamentos de um hospital em Lisboa,

Portugal.

Bard e Purnomo (2005) contemplaram uma visdo diferente do problema, onde os

escalonamentos eram revisados dia-dia. Com essa visao, foi possivel reduzir o impacto

das alteragoes, reduzindo o esfor¢o e complexidade do reescalonamento (Clark e Walker;

2011). Utilizando técnicas de programacao linear inteira e branch-and-price, o algoritmo

foi capaz de resolver eficientemente escalonamentos de até duzentos enfermeiros.

Em 2006, Bard e Purnomo continuaram utilizando programagao inteira em seu novo

estudo. Porém, este estudo se utilizou de uma abordagem diferente ao problema. No

trabalho proposto, nao existe uma quantidade de funcionarios pré-determinada, mas

apenas a demanda. Novos funcionarios sao adicionados ao quadro pessoal com o objetivo

de minimizar o namero de turnos com funcionarios insuficientes. Extensivos testes foram

realizados em dados de um hospital com quatrocentos leitos, onde, na maioria dos casos,

o algoritmo solucionou o problema em questao de minutos.



39

Diferente de seus dois trabalhos iniciais, (Moz e Pato, 2007) utilizaram em seu
estudo uma heuristica evolutiva, especificamente, algoritmos genéticos. Inicialmente,
duas técnicas distintas foram utilizadas na etapa de inicializacao do algoritmo genético.
Os autores implementaram diversos algoritmos genéticos distintos cujas diferencas se
encontram na codificagao das permutacoes de turnos e nos operadores genéticos utilizados.
Notou-se que a qualidade dos resultados era dependente da ordenacao inicial, portanto,
era possivel alcancar bons resultados alterando a ordenacao inicial, por meio de uma
hibridizacao. Testes computacionais, realizados novamente em dados de um hospital
de Lisboa, mostraram que a utilizagao de algoritmos genéticos a resolug¢ao do problema
melhorou a qualidade das solugoes utilizando uma quantidade de tempo aceitavel.

Com a perspectiva de melhoria, Moz e Pato (2008) continuaram os esforgos uti-
lizando algoritmos genéticos. Utilizando o principio de Pareto, proprio para funcoes
multi-objetivo, os autores desenvolveram uma funcao fitness com dois objetivos, onde
apenas solucoes nao dominadas sao aceitas na populacao. Utilizando o conceito de elitismo
para convergéncia, ainda temos a introducao de uma solugao utépica na populacao. Esta
solucao é gerada a partir de uma heuristica construtiva, utilizando uma funcao fitness com
apenas um objetivo. Como, de acordo com os autores, as funcoes descritas anteriormente
sao potencialmente conflitantes, a interagao entre as solugoes causa um balanceamento nos
objetivos. Seus resultados superaram os trabalhos anteriores das mesmas em termos de
competitividade, levando em considerac¢ao a qualidade da solugao e esfor¢co computacional.
Com énfase na minimizacdo de alteragdes entre escalas, Kitada e Morizawa (2010)
desenvolveram um estudo utilizando arvores recursivas, de modo a resolver problemas de
reescalonamento onde os funcionarios se ausentam por varios dias. Dividindo os problemas
de auséncia individualmente, os autores alcancaram bons resultados em dados obtidos de
um hospital do Japao, totalizando 3840 instancias. Os resultados 6timos em 95% dos
casos. Infelizmente, esta base nao esta disponivel publicamente.

Maenhout (2011) propos um algoritmo evolutivo inspirado em técnicas de sucesso
comprovadas em outros estudos de escalonamento de enfermeiros. Em seu estudo,
sao realizadas adaptagoes nestas técnicas para trabalharem de forma mais eficiente no
problema de reescalonamento. Buscando instancias ja existentes na literatura, os autores
se utilizaram da base NSPLib como ponto de partida. Selecionando instancias da base
citada, os autores inicialmente resolvem o problema de escalonamento. Posteriormente,
impedimentos sao adicionados, acarretando em solucoes invidveis prontas para serem
utilizadas pelo algoritmo genético reescalonador. Na ocasiao, os resultados encontrados
foram animadores, porem deve-se salientar que, apesar dos bons resultados, foi encontrada
uma inconsisténcia na relacao de restrigoes do estudo.

Clark e Walker (2011) se voltaram para a programagao linear inteira. Em seu estudo,
apresentaram modelos distintos inspirados em diferentes abordagens na literatura. Com

énfase na satisfacao pessoal de enfermeiros, e nao monetérios, o estudo alcanca bons
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resultados preliminares em uma quantidade de tempo razoavel. Porém, o autor ressalta
que o uso de técnicas exatas torna-se inadequado com a adi¢ao de restri¢oes e aumento de
complexidade do problema. Infelizmente as instancias utilizadas pelos autores também
nao foram encontradas, porém, percebe-se que a cobertura exigida nao é complexa, onde
apenas de 2 a 3 enfermeiros sao exigidos por turno. Esta caracteristica, em conjunto com
o horizonte de cobertura definido em 7 dias, nao cria problemas de grande complexidade,
logo ¢ adequada para o proposto pelo estudo.

Kitada e Morizawa (2013) utilizaram novamente a técnica de arvore recursiva de modo
a resolver o problema de reescalonamento de enfermeiros, com énfase, mais uma vez, em
problemas onde os funcionarios se ausentam por vérios dias, porém, agora, subsequentes.
Utilizando-se desta abordagem especifica de resolu¢ao dos problemas individualmente,
os autores alcancaram resultados onde novas escalas viaveis foram encontradas com
poucas alteragoes em relagao a escala original. Em ambos os trabalhos destes autores,
as informacgoes foram obtidas através de seu abstract, pois, os trabalhos em si, estao

disponiveis apenas na lingua japonesa.



41

4

Proposta

Este capitulo apresenta na secao 4.1 a modelagem matemética do PRE proposto por este
trabalho. Na secao 4.2, a metodologia de criacao da base de testes é apresentada, em
conjunto com seus dados de entrada. Na secao 4.3, o algoritmo proposto por este estudo

para solucionar o problema de reescalonamento de enfermeiros, é apresentado.

4.1 Modelagem matematica do PRE

No modelo proposto, a definicao de algumas variaveis e restrigoes sao primordiais para
seu correto entendimento.

A primeira variavel a ser considerada é a quantidade de enfermeiros, essa quantidade
¢ expressa pela variavel N, definindo entdo um conjunto Enf={1, 2, ..., N}. O conjunto
de dias ou horizonte de designagdes, é definido por Dias={1, 2, 3, ..., D}, onde D
representa o tltimo dia da escala. Dentro das designagoes possiveis para cada enfermeiro a
cada dia, tém-se o conjunto Turnos={Manha, Tarde, Noite, Livre}, representado também
pelo intervalo [1, 4]. Dentro de um hospital, ha a possibilidade de diferentes unidades
independentes. Essa caracteristica foi incorporada ao modelo através do conjunto Set={1,
2, ..., S}, onde S representa o nimero de setores. Cada turno de cada setor possui sua
propria demanda de enfermeiros, essas sao representadas através de ntimeros naturais.
Todos os turnos, a exce¢ao dos turnos livres de cada setor, possuem uma demanda positiva,
exigindo entao ao menos um enfermeiro. A carga horaria dos turnos utilizada por este
trabalho é de 6 horas para os turnos matutinos e vespertinos e 12 horas para o turno
noturno.

A lista a seguir apresenta as restri¢oes utilizadas no modelo proposto por este trabalho.

1. Restricoes Rigidas
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(a) Cada enfermeiro pode ser designado para apenas um turno de cada dia.
(b) As demandas operacionais de cada turno de cada setor devem ser satisfeitas.

(¢) Apo6s um turno Tarde, um enfermeiro nao podera trabalhar no turno Manha

consecutivamente.

(d) Apo6s um turno Noite, um enfermeiro obrigatoriamente deveré ser designado

para o turno Livre no dia subsequente.

(e) Os enfermeiros apenas poderao trabalhar em setores nos quais possuem com-

peténcia.
(f) Os enfermeiros possuem um limite de horas trabalhadas de 144 horas por meés.

(g) Todo enfermeiro deve ser designado para o turno Livre (24 horas) ao menos

uma vez a cada 7 dias consecutivos.

(h) O enfermeiro devera ser obrigatoriamente designado para o turno Livre no dia

que estiver ausente.
2. Restrigoes Flexiveis

(a) A quantidade de alteragoes na escala original é objeto de minimizagcao.

As restrigoes acima apresentadas sdo encontradas na literatura correlata (Mutingi e
Mbohwa, 2017; Cheang, 2003). Algumas destas restri¢oes (1a, 1b, 1c, 1d e 1g) sdo comuns
em quase todos os estudos na area. A adi¢do de setores independentes (le), apesar de
menos comum, também ja foi estudada anteriormente (Isken e Hancock, 1991; Wright,
2013) e reflete algo comum em escalonamentos reais (Legrain et al, 2015). A utiliza¢ao
de limite superior de horas ou designacoes também é frequente nos estudos correlatos. O
limite de 144 horas mensais (1f) segue uma adaptacdo, e encontra um meio termo entre
uma carga horéria semanal de 30 e 40 horas, fixando este limite em 36 horas, que quando
multiplicado por quatro semanas, resulta em uma carga horéria total de 144 horas.

A restrigdo 1(b) introduz uma variavel de entrada, Dop, definida por uma matriz de
trés dimensoes, sendo indexada por setor do conjunto Set, dia do conjunto Dias e turno do
conjunto Turnos, respectivamente, onde cada valor pertence ao conjunto N*, com excecao

dos turnos Livres, que sao fixados com valor zero. A equacao 4.1 demonstra sua defini¢ao.

Vs € Set,d € Dias,t € Turnos  (4.1)

D v set# Liviteev > 1
OPDsdt =
Psdi 0 set = Livre

A restrigao 1(e) utiliza a variavel Cap, sendo sua definigdo uma matriz binaria de duas

dimensoes, indexada respectivamente por, enfermeiro do conjunto Enf e setor do conjunto
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Set ¢ definida na equagao 4.2.

1 se o enfermeiro n pode trabalhar no
Capps = setor s Vn € Enf,s € Set (4.2)
0 caso contrario

A quantidade de possiveis designagoes é definida por um conjunto Dp = {1, 2, 3, ...,
p}, onde p=S X |[[Turnos||, ¢ um conjunto binario em que o turno e setor designado

podem ser encontrados pelas formulas 4.5 e 4.6, respectivamente.

L= 33 Dp, (4.3)
X= 21 (Dpp*xp) (4.4)
SD= [(X +4)] (4.5)
TD= X mod 4 (4.6)

A razao pela qual um reescalonamento é necessario, é devido a auséncia de um ou
mais enfermeiros, causando entao um comprometimento da demanda operacional. Essas
auséncias sao definidas na forma de uma matriz binaria, Aus, de duas dimensoes indexada,
respectivamente, por enfermeiros do conjunto Enf e dias do conjunto Dias, onde o valor
0 representa a possibilidade de trabalho por parte do enfermeiro naquele dia e 1 caso
contrario.

De forma resumida, os dados de entrada e as varidveis de decisao para o problema de

reescalonamento de enfermeiros, de acordo com modelo o proposto, sao apresentados na
Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Dados de entrada e variaveis de decisao da modelagem proposta

Indices
s Setores
n Enfermeiros
d Dias
P s x4
Entrada - PRE
Enf {1,234, .., n}
Dias {1,2,3,4, ..., d}
Set {1,2,3,4, ..., s}
Dp {1,2,3,4, ..., p}:
Cap Matriz 2D € {0, 1} : Indexadores ({ Enf},{Set})
Turnos {1 (Manha), 2 (Tarde), 3 (Noite) , 4(Livre)}
Hpt {0 (Livre), 6 (Manha), 6 (Tarde), 12 (Noite)}
Dop Matriz 3D : Indexadores ({Set}, {Dias}, { Turnos}) € {0, 1}
Mht 144 horas
FEscalaOriginal  Matriz 3D : Indexadores ({ Enf}, {Dias}, {Dp}) € {0, 1}
Aus Matriz 2D : Indexadores ({ Enf}, {Dias}) € {0, 1}
Dpa Dia da Primeira Auséncia : € [5,10] V [19,24]
Variaveis de Decisao - PRE
Variavel Descricao
Dhap Essencial - Designacao : Vn € Enf, Vd € Dias, Yc € Dp
Htd g Auxiliar - Horas de trabalho por dia : Vn € Enf, Vd € Dias
Htm, Auxiliar - Horas de trabalho por més : Vn € Enf
Dif 4 Auxiliar - Diferencas entre escalas : Vn € Enf, Vd € Dias
O modelo matemético proposto para o PRE, sujeito as restrigoes citadas é apresentado
a seguir:

p
> D=1
1

p

n d
minimaize 5 E Difnaq
11

subject to

Z (Apap X EscalaOriginal,g,) = 1

1

(4.7)

(4.8)

Vn € Enf, Vd € Dias, Vp € Dp

(4.9)
Vn € Enf, ¥d € [1,(Dpa — 1)]

(4.10)



p p

1
M —(4xQ)=M"

M//

= Difna

p

Z (Andp X Hptp mod 4) = thnd

1

d
Z Htd,q = Htm,,
1

Htm,, < Mht

P v
Z Dndp + Z Dn(d+l)p’ <1
1 1

P P’
3 Duay+ > Duasiyy < 1
1 1

P

> " (Duap x Capujpay) =1

1

dz+6

Z Andp Z 6
dx

Z Dndp Z Dopsdt
1

| Z(Andp X p) — Z(EscalaOriginalndp xp)|=M
1
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Vn € Enf,Vd € [Dpa, Dias]

(4.11)

Q€N
(4.12)

p€ Dp
MZ < Difrg < 2= +1

(4.13)

Vn € Enf, Vd € Dias

(4.14)

Vn € Enf

(4.15)
Vn € Enf
(4.16)
Vn € Enf Vd € Dias— 1
pmod4d =2 p modd=1
(4.17)
Vn € Enf Vd € Dias— 1
pmod4=3 p' modd+#0
(4.18)

Vn € Enf, Vd € Dias

(4.19)
Vn € Enf  Vdx € Dias —6
Vp € Dp
p mod 4 # 0
(4.20)
Vs € Set Vd € Dias
vt € {1,2,3}
p=(((s=1)x4)+1)
(4.21)

A equagao 4.7 apresenta a funcao objetivo do modelo matemético, de reduzir a

quantidade de alteragoes realizadas na escala (restrigdo 2a). Pelo modelo proposto,
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na equacao 4.13, nota-se que apenas mudancas de turno sao contabilizadas, enquanto
mudancas de setor nao interferem nesta variavel. A restricao de apenas uma designagao
por dia (la) é introduzida pela equacao 4.9. Conforme preconizado na literatura, as
alteracoes que ocorrem em um reescalonamento devem ocorrer a partir do primeiro dia
de auséncias, portanto as designacoes realizadas antes deste evento sao mantidas, o que
pode ser verificada pela equagao 4.10. A restrigdo de horas trabalhadas por més (1f) é
verificada pelas restrigoes 2.16, 2.17 e 2.18. O descanso obrigatério apos os turnos Tarde
(1c) e Noite (1d), s@o aplicados pelas equagdes 4.17 e 4.18 respectivamente. A restri¢ao
de um enfermeiro ser habilitado para trabalhar apenas em setores seletos (1e) é compelido
pela equagao 4.19. O descanso minimo obrigatério a cada sete dias (1g) é aplicado pela
equagao 4.20 e por fim a a satisfacao da demanda operacional (1b) é aplicada pela equagao
4.21.

4.2 Base de testes

A auséncia de uma base de dados para testes, também conhecida como base de benchmark
e resultados para comparagao dificulta a analise de diferentes abordagens para o problema.
Apesar da existéncia da base proposta por Moz e Pato (2007), a dificuldade de utilizagao,
quantidade de instancias e generalidade da base, motivou a criagao de uma base para este
estudo.

Nao héa estudo conclusivo, utilizando métodos exatos, que apontam diretamente para
uma determinada caracteristica de uma instancia, que afeta diretamente a sua dificuldade
de resolucao. Ou seja, nao basta apenas aumentar a quantidade de enfermeiros a
serem reescalonados, pois isso nao necessariamente refletird em uma maior dificuldade
de resolugao, apesar de ser algo considerado.

Problemas com demasiadas restrigoes tendem a ser mais dificeis de resolver (Smith-Miles
e Lopes, 2012), principalmente por métodos exatos. Ainda, a adi¢do de demasiadas
restrigoes, geraria uma base especializada e isto é evitado na base criada. O objetivo da
criacao desta base, além da necessidade criacao para investigacao do algoritmo, reside na
disponibilizagao de uma nova base, com restricoes comumente utilizadas na literatura,
possuindo uma quantidade consideravel de instancias e diferentes niveis de dificuldade.

A metodologia de criacao de uma base de reescalonamento se inicia, inevitavelmente,
na criacao de uma escala inicial, remetendo ao problema de escalonamento de enfermeiros.
Antes de maior aprofundamento nas restri¢oes, fungoes objetivo e dimensionalidade das

instancias, uma visao geral é apresentada nas etapas a seguir.

e Preparacao (Criagao de instancias iniciais de escalonamento): Nesta pré-etapa, ins-
tancias foram criadas de forma controlada. Dentre essas caracteristicas, encontram-se

as demandas operacionais, capacidade de trabalho, dias de folga e a quantidade de
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enfermeiros inicial, lembrando que durante a criacao da demanda de uma instancia,
a quantidade de enfermeiros que é necessaria para sua viabilidade é incerta, portanto

esta quantidade ¢ minimizada na etapa a seguir.

e Etapa 1 (Escalonamento 1): Nesta etapa, as instancias sdo resolvidas com o objetivo

de minimizar a quantidade de enfermeiros necessaria para resolucao do problema.

e Etapa 2 (Escalonamento 2): Apos a exclusdo de enfermeiros extras pela etapa 1,
nesta nova etapa, o objetivo consiste na minimizacao das horas trabalhadas da
escala. A utilizagao deste objetivo se baseia em dois pontos, o primeiro remete
a ideia comum em pesquisa operacional de reducao de custo, onde menos horas
trabalhadas resulta em um custo menor. Ja o segundo ponto visa dar uma margem
de liberdade maior na etapa seguinte, onde uma maior quantidade de enfermeiros
com turnos livres e com carga horaria mensal nao completa, facilita e viabiliza o
reescalonamento, pois caso uma instancia trabalhe com exatamente o minimo de
funcionarios, sem nenhuma margem para alteracoes, o problema reescalonamento

provavelmente se tornaria impossivel de ser solucionado.

e Etapa 3 (Reescalonamento): Nesta tltima etapa, o objetivo agora é de minimizagao
de alteracoes, que é o objetivo mais comum do problema, salientando que os

resultados obtidos nesta etapa, sao utilizados para comparagao e analise posterior.
As restricoes utilizadas em cada etapa sao apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.2: Restrigoes utilizadas nas diferentes etapas. RR: restricao rigida, RF:
restricao flexivel, NU: nao utilizada.

Restrigoes

Descricao da restrigao Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3
RR RF NU RR RF NU RR RF NU

Apenas uma atribuicao por dia X X X

Demanda operacional X X X

Padroes proibidos de trabalho X X X
Capacidade do enfermeiro X X X

Carga horéria mensal minima X X X
Carga horéria mensal méxima X X X

Descanso a cada sete dias de trabalho X X X

Conceder solicitagoes de dias de folga X X X
Alteracoes na escala original X X X

A exclusao da restrigao de carga horaria minima na etapa 3 se deve ao fato de afetar
a viabilidade de resolugao do problema. Caso um enfermeiro se ausente por diversos dias,
este pode nao ser capaz de satisfazer esta restricao, porém do ponto de vista operacional,

a escala ainda poderia ser corrigida. Esta defasagem de carga horéria poderia ser incluida
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em uma nova restricao no processo de escalonamento de um periodo subsequente, onde
este enfermeiro deveré trabalhar uma quantidade de horas maior, de forma a compensar
as auséncias. Isto foi proposto, apesar de nao ser utilizado, pela base de Moz e Pato, onde
é definido um débito ou crédito de horas para cada enfermeiro.

As solicitacoes de dias de folga foram utilizadas pois abrem espaco para outras
abordagens ao problema, nao alvos de estudo, onde estas concessoes poderiam fazer parte
do conjunto de restri¢oes flexiveis, apresentando outro mecanismo de avaliacao da escala
e nao apenas a minimizagao de alteragoes.

Para cada etapa descrita anteriormente, um modelo matematico foi desenvolvido.
Estes modelos foram implementados na linguagem OPL e executados no resolvedor
CPLEX. Os modelos das etapas 1 e 2 sao apresentados a seguir, o modelo da etapa 3
pode ser encontrado na subsecao 4.1.1, de definigdo mateméatica do PRE. As tabelas 4.3

e 4.4 apresentam os respectivos dados de entrada e variaveis de decisao das etapas 1 e 2.

Tabela 4.3: Dados de entrada e variaveis - Etapa 1

Entrada - Etapa 1

Nome Descrigao

Enf {1,2,3,4, ..., N} : N = numero de enfermeiros
Dias {1,2,3,4, ..., D} : D = namero de dias

Set {1,2,3,4, .., S}: S = namero de setores

Dp {1,2,3,4, ..., P} : P = namero de setores x4

Cap Capacidade de trabalho - Matriz 2D : Indexadores ({Enf}, {Set}) € {0, 1}
Turnos {1 (Manha), 2 (Tarde), 3 (Noite) , 4(Livre)}

Hpt {0 (Livre), 6 (Manha), 6 (Tarde), 12 (Noite)} - Horas por turno
Dop Matriz 3D : Indexadores ({Set}, {Dias}, { Turnos}) - Demanda operacional
Rdf Matriz 2D : Indexadores ({ Enf}, {Dia}) - Dias de folga € {0, 1}

Mazht 144 horas - Méaximo de horas trabalhadas
Minht 132 horas - Minimo de horas trabalhadas

Variaveis de Decisao - Etapa 1
Variavel Descrigao
Diyap Essencial - Designacao : Vn € Enf, Vd € Dias, Yc € Dpe {0, 1}
Htd g Auxiliar - Horas de trabalho por dia : Vn € Enf, Vd € Dias
Htm,, Auxiliar - Horas de trabalho por més : Vn € Enf
ENU,  Auxiliar - Enfermeiros nao utilizados : Vn € Enf

n d
minimize Z ENU, (4.22)
11

subject to (4.23)
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p
Z Dy =1 Vn € Enf, Yd € Dias, Vp € Dp (4.24)
1
p
> (Anap X Hpty moas) = Htdyg Vn € Enf, ¥d € Dias (4.25)
1
d
> Htd,g = Htm, Vn € Enf (4.26)
1
Minht x ENU,, > Htm,, Vn € Enf (4.27)
Maxht x ENU, < Htm,, Vn € Enf (4.28)
p P’ .
Vn € Enf Vd € Dias— 1
Dy, + D, <1 4.29
; » ; (@ he pmod4d =2 p modd=1 ( )

p I .
Vn € Enf Vd € Dias— 1
> Dugp+ > Dugasnyy <1 / / (4.30)
N N pmodd=3 p modd#0

p

Z (Dndp X Capn[(p/4)]) =1 Vn € Enf, Yd € Dias (4.31)

1
Vn € Enf  Vd € Dias

Doay % Rlfng # 1 dpe Dy pmodd £0 (4.32)
Vn € Enf
diGAndP > 6 vd € g ;az ;;5 (4.33)
" pmod 4 # 0
Vs € Set
> Doty = Dopya erd{el gzgi (4.34)
1 )2

p=(((s=1)x4)+1)

O objetivo de minimizagao de enfermeiros é apresentado na fungao objetivo (eq. 4.22).
A restricao de designacao tunica por dia é aplicada pela equacao 4.24. As restrigoes
em relacao a carga horaria minima e maxima sao encontradas com a combinacao das
equacoes 4.25, 4.26, 4.27 e 4.28. A proibicao de determinados padroes de trabalho
sao reforcadas pelas equagoes 4.29 e 4.30. Cada enfermeiro pode trabalhar apenas em
setores pré-definidos, visto na equacao 4.31. As solicitagoes de dias de folga devem ser
obrigatoriamente satisfeitas nesta etapa (eq. 4.32). A restri¢ao de ao menos um descanso
a cada sete dias é aplicada pela equagao 4.33. E finalmente, a demanda operacional deve

ser satisfeita compulsoriamente (eq. 4.34).
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Tabela 4.4: Dados de entrada e variaveis - Etapa 2

Entrada - Etapa 2

Nome Descricao
Enf {1,2,3,4, ..., N} : N = numero de enfermeiros
Dias {1,2,3,4, ..., D} : D = ntamero de dias
Set {1,2,3,4, ..., S} : S = namero de setores
Dp {1,2,3,4, ..., P} : P = namero de setores x4
Cap Matriz 2D : Indexadores ({Enf}, {Set}) - Capacidade de trabalho € {0, 1}
Turnos {1 (Manha), 2 (Tarde), 3 (Noite) , 4(Livre)}
Hpt {0 (Livre), 6 (Manha), 6 (Tarde), 12 (Noite)} - Horas por turno
Dop Matriz 3D : Indexadores ({Set}, {Dias}, {Turnos}) - Demanda operacional
Rdf Matriz 2D : Indexadores ({Enf}, {Dia}) - Dias de folga € {0, 1}
Mazxht 144 horas - Méaximo de horas trabalhadas
Minht 132 horas - Minimo de horas trabalhadas
Variaveis de Decisao - Etapa 2
Variavel Descrigao
Dyap Essencial - Designagao : Vn € Enf, Vd € Dias, Yc € Dp
Htd g Auxiliar - Horas de trabalho por dia : Vn € Enf, Vd € Dias
Htm,, Auxiliar - Horas de trabalho por més : Vn € Enf
n d
minimize Z Z Htm,, (4.35)
11
subject to (4.36)
P
> Dy =1 Vn € Enf, Vd € Dias, ¥p € Dp (4.37)
1
p
> (Anap X Hpty moas) = Htdyg Vn € Enf, Vd € Dias (4.38)
1
d
> Htd,g = Htm, Vn € Enf (4.39)
1
Minht < Htm,, Vn € Enf (4.40)
Mazxht > Htm,, Vn € Enf (4.41)
P P’ .
Vn € Enf Vd € Dias— 1
Dy, + D, <1 4.42
21: » ZI: (@ 1e pmod4d =2 p modd=1 ( )

P P .

Vn € Enf Vd € Dias—1
g Dyap + g Dyarnyy <1 / (4.43)
1 1

pmod4d=3 p' modd+#0



p

> " (Duap x Capurgpyan) =1

1

Dndp X Rdfnd 7& 1

dx+6

Z Andp Z 6
dx

Z Dndp Z Dopsdt
1

Vn € Enf, Vd € Dias

Vn € Enf  Vd € Dias
Vp € Dp pmod4#0

Vn € Enf

Vdx € Dias — 6

Vp e PA

pmod 4 # 0

Vs € Set

Vd € Dias

vt e {1,2,3}
p=(((s—1) x4) +1)

o1

(4.44)

(4.45)

(4.46)

(4.47)

Neste segundo modelo, as diferencas em relacao ao modelo anterior residem: na

funcao objetivo (eq. 4.35), onde agora, conforme apresentado anteriormente, objetiva-se

a minimizacao de horas trabalhadas por més da escala. E na remogao da variavel ENU

(eq. 4.40, eq. 4.41), pois a identificacdo de enfermeiros extras ndo é mais objeto de

minimizacao.

Apresentados os modelos matematicos das etapas anteriores & etapa de reescalona-

mento, os dados de entrada para a primeira etapa de escalonamento sao apresentados.

Buscando diferentes niveis de dificuldade, os pontos a seguir foram considerados:

Quantidade de enfermeiros: A quantidade de enfermeiros pode afetar negativamente

ou positivamente os problemas de escalonamento e reescalonamento. Uma quanti-

dade grande de enfermeiros gera um espaco de busca maior, dificultando o encontro

do resultado 6timo. Em geral a demanda nao cresce de forma proporcional ao

niamero de enfermeiros, com uma relagao (ntimero de enfermeiros x demanda) mais

“folgada” espera-se uma maior taxa de viabilidade.

Setores: A inclusdo de setores independentes qualifica-se como um obstaculo na

resolucao de problemas, possuindo diferentes demandas e quantidade de enfermeiros

capazes de serem designados. Lembrando que a designacao por capacidade é rigida,

portanto sua inclusao torna o problema mais restritivo.

Capacidade do enfermeiro: A capacidade de um enfermeiro de trabalhar em diferen-

tes setores impacta em sua dificuldade. Em um cenario onde todos os enfermeiros

possuem total capacidade, o problema seria simplificado, eliminando a restrigao.

Caso possuissem capacidade tnica, o problema ficaria extremamente restritivo. Ade-

mais, no ultimo cenério seria possivel quebrar o problema geral em subproblemas,

onde cada setor seria escalonado e reescalonado independentemente.
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Utilizando as ideias acima, sessenta instancias foram criadas de forma controlada,

possuindo alguns parametros aleatérios:
e Setores: As instancias possuem 6, 8 ou 10 setores.

e Quantidade inicial de enfermeiros: 100, 120 e 150, respectivamente pela

quantidade de setores.

e Demanda operacional: Para cada turno de cada setor de cada dia, a demanda
foi definida no intervalo [1, ((quantidade de enfermeiros + quantidade de setores)

+ numero de turnos)|, adicionando o valor de 1 ou 2 aleatoriamente.

e Capacidade dos enfermeiros: Definido de forma que raramente os enfermeiros
possuam capacidade total ou tnica, sendo que a quantidade de setores que um
enfermeiro é capaz de trabalhar ¢ aproximadamente 40% da quantidade de setores.
Salientando que todos os setores possuem uma quantidade minima de enfermeiros
habilitados, que é encontrado pela média da quantidade de enfermeiros pela quan-

tidade de setores.

As instancias criadas nesta pré-etapa, sao entao executadas pelo resolvedor CPLEX,
compondo a Etapa 1 descrita anteriormente, reduzindo a quantidade de enfermeiros
necessaria.

Posterior a este processo e anterior a Etapa 2, de forma a alterar a relacao da
quantidade de enfermeiros com a demanda, as instancias resultantes da Etapa 1 passaram

por um processo de adi¢ao de enfermeiros, dividida em trés categorias:
e Minimo: A quantidade de enfermeiros resultante da Etapa 1 é mantida.

e Adicao de 10%: Dos resultados da Etapa 1, um adicional de 10% de enfermeiros

é adicionado, sem alteracao na demanda.

e Adicao de 20%: Dos resultados da Etapa 1, um adicional de 20% de enfermeiros

é adicionado, sem alteracao na demanda.

Com as modificacoes apresentadas, tem-se agora 120 instancias de entrada para a
segunda etapa do processo de criacao da base, onde foi minimizado a quantidade de horas
total das escalas.

Passada a segunda fase deste processo, problemas foram criados nas escalas resultantes.
Estes problemas tomam forma na auséncia de uma quantidade de enfermeiros durante
certos dias. A dificuldade e tamanho de espaco de busca também é influenciada pela
quantidade de enfermeiros ausentes e pelo momento em que ocorrem as auséncias. Uma
quantidade grande de auséncias causa um impacto negativo para o reescalonamento, visto

a reducao da quantidade de enfermeiros durante o periodo.
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Considerando o momento das auséncias, quando nos dias iniciais da escala, permitem
uma maior liberdade de alteragoes, visto que ha mais dias para se alterar, porém
ressalta-se a maior dificuldade de encontrar resultados 6timos em face do maior espaco de
busca. Auséncias que se iniciam na segunda metade da escala, possuem espaco de busca
menor, porém possuem dificuldade aumentada tendo em vista as restricoes impostas,
principalmente de carga horéria e de trabalho continuado.

Sendo assim, as 120 instancias foram assim modificadas, gerando um total de 480

instancias:
e 10% de auséncias na primeira metade da escala, se iniciando entre os dias 5 e 10.
e 20% de auséncias na primeira metade da escala, se iniciando entre os dias 5 e 10.
e 10% de auséncias na segunda metade da escala, se iniciando entre os dias 19 e 24.
e 20% de auséncias na segunda metade da escala, se iniciando entre os dias 19 e 24.

A figura 4.1 apresenta o processo completo de criacao da base de testes, com todos os
passos, incluindo os devidos escalonamentos, adicao de enfermeiros, adicao de auséncias
e reescalonamento.

A base final de testes contém 120 instancias, divididas igualmente em 3 classes,
extraidas apos o processo de reescalonamento do resolvedor CPLEX. As instancias sao
divididas de acordo com a dificuldade encontrada pelo método exato, ressaltando que,
apesar da capacidade de paralelismo de ambas as técnicas propostas, para uma melhor

comparagao, ambas utilizaram uma tnica thread:

e Classe Facil: Instancias cujo 6timo foi encontrado em tempo de execucao inferior

a 10 minutos.

e Classe Média: Instancias cujo 6timo foi encontrado em tempo de execucao inferior

a 20 minutos e superior a 10 minutos.

e Classe Dificil: Instancias cujo 6timo nao foi encontrado apés 20 minutos de

execucao.

O ntimero de 40 instancias por classe foi decidido, pelo fator viabilidade. Durante a
execugao, muitas instancias se mostraram inviaveis, mesmo apoés 20 minutos de execugao.
A classe dificil, que ao final, possuia o menor nimero de instancias, foi utilizada como

limitadora, para deixar a quantidade de instancias por classe uniforme.
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Figura 4.1: Processo completo de criacao da base de testes

4.3 Algoritmo proposto - RKGA-HK

4.3.1 Cromossomo

O algoritmo genético de chaves aleatérias proposto por este estudo é baseado no conceito
de grafos bipartidos. A cada dia de reescalonamento um grafo bipartido é construido,
onde o primeiro conjunto de vértices (V1) é composto por enfermeiros e o segundo (V2)
por tarefas a serem designadas. Utilizando o algoritmo de Hopcroft-Karp, uma solucao
viavel é encontrada quando todos os dias do reescalonamento, com seus respectivos grafos
bipartidos, tem um emparelhamento maximo encontrado, resultando na realizacao de
todas as tarefas do problema. O termo emparelhamento maximo utilizado neste paragrafo,
consiste no emparelhamento onde o niimero de arestas é igual ao numero de vértices do

conjunto V2.
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No algoritmo HK, a ordem na qual os vértices sao dispostos pode gerar resultados
diferentes, conforme exemplo na figura 4.2, onde a ordenacao alterou a designagao dos
vértices Al e A0

A2 B2 A2 B2
Al Bl A0 B1
A0 BO Al BO
(a) (b)

Resultado 1 Resultado 2

Figura 4.2: Exemplo de resultados utilizando uma ordenacao diferente no primeiro
conjunto de vértices.

De forma resumida, cada cromossomo é composto por um conjuntos de chaves, com

duas caracteristicas distintas:

e (Caracteristica de ordem: Sao responsaveis por determinar a ordem dos vértices

(enfermeiros) no algoritmo HK.

e Caracteristica de decisao: Sao responsaveis por determinar quais designagoes sao

passiveis a mudanga de turno.

Utilizando as defini¢oes de chaves acima, para cada dia, um vetor de tamanho N é
utilizado. Em conjunto com um processo de decodificacao por ordem crescente de valor,
para determinar a ordem dos enfermeiros no grafo bipartido, resultando, em um vetor de
tamanho D x N.

Este mesmo conjunto de chaves aleatoérias é utilizado como mecanismo de preservagao
de designacoes, utilizando a caracteristica de decisao. Se tratando de um problema cujo
objetivo é a minimizacao de alteragoes, a preservacao de designacoes da escala original
auxilia a resolucao do problemas em duas frentes: a primeira consiste no impacto direto
no objetivo do problema, a minimizacao de alteragoes, o segundo consiste na simplificacao
do processo de busca. Ao fixar certas designagoes, ocorre uma redugao do tamanho do
problema, resultando possivelmente em uma maior eficiéncia do algoritmo.

Esta decisao é baseada no valor da chave, caso o valor chave de um dia D e enfermeiro
N seja inferior ao valor de corte, implicaré na possibilidade apenas de mudanca de setor,
ocorrendo a manutengao da designacao de turno. Caso o valor seja superior ao valor
de corte, esta nova designagao podera ser tanto um novo setor, quanto um novo turno,

obedecendo as regras de construcao do grafo, descritas a seguir.
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4.3.2 Procedimento de decodificacao

Definidas chaves utilizadas pelo cromossomo, a visao geral do processo de decodificacao

pode ser dado pelos passos a seguir:

1. Utilizar a caracteristica de decisao para determinar quais designagoes serao manti-

das.
2. Para cada dia de reescalonamento:

(a) Utilizar a ordenagao obtida pelas chaves de ordem para adicionar vértices ao

primeiro conjunto de vértices do grafo bipartido (Enfermeiros).

(b) Adicionar vértices ao segundo conjunto de vértices do grafo bipartido, onde

estes vértices representam as tarefas de tal dia de reescalonamento.
(c) Para cada enfermeiro (vértice do primeiro conjunto):

e Adicione arestas ligando-o a tarefas, onde tais ligagoes nao violem nenhuma
restricao rigida e obedeca ao critério de manutencao obtido pela sua chave

de decisdo.

e Execute o algoritmo HK
3. Para cada dia com tarefas ndo satisfeitas:

e Descarte as fixagoes realizadas pelas caracteristica de decisao (Procedimento

de corregao)

e Execute o algoritmo HK

Os grafos de cada dia sao construidos de forma sequencial, ou seja, levam em
consideracao os emparelhamentos encontrados previamente. Isto é feito para que as
solucoes geradas ao final do tdltimo emparelhamento sejam viaveis considerando todas
as restrigoes rigidas do problema, com excecao da restricao de demanda operacional. Em
um exemplo pratico, caso um enfermeiro esteja designado para trabalhar em um turno
da tarde, na construcao do grafo do dia subsequente nao existira aresta ligando-o a uma
tarefa no turno da manha, pois isto violaria a restricao de descanso entre turnos.

A construgao dos grafos foi assim idealizada com o intuito de aliviar o fardo do
algoritmo genético em seu processo de busca, lembrando que problemas com restri¢oes
demasiadas, em geral, possuem dificuldade maior de resolucao.

Durante o processo de elaboracao do algoritmo, outras abordagens foram testadas,
onde todas as arestas eram consideradas, incluindo arestas que implicavam em violac¢oes
rigidas. Porém tais abordagens foram descartadas por nao apresentarem resultados
satisfatorios durantes testes experimentais, apesar de tentativas de melhoria, que in-
cluem, selecao de diferentes restricoes permitidas na construcao dos grafos e abordagens

utilizando o principio de Pareto.
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A Tabela 4.5 e Figura 4.3 apresentam um exemplo para dois dias de escalonamento
utilizando 3 enfermeiros.
Tabela 4.5: Exemplo de aplicacao de cromossomo a um reescalonamento. As designa-

coes a serem mantidas, utilizando as chaves de decisao maiores que 0,5,
estao destacadas em vermelho

Enfermeiro 1 Enfermeiro 2 Enfermeiro 3 Enfermeiro 4

Dia1l Dia 2 Dia 1l Dia 2 Dial Dia 2 Dial Dia 2
Chave decisao 0,3 0,7 0,7 0.3 0,8 0,8 0,7 0,7
Chave ordem 0,1 0,8 0,3 0,2 0,2 0,5 0,9 0,9

Escalonamento anterior
Dial Dia2 Dial Dia 2 Dial Dia 2 Dial Dia 2
Turno M T N L M M M T

Conforme definido pelo conjunto de chaves de decisao, os valores destacados em
vermelho identificam quais designagoes nao sao passiveis de mudanca de turno. Pela
definicao das chaves de ordem, tém-se as seguintes ordens de vértices: no primeiro dia,
Enfermeiro 1 — Enfermeiro 3 — Enfermeiro 2 — Enfermeiro 4, e para o segundo dia
Enfermeiro 2 — Enfermeiro 3 — Enfermeiro 1 — Enfermeiro 4.

Suponha-se que para os dois dias de reescalonamento em questao, tenhamos a demanda
operacional de um enfermeiro para cada turno. O grafo apresentado na Figura 4.3
representa esta situacao.

Apo6s a fixagao de turnos, o restante do processo de decodificacao consiste na insercao,
para cada dia de reescalonamento, de arestas possiveis para cada vértice. A figura 4.4(a),
mostra um exemplo onde o enfermeiro 1, no primeiro dia, possui as possibilidades de
trabalhar nos turnos da tarde e manha. Nao existe aresta ligando-o ao turno da noite,
pois esta ligagao violaria a restrigao de descanso entre turnos, pois no dia subsequente, este
mesmo enfermeiro estd designado para trabalhar no turno vespertino. O algoritmo HK
prontamente encontra um emparelhamento méaximo para este dia, adicionando a aresta
destacada em verde, satisfazendo todas as tarefas do primeiro dia.

Realizado o reescalonamento do primeiro dia, é possivel construir o grafo do segundo
dia, mostrado pela Figura 4.4(b). Porém nota-se que nao é possivel encontrar um
enfermeiro para realizacao da tarefa Noite. Os enfermeiros 1 e 3 estao fixados devido
a chave de decisao, e o enfermeiro 2 nao pode trabalhar em tal tarefa, pois ocorreria uma
violagao de restri¢ao rigida, violando a regra de construgao do grafo.

O segundo dia, por ter tarefas nao satisfeitas, passara pelo procedimento de correcao,
onde as fixagoes de turno, com base nas chaves de decisao, serao descartadas. Este
procedimento é, de certa forma, contraintuitivo, pois enfraquece a importancia das chaves
de decisao. Porém, as chaves de decisao ainda possuem papel fundamental, pois o seu

descarte ocorre apenas em dias onde o seu obedecimento nao é eficaz. Ademais, durante
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Enf. 1 Noite Enf. 2 Noite
Enf. 3 Tarde Enf. 3 Tarde
Enf. 2 Manha Enf. 1 Manha
Enf. 4 Enf. 4

(a) (b)

Dia 1 - Posicionamento Dia 2 - Posicionamento
(ordenado) dos vértices (ordenado) dos vértices
(enfermeiros) (enfermeiros)

Enf. 1 Noite Enf. 2 Noite
Enf. 3 Tarde Enf. 3 Tarde
Enf. 2 Manha Enf. 1 Manha
Enf. 4 Enf. 4

(c)

Dia 1 - Fixacao de turnos
baseada na chave de
decisao

(d)

Dia 2 - Fixacao de turnos
baseada mna chave de
decisao

Figura 4.3: Grafos bipartidos utilizando decodificagao parcial do cromossomo

os reescalonamentos iniciais, a sua decisao é mantida, e com isso, os grafos bipartidos sao
mais restritos e com uma quantidade menor de alteragoes, caracteristica desejada pelo
problema.

A ideia que fundamenta este processo de correcao consiste na caracteristica de que
quanto maior a convergéncia e menor quantidade de violagoes de demanda operacio-
nal, uma menor quantidade de procedimentos de correcao sera necesséria, exaltando
a importancia das chaves de decisao. Também, é um procedimento que busca uma
maior satisfacdo da demanda operacional, aumentando a quantidade de possibilidades
de designacgoes de turnos, em troca de uma maior quantidade de alteragoes.

As afirmacoes acima sao amparadas por testes experimentais executados em uma
amostra de 50 instancias, observando-se a quantidade alteracoes e violagoes de demanda

operacional. Tais testes também demonstraram que tal procedimento de correcao en-



Enf. 1 /Noite
Enf. 3 Tarde
Enf. 2 Manha
Enf. 4

(a)
Dia 1 - Emparelhamento
méximo encontrado para

este dia

29

Enf. 2 Noite
Enf. 3 Tarde
Enf. 1 Manha
Enf. 4

(b)

Dia 2 - Inclusao de arestas
para o dia 2; nao é possivel
realizar a tarefa Noite

Figura 4.4: Grafo bipartido onde nao é possivel satisfazer todas as tarefas para o dia 2

Enf. 1 /Noite

Enf. 3 Tarde

Enf. 2 Manha
~

Enf. 4

(a)
Dia 1 - Emparelhamento
maximo encontrado para

este dia

Enf. 2 Noite
Enf. 3 Tarde
Enf. 1 Manha
Enf. 4

(b)

Dia 2 - Inclusdao de

arestas para o dia 2,
descartando-se as chaves
de decisao

Figura 4.5: Grafo bipartido com emparelhamento maximo encontrado para um dia e
descarte das chaves de decisao no dia 2

controu resultados superiores, quando comparados com testes que nao possuiam tal

procedimento. Sendo assim, esta configuragao foi escolhida para a execucao e analise

extensiva proposta por este trabalho.

A Figura 4.5 apresenta o procedimento de correcao aplicado ao segundo dia, com o

descarte das chaves de decisao, onde um emparelhamento méaximo com satisfacao de todas

as tarefas é encontrado na Figura 4.6.
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Enf. 2 Noite

Enf. 1 Noite
/ Enf. 3 Tarde

Enf. 3 Tarde

Enf. 1 Manha
Enf. 2 Manha

Enf. 4
Enf. 4

(b)
(a) Dia 2 - Emparelhamento
Dia 1 - Emparelhamento méaximo encontrado pelo
maximo encontrado para algoritmo HK, arestas
este dia destacadas em verde

Figura 4.6: Grafo bipartido com emparelhamento maximo encontrado para ambos os
dias, ap6s o procedimento de correcao

4.3.3 Diversificacao e intensificacao

Algoritmos genéticos dependem de um bom balanceamento entre diversificagdo e inten-
sificacao de busca. A diversificagao visa permitir boa cobertura de busca e encontro de
boas regides, enquanto a intensificagao visa o aprimorar a qualidade das solu¢oes. Com
isto, os mecanismos descritos abaixo foram adotados.

De forma a aumentar o poder de diversificagao do algoritmo genético proposto,
uma lista tabu com memoéria de curta duracao foi utilizada para armazenar as solugoes
visitadas. Durante o procedimento de cruzamento, esta lista é consultada para determinar
a aceitacao da solugao. Caso a solucao gerada esteja presente, esta é descartada, caso
contrario, é inserida no grupo de solugoes candidatas da proxima geragao de solugoes. Por
tal caracteristica, este critério de aceitacao inibe a possibilidade de que existam solugoes
iguais durante uma ou mais geragoes, a depender da duragao da memoria da lista tabu
(tabu tenure), e também auxilia o algoritmo proposto na exploragao do espago de busca.

A lista tabu deve ser implementada de modo que a sua memoria propicie a devida
exploracao do espacgo de solugoes, porém nao deve ser um fator inibidor. Por tal, a sua
memoria nao pode ser infinita, pois em casos de convergéncia aguda, o algoritmo seria
incapaz de aceitar novas solugoes, visto que as solugoes vizinhas, geradas a partir de cru-
zamentos, ja foram todas inseridas na lista de proibicao. Ademais, é computacionalmente
inviavel armazenar todas as solugoes visitadas durante um processo de busca, pois isto
demandaria um espago em memoria exorbitante.

Dentre as solugoes consideradas para o problema descrito anteriormente, duas se

destacaram. A primeira consiste em, baseado no feedback do algoritmo, identificar
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quando a lista tabu se torna um fator demasiadamente inibidor. Neste caso a lista teria
sua memoria reiniciada. A desvantagem desta abordagem, identificada durante testes
experimentais, reside no fato de que, quando identificada a caracteristica inibidora da
lista, o simples reinicio da memoria nao é suficiente, pois a busca, geralmente, ja se
encontra demasiadamente convergida em um local, impossibilitando o seu escape.

Com isto, a decisao tomada foi de fixar uma quantidade de geragdes que terao
sua solugbes armazenadas na memoria, com isto espera-se que, quando tal patamar
for atingido, o algoritmo ja tenha se distanciado da regiao de busca, propiciando uma
exploragao mais ampla.

A decisao de se utilizar uma lista de proibi¢coes nao consiste apenas em vantagens,
devido ao fato de que pode prejudicar a qualidade da solucao final encontrada pelo
algoritmo. Pois caso o algoritmo nao tenha um potencial de intensificagao adequado,
o algoritmo passara a buscar novas regioes, quando poderia encontrar boas solugoes caso
nao fosse inibido pela lista tabu.

De forma a contra balancear as consideracoes anteriormente mencionadas, dois me-
canismos de intensificacao foram utilizados. O primeiro consiste na transferéncia, sem
alteracoes, de uma quantidade de solugoes de boa qualidade para a proxima geracao. Tal
mecanismo foi proposto por Goncalves e Resende (2010), denominado elitismo. A segunda
consiste em um truncamento das solugoes geradas. As solugoes geradas sao inicialmente
adicionadas a um conjunto de tamanho 7' vezes maior que o tamanho da populagao. Deste
conjunto, apos ordenacao com base na funcao fitness, a proxima geracao é completada
seguindo o ranking obtido do conjunto. Em um exemplo pratico de sua aplicagao, caso
falte 50 solugoes para completar a proxima geracao de solugoes, um conjunto de 500
solucoes pode ser criado, onde as 50 melhores solugoes sao selecionadas para sobreviverem
e fazerem parte da préxima geracao.

Ademais dos mecanismos e conceitos citados, o algoritmo proposto se reinicia alea-
toriamente quando, apds determinada quantidade de geragoes, nao consegue melhorar a
qualidade de sua melhor solucao. Este mecanismo estéa de acordo com a ideia proposta
por Goncalves e Resende (2010), onde o algoritmo se beneficia de convergéncias forgadas
e rapidas, para encontrar um 6timo local e reiniciar a busca em outro local.

Desta forma, o uso de reinicios aleatérios deve se utilizar tanto de caracteristicas
de exploracao, quanto de intensificacao, para seu bom funcionamento. Afinal, o reinicio
prematuro pode prevenir o encontro de melhores solucoes dentro do espago de busca atual.

Outros mecanismos de exploragao e intensificacao, critérios de aceitacao baseados
na qualidade da solucao e mutagao acentuada, foram testados, porém descartados em
fases experimentais, devido ao fato de ou nao apresentarem melhora significativa ou por
acarretarem em um tempo de execucao muito maior, sem ganho de qualidade observavel.

De forma a melhor esclarecer o posicionamento e funcionamentos destes mecanismos

citados, o Algoritmo 3 apresenta o pseudo-codigo para uma iteracao do algoritmo, ou
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seja, o periodo entre a criacao da populacao inicial e o seu término, seja por encontro de
solugao 6tima ou por atingir o limite de geragoes sem melhoria.

A chamada principal do algoritmo invoca este procedimento apresentado enquanto
o tempo limite nao for atingido ou enquanto a solucao retornada nao for a solucao
6tima buscada, caso conhecida. Dentro da chamada principal, as solu¢oes retornadas
sao armazenadas de forma ordenada para que, no caso de a solucao 6tima nao ter
sido encontrada, ainda seja possivel ter acesso a melhor solu¢ao global (dentre todas
as iteragoes - reinicios). Esta afirmagao ¢ ainda mais valida para os casos da classe dificil,

onde o valor 6timo nao é conhecido.
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Algoritmo 3 Algoritmo de uma iteragao (reinicio) do algoritmo proposto - RKGA-HK

ITERACAO-RKGA-HK()

1 TamanhoPopulacao <— Tamanho da Populagao

2 ListaTabu < NULL

3 TabuTenure < Tamanho maximo da ListaT abu

4  FatorTruncamento < TamanhoPopulacao X 5

5 GeracaoAtual < Criar solugbes aleatorias

6 MelhorAtual < Melhor Solugdo desta iteragao (reinicio)

7 SemMelhoraMazimo < Geragdes sem melhoria da solugao atual (critério de reinicio)
8 SemMelhora < 0

9 repeat
10 ProximaGeracao <— NULL
11 ProzimaGeracao < Adicionar solugoes elite da geracao atual sem alteragdo (migragao)
12 ProzimaGeracao < Adicionar solu¢does mutantes (mutagao)
13 CROSSOVER()
14 SemMelhora + +
15 if Melhor solu¢ao da GeracaoAtual for superior & Melhor Atual
SemMelhora < 0
Melhor Atual < MelhordaGeracaoAtual
16 if Tamanho da ListaTabu > TabuT enure

Reiniciar ListaT abu

17 until (SemMelhora < SemM elhoraM azximo)(Descarte populacional (reinicio))
18 retornar MelhorAtual

CROSSOVER()

1 NowvasSolucoes <— NULL
2 repeat
3 pai; < Selegao de solugao por torneio binario
4 paig <— Selecao de solugao aleatéria
5 novaSolucao < Gerar nova solugao por cruzamento
6 if novaSolucao nao esta na ListaTabu
Adicione novaSolucao na NovasSolucoes
Adicione novaSolucao na ListaT abu
until (Tamanho da ProzimaGeracao for inferior ao FatorTruncamento)
8 Complete a ProximaGeracao com as melhores solucoes presentes em
NovasSolucoes (truncamento)
9 Substitua a GeracaoAtual por ProximaGeracao (substitui¢ao populacional)

~J
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5

Resultados e observacoes

Este capitulo apresenta os parametros do algoritmo genético e de execucao, assim como
os resultados observados e analise comparativa.

Parte da analise necessita de conhecimento e interpretacao de boxplots, uma breve
explanacao das caracteristicas deste tipo de grafico é apresentada em cada anélise.

Informagdes mais completas podem ser encontrados no estudo de Williamson (1989).

5.1 Considerac6es na parametrizacao

Algoritmos genéticos, conforme citado anteriormente, sao altamente parametrizaveis. As
diferentes combinagoes de parametros afetam diretamente os resultados finais, portanto,
encontrar uma boa combinacao de parametros é essencial para obter bons resultados
(Jong, 2007).

Para a definicao dos parametros, foi realizada uma analise observacional dos resultados
em uma parcela das instancias. Estas execucoes analisadas sao doravante chamadas de
pré-execucao. Vale ressaltar que diversas combinacoes de parametros foram testadas, as

principais observagoes e seu impacto nos resultados sao listadas a seguir.

e Tamanho da populagao: Apesar de estudo de referéncia na area de RKGAs
(Goncalves e Resende, 2010) indicar que o tamanho da populagao deve ter uma
relacdo com o tamanho do cromossomo, esta nao foi a abordagem utilizada por
este estudo. Esta decisao foi tomada pelo fato de que, as instancias possuem uma
grande diferenga de tamanho, portanto, os cromossomos também refletem essa dife-
renca. Foi observado que utilizando uma relagao de tamanho, o algoritmo poderia
ter alguma melhora, porém, esta vantagem positiva nao era algo definitivo, pois
produzia bons resultados em apenas algumas instancias. Ademais, a manutencao
de um tamanho fixo de populagao, tinha o efeito positivo de ter melhores tempos

de execucgao, proporcionando ainda resultados satisfatorios.
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e Duragao da memoria Tabu (Tabu tenure): De forma a controlar a diversidade
da populagao e incentivar a exploragao de novos espacos de busca, de inicio, foi
considerado utilizar uma memoria que mantém todas as solugoes visitadas. Pron-
tamente esta abordagem gerou dois efeitos negativos, o primeiro consiste na vasta
quantidade de memoria computacional demandada para instancias cuja execugao era
prolongada e segundo foi a incapacidade do algoritmo genético conseguir produzir
novas solugoes a partir do operador de cruzamento. Este segundo ponto negativo é
efeito direto da lista tabu e da convergéncia do algoritmo, que apesar da existéncia
de mutantes, nao era capaz de criar solugoes fora da regiao do espago de busca atual.
Em contraste, quando a duragao de memoéria foi fixada em uma geragao, o efeito
explorador do algoritmo nao foi manifestado, pois, apesar de proporcionar solugoes
distintas em uma tunica geragao, nao era o suficiente para o algoritmo buscar novos

espagos de busca, causando revisitagao precoce de solugoes.

e Operador de selegcao: Novamente, apesar da sugestao de utilizar uma abordagem
elitista na selegdo (Gongalves e Resende, 2010), esta abordagem nao produzia
resultados consistentes e em muitos casos, encontrava dificuldade em encontrar
solugoes viaveis. Portanto, buscando ainda certo grau de favoritismo, o operador
de selegao consiste em uma selegao por torneio binaria para uma solucao e escolha
aleatoria para outra. Esta abordagem se mostrou mais consistente e apresentou os

melhores resultados durante a pré-execucao.

e Fator de truncamento: O fator de truncamento neste algoritmo foi utilizado
com o proposito de intensificagao, porém, em testes onde o fator de truncamento
era muito alto (ex.: 5, 10 x Tamanho da populacdo), o efeito de convergéncia
era muito acentuado e nao produzia bons resultados. Além disso, por descartar
uma quantidade consideravel de soluc¢oes, ha também um tempo computacional nao

aproveitado.

e Valor de corte: Foram testados diferentes valores para o valor de corte. Inicial-
mente, foi utilizado um valor comum, de 0,5, e foi observado que este valor apresen-
tava bons resultados em instancias cujo o reescalonamento se iniciava na segunda
metade da escala original. Na busca de melhores resultados, o valor de corte foi
continuamente diminuido até chegar no valor de 0,2, lembrando que quanto menor o
valor de corte, maior seré a probabilidade de manutencao das designagoes anteriores.
Porém, ao analisar os resultados utilizando o valor de 0,2 foi observado que os bons
resultados, encontrados nas instancias com reescalonamento na segunda metade,
foram perdidos, inclusive foi observado uma grande dificuldade de encontro de
solugoes viaveis. Outrossim, este valor de corte se mostrou interessante e apresentou

bons resultados para instancias cujo reescalonamento se inicia na primeira metade da
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escala. Uma possibilidade desta caracteristica pode estar relacionada a quantidade

de designacgoes que serao alteradas dependendo do inicio do reescalonamento.

Solucgoes elites e mutantes: A porcentagem utilizada por este estudo seguiu a

sugestao proposta por Gongalves e Resende (2010).

Reinicios aleatérios: Com o intuito de proporcionar uma diversificagao e explora-
¢ao em novos espacos de busca, foram considerados diferentes métodos de reinicio.
Buscando preservar parte da convergéncia, foi considerado manter parte das solugoes
elites, mesmo apoés o reinicio do algoritmo. Observando os resultados, as solugoes
mantidas possuiam qualidade muito superior as novas solugoes e causavam uma
convergéncia em seu entorno, nao causando o efeito desejado de busca de novos
locais. Portanto, foi decidido pela completa reinicializa¢do (descarte) das solugoes.
A cada reinicio a melhor solu¢ao é armazenada, sendo comparada com a solugao
anteriormente encontrada, portanto, mesmo com o procedimento de reinicio de
populacao, o algoritmo ainda retorna a melhora solucao encontrada, nao importando
em qual iteracdao ela foi encontrada. Ademais da caracteristica de descarte, a
quantidade de geracoes para o reinicio também foi analisada. Uma quantidade muito
grande de geragoes (ex.: 50) nao produzia ganhos observaveis, apenas demandando
um tempo maior de execugdo, enquanto uma quantidade pequena (ex.:10), tinha o

efeito de reinicio, quando ainda havia potencial de melhoria.

5.2 Parametros do algoritmo proposto e de execucao

Parametros do algoritmo:

1.

Restrigao rigida: Numero de violagoes (NV) da demanda operacional (tnica

possivel, dada a modelagem proposta)

. Restricao flexivel: Numero de alteragoes (NA) em relacdo a escala original
. Fungao fitness: NA + NV x Nuamero de enfermeiros

. Valor de corte

e 0,25 caso o reescalonamento se inicie na primeira metade da escala.

e (0,50 caso o reescalonamento se inicie na segunda metade da escala.

. Tamanho da populagao: 100.

. Duragao da memoria da lista tabu (Tabu tenure): 5 geragoes.

Fator de truncamento: 3 x Tamanho da populacao.
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8. Solugoes elites: 25% do tamanho da populagao.
9. Solugoes mutantes: 10% do tamanho da populagao.

10. Reinicio aleatorio: 20 geragdes sem melhoria da melhor solu¢ao atual (ndo se
confunde com a melhor solu¢ao global, que é a melhor solucao encontrada até o

momento).

Por utilizarem fatores aleatérios, RKGAs podem ter alta variabilidade na qualidade
das solugoes obtidas. Deste modo, trinta execugoes, utilizando diferentes sementes
aleatorias, foram feitas, e a média das solu¢oes obtidas foi utilizada para analise.

Ambos, RKGAs e o resolvedor CPLEX, possibilitam a utilizacao de multiplas threads,
porém, para melhor comparacao, os resultados e analise apresentados na se¢ao a seguir,

foram obtidos utilizando uma tnica thread para ambos os casos.

5.3 Resultados experimentais e analise

Nesta secao, sao apresentados os resultados computacionais obtidos. A anélise destes
resultados é realizada em relacao a média da qualidade das solucoes obtidas e o tempo
computacional despendido para sua execucao. Dadas as caracteristicas da base de testes
utilizada, os resultados serao analisados por agrupamentos de instancias, considerando a
dificuldade relativa encontrada pelo método exato.

Os resultados e analises serao divididos em trés partes, a primeira ird conter os
resultados numéricos das classes facil e média, ou seja, a quantidade de alteracoes
encontrada por ambas as abordagens em conjunto com uma analise comparativa. Os
resultados numéricos das instancias da classe dificil estao apresentadas na segunda
subsecao, assim como um comparativo utilizando diferentes tamanhos de populagao. Uma
visualizacao grafica auxilia a anélise desta comparacao. A terceira subsecao apresenta uma
analise grafica das caracteristicas de convergéncia e da capacidade resolutiva do algoritmo

proposto, utilizando como métrica, a quantidade de geragoes em sua execugao.

5.3.1 Resultados numeéricos - Classes Facil e Média

Na Tabela 5.1, os resultados encontrados tanto pelo método exato (CPLEX) quanto
pelo algoritmo genético (RKGA-HK) sao apresentados. A coluna "Alt." representa a
quantidade de alteracoes e a coluna Tempo indica o tempo de execugao em segundos.
Subdivididos em casos, melhor, pior e média, os resultados foram obtidos pela média
dos resultados, portanto, nos casos pior e melhor, os piores e melhores resultados,
respectivamente, foram somados e divididos pela quantidade de instancias. Na média

dos casos, todos os resultados foram somados e divididos pelo total de execugoes.
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Tabela 5.1: Resultados computacionais das classes facil e média, de acordo com a
dificuldade

CPLEX RKGA-HK
Melhor Pior Meédia
Classe Alt. Tempo Alt.  Tempo Alt.  Tempo Alt.  Tempo
Facil 56,68 509,60 56,85 117,42 57,30 252,92 57,06 185,21
Média 57,73 1030,76 57,88 210,27 58,18 365,42 58,06 278,28

Na classe de instancias faceis, o algoritmo genético se mostrou competitivo tanto em
termos de qualidade de solugao, quanto em velocidade de execucao. A diferenca no pior
e melhor caso sao praticamente insignificantes, onde o algoritmo genético na média de
execucgoes em ambos os casos, encontrou solugoes com menos de uma alteragao em relagao
ao método exato. Em contraste com essa diferenga, o algoritmo genético possui um tempo
de execugao muito inferior, levando aproximadamente um quarto do tempo no melhor caso
e metade do tempo no pior caso.

Considerando as instancias de média dificuldade, curiosamente, o algoritmo genético se
comportou melhor do que nas instancias de dificuldade facil, demonstrado pela diferenca
ainda menor entre seus resultados e os resultados 6timos encontrados, pois, apesar de, na
média, ambos os casos obterem reescalonamentos com diferenca inferior a uma alteracao
do resultado 6timo, no melhor caso, nas instancias faceis, o algoritmo genético obteve
uma diferenca de 0,17 alteracoes, enquanto nas instancias médias, a diferenca foi de 0,15
alteracoes. Apesar de ambas serem praticamente iguais, no pior caso estas diferencas
aumentam, pois nos casos faceis e médios, a diferenca foi de 0,62 e 0,45 alteracoes,
respectivamente.

Ressalta-se que, mesmo nos piores resultados, o algoritmo RKGA-HK obteve resulta-
dos com diferencas inferiores a uma alteragao, demonstrando que, em ambas as classes, o
algoritmo foi capaz de encontrar solugoes 6timas ou sub-6timas de grande qualidade em

uma fragao do tempo utilizado pelo método exato.

Tabela 5.2: Tabela de resultados utilizando os melhores casos - Classe Fécil

Classe Facil

N° de resultados 6timos ou iguais/Total de instancias Porcentagem
37/40 92,5%
Instancias cujo 6timo nao foi encontrado pelo algoritmo RKGA-HK
Instancia Resultado CPLEX Melhor Resultado RKGA-HK
p10-1st-abs20-t8-18.dat 85 88
min-2nd-abs10-t6-6.dat 52 54
min-2nd-abs10-t10-7.dat 66 68

Nas execugoes das instancias da classe facil (Tabela 5.2), o algoritmo genético encon-

trou 92,5% de resultados 6timos. O algoritmo proposto nao encontrou o resultado 6timo
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para trés instancias, porém, nota-se que apesar de sub-6timas, as solucoes encontradas

possuem boa qualidade, se distanciando no maximo em trés alteracoes.

Tabela 5.3: Tabela de resultados utilizando os melhores casos - Classe Média

Classe Média

N° de resultados 6timos ou iguais/Total de instancias Porcentagem
38/40 95%
Instancias cujo 6timo nao foi encontrado pelo algoritmo RKGA-HK
Instancia Resultado CPLEX Melhor Resultado RKGA-HK
min-1st-abs20-t6-9.dat 84 89
min-1st-abs20-t6-13.dat 60 61

Curiosamente, conforme a tabela 5.3., novamente, o algoritmo genético proposto
se comportou ligeiramente melhor nas instancias de dificuldade média, encontrando o
resultado 6timo em 95% das instancias. Porém, comparando os resultados nao 6timos
encontrados, nota-se que para as instancias da classe facil, os resultados sao iguais ou
inferiores a 3, enquanto para as instancias da classe média, as diferencas sao iguais ou
inferiores a 5, ocorrendo um ligeiro aumento na quantidade de alteracoes nos reescalona-

mentos.

5.3.2 Resultados numéricos - Classe Dificil

Nas instancias da classe dificil (Tabela 5.4), a eficiéncia ndo se manteve, encontrando
apenas 37,5% de resultados 6timos. Porém na maior parte dos casos, a distancia do
resultado 6timo foi igual ou inferior cinco alteragoes, demonstrando boa capacidade de
encontrar solugoes de boa qualidade. Porém, nota-se que o resultado encontrado para
a instancia "min-1st-abs10-t10-5.dat", o melhor resultado encontrado esta 34 alteragoes
pior que o resultado encontrado pelo método exato. Esta diferenca foi considerada alta,
por isso, motivou uma bateria de execugoes especifica para as instancias desta classe, com
intuito de avaliar a diferenca de desempenho.

Imaginando que tal comportamento poderia ser devido ao tamanho da populacao
do algoritmo genético, que conforme Gongalves e Resende (2010) e Gongalves et al
(2014), indica a existéncia de uma relacao entre o tamanho do problema e o tamanho
do cromossomo utilizado, uma nova bateria de execucoes foi realizada utilizando o dobro
de tamanho da populacao original, ou seja, nesta bateria de execucgoes, o tamanho da
populagao foi fixado em duzentas solugoes. O resultado comparativo é apresentado na
Tabela 5.5.

Utilizando um tamanho maior de populagao, o algoritmo proposto encontra uma maior
quantidade de solugoes iguais ao do método exato, dentro do tempo limite. E em alguns

casos foi capaz de superar tais resultados, conforme apresentado na Tabela 5.6.
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Tabela 5.4: Tabela de resultados utilizando os melhores casos - Classe Dificil

Classe Dificil

N° de resultados 6timos ou iguais/Total de instancias Porcentagem
15/40 37,5%
Instancias cujo 6timo nao foi encontrado pelo algoritmo RKGA-HK
Instancia Resultado CPLEX Melhor Resultado RKGA-HK
min-1st-abs10-t10-8.dat 73 78
min-1st-abs10-t8-11.dat 59 61
min-1st-abs10-t8-12.dat 50 54
min-1st-abs20-t10-13.dat 110 122
min-1st-abs20-t6-12.dat 74 75
min-1st-abs10-t10-6.dat 64 68
min-1st-abs10-t8-4.dat 70 77
min-1st-abs10-t10-3.dat 55 58
min-1st-abs20-t10-16.dat 120 127
min-1st-abs10-t8-13.dat 55 57
min-1st-abs20-t6-14.dat 97 110
min-1st-abs10-t10-4.dat 64 68
min-1st-abs10-t8-17.dat 52 55
min-1st-abs20-t8-12.dat 112 128
min-1st-abs10-t6-17.dat 59 61
min-1st-abs10-t10-12.dat 82 84
min-1st-abs20-t10-20.dat 120 126
min-1st-abs10-t6-14.dat 47 48
min-1st-abs20-t8-17.dat 105 118
min-1st-abs20-t8-14.dat 108 116
min-1st-abs10-t6-5.dat 65 76
min-1st-abs10-t10-10.dat 71 72
min-1st-abs10-t8-9.dat 95 112
min-1st-abs10-t10-5.dat 88 122
min-1st-abs10-t8-10.dat 54 o7

Tabela 5.5: Resultados computacionais da classes dificil, com variagao no tamanho da
populacao de 100 para 200.

CPLEX RKGA-HK
Melhor Pior Média
Alt.  Tempo Populagao Alt.  Tempo Alt.  Tempo Alt.  Tempo
71,98 152451 100 76,48 120147 89,65 1203,20 80,89 1202,14
71,98 152451 200 72,93 1255,31 80,08 1308,10 76,94 1245,21

A Figura 5.1 apresenta o grafico de convergéncia para a instancia onde o algoritmo
proposto superou o método exato de forma mais contundente, no caso, a instancia
"min-1st-abs10-t8-1.dat". A figura apresenta a convergéncia de ambas as execugoes, com

tamanhos de populagao diferentes.
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Tabela 5.6: Tabela de resultados com tamanhos de populacao diferentes - Classe Dificil

Classe Dificil

Populagao N° de resultados iguais/Total de instancias Porcentagem

100 15/40 37,5%

200 25/40 62,5%

Instancias com RKGA-HK superior ao CPLEX no tempo limite
Instancia Resultado CPLEX RKGA-HK (popula¢ao=200)

min-1st-abs10-t10-12.dat 82 81
min-1st-abs20-t10-20.dat 120 119
min-1st-abs10-t6-14.dat 47 46
min-1st-abs10-t8-9.dat 95 94
min-1st-abs10-t8-1.dat 84 77
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Figura 5.1: Gréfico de convergéncia da instancia "min-1st-abs10-t8-1.dat", em azul o
algoritmo proposto com tamanho de populacao igual 100, em preto tamanho
igual a 200 e em verde o resultado encontrado pelo método exato

Apesar da execucao com populacao de tamanho 100 também superar o resultado
exato, essa configuragao nao se mostra robusta, conforme notado na Figura 5.1, pois nos
reinicios subsequentes, o algoritmo apenas encontra resultados razoavelmente distantes
do resultado encontrado pelo método exato. Em contra-partida, apesar de nao conter
reinicios aleatérios em suas execugoes, devido ao tempo limite, o algoritmo proposto com

populacao de tamanho duzentos supera o resultado encontrado pelo método exato.
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Figura 5.2: Grafico de distribui¢ao (bozplot) da instancia min-1st-abs10-t8-1, com as
diferentes populagoes

Utilizando esta mesma instancia, com o grafico de distribuigao (bozplot) apresentado

na Figura 5.2, algumas informagoes podem ser extraidas:

1. Mediana: Representada pela linha horizontal dentro das "caixas"(bozes), nota-se
que a mediana dos resultados encontrados pelo algoritmo utilizando a populagao
original foi superior, tendo valor inferior a mediana encontrada pela execugao com
populagdo dobrada. Ademais, nota-se que ocorreu uma maior concentracao de
resultados ao redor da mediana no primeiro caso, acarretando inclusive em uma

diminui¢ao no tamanho dos quartis.

2. Qutliers: A presenca de outliers, ou seja, de resultados que fogem do comportamento
padrao, sao representados por pontos inferiores ou superiores as linhas horizontais
paralelas as "caixas". Neste exemplo, a presenca destes tipos de resultados é
encontrada apenas na execugao utilizando a populagao original, indicando certa

inconsisténcia quando comparada & execucao com populagao dobrada.

3. Dispersao: A dispersao dos dados pode ser representada pelo intervalo entre quartis,
encontrado pela diferenca entre o terceiro quartil e o primeiro quartil, em outras
palavras, o tamanho da "caixa". Conforme dito anteriormente, a concentracao de
resultados ao redor da mediana, contribuiu para a reducao do tamanho no primeiro

caso, com a populagao original.
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4. Simetria: Em ambas as execugoes, a mediana ficou acima da regiao central da
"caixa", demonstrando uma tendéncia negativa dos resultados, ou seja, a tendéncia

de outros resultados estarem mais proximos do terceiro quartil.

5. Minimos: Os melhores resultados sao representados pelos pontos entre o primeiro
quartil e a linha horizontal inferior. Nota-se que na totalidade destes resultados, a
execucao com populacao dobrada foi superior, demonstrando ganho de qualidade,

apesar das informagoes citadas anteriormente.

6. Analise geral: Apesar de informacgoes discrepantes em relacao a consisténcia do
algoritmo, resultado da anélise da simetria e da posicao da mediana, a execucgao
do algoritmo RKGA-HK com populagao dobrada encontrou resultados superiores

quando comparados com a execugao utilizando o tamanho original da populacao.

min-1st-abs20-t10-20.dat
140 T

135 .

130

ALTERACOES

125

120

115

100 _ 200
POPULACAO

Figura 5.3: Grafico de distribuigao (boxplot) da instancia min-1st-abs20-t10-20, com as
diferentes populagoes

Um outro comparativo utilizando boxplot, apresentado na Figura 5.3, tém as suas

informacgoes assim analisadas:

1. Mediana: Nota-se, primeiramente, que a posicao da mediana dos resultados com
a populacao original ficou superior a mediana dos resultados utilizando populagao

dobrada, indicando resultados piores de forma geral.
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2. Outliers: Neste exemplo, a presenca destes tipos de resultados é encontrada apenas
na execucao utilizando a populagao original, indicando ligeira inconsisténcia quando

comparada a execugao com populagao dobrada.

3. Dispersao: Diferentemente do exemplo anterior, neste exemplo, o tamanho das
"caixas", foi mais préximo, com ligeira vantagem para a execu¢ao com tamanho

original, indicando consisténcia em ambas as execugoes.

4. Simetria: Nota-se que em ambos os casos, a mediana se posicionou ou em uma regiao
central da caixa ou mais préoxima do primeiro quartil, indicando uma tendéncia

positiva de outros resultados.

5. Resultados: Na totalidade dos pontos, a execucao com tamanho dobrado de popula-
¢ao superou a execugao com tamanho original, onde todos os pontos (resultados) da
execucao com populacao 200, estao abaixo da linha horizontal inferior do primeiro

boxplot.

Analisando ambos os gréaficos anteriores, ha certa duvida sobre a real qualidade de se
utilizar a populagao dobrada, pois apesar dos ganhos em termos de qualidade de resultado,
equiparando ou superando o método exato no tempo limite, o fator tempo inibe uma
caracteristica essencial do algoritmo, a da diversificagao, fato que pode ter influenciado a

ligeira inconsisténcia encontrada na Figura 5.2.

5.4 Analise de convergéncia e diversificacao

Nesta secao, ¢ analisada a capacidade de convergéncia do algoritmo, assim como sua
capacidade de diversificacao, escape de 6timos locais e capacidade de encontro de solucoes

viaveis. Todas essas caracteristicas sao essenciais na busca por um algoritmo genético

robusto.
Tabela 5.7: Geragoes para encontro de solugao viavel
Classe 0 Geragoes <50 geragoes >b0 geragoes
Facil 1021 179 0
Médio 1131 69 0
Dificil 452 511 237

A Tabela 5.7 apresenta uma caracteristica interessante do algoritmo, a facilidade de
encontrar solugoes vidveis. Nas instancias das classes facil e média, considerando todas
as 1200 execugoes, o algoritmo nunca necessitou mais de 50 geracoes para encontrar uma
solugao viavel. A maior parte , 85% (1021) e 94% (1131), para as classes facil e média,
respectivamente, foram encontradas logo antes da primeira geracao, ou seja durante a

criacao das solugoes iniciais do algoritmo proposto, demonstrando a capacidade resolutiva
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do algoritmo. Apesar da dificuldade aumentada, na classe dificil, 80% (452+511) das
execugoes encontraram uma solugao vidvel com menos de 50 geragoes.

Esta caracteristica ¢ de suma importancia, pois o algoritmo pode utilizar suas ca-
racteristicas na busca por otimizacgao, e nao viabilidade. Durante testes experimentais,
conforme dito anteriormente, outras configuracgoes e processos de decodificacao foram ex-
perimentados, porém, notou-se que o algoritmo gastava demasiado tempo para encontrar

solugoes viaveis, restando pouco tempo para de fato realizar a otimizacao das solugoes.

Tabela 5.8: Geracoes até o melhor resultado

Qtde. Geragoes

Classe Melhor Pior caso Média
caso

Facil 36.42 64.425 120.95

Médio 43.77 70.54 111.7

Dificil 50.45 136.65 269.52

Considerando a capacidade de convergéncia, que, conforme citado na Secao 4, é algo
desejado para contra-balancear o processo de exploracao do algoritmo, pelas informacoes
da Tabela 5.8, nota-se que este efeito desejado foi satisfeito, visto que o algoritmo
rapidamente encontra o seu melhor resultado, utilizando uma quantidade pequena de
geracoes. Lembrando que isto foi desejado, pois utilizado em conjunto com reinicios
aleatorios, o algoritmo deve ser capaz de encontrar diferentes regioes promissoras. Isso é
evidenciado pela coluna pior caso da tabela analisada, onde, incapaz de encontrar melhores
solugoes, o algoritmo se reinicia para escapar do 6timo local onde se encontra. Porém, tal
procedimento demanda uma quantidade maior de geragoes em seu processo de busca.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de execugao de uma instancia de dificuldade
média, onde o algoritmo, apesar de alcancar bons resultados em sua busca, necessitou de
dois reinicios para encontrar o resultado 6timo, representado pela linha em verde.

Apesar da eventual necessidade de reinicios aleatorios, em muitas execucoes o al-
goritmo encontra o resultado 6timo na primeira iteracao. Esse comportamento foi
comumente observado nas instancias das classes facil e média.

Um exemplo disto é apresentado nas Figuras 5.5 e 5.6, onde o algoritmo encontra o
resultado 6timo rapidamente, aproximadamente 40 e 80 geragoes, respectivamente, sem a
necessidade de reinicio da populacao.

A Tabela 5.9 apresenta as frequéncias com que o algoritmo encontra o resultado 6timo,
baseado na quantidade de reinicios utilizados.

Novamente, nota-se que o algoritmo se comportou de forma melhor nas instancias
médias, encontrando o resultado 6timo na primeira iteracao em 85% das execucoes,
contrastando com 75% das execucoes nas instancias da classe facil. Nota-se também

que uma porcentagem das execucgoes necessitaram mais de dois reinicios, 20% e 10%,
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Figura 5.4: Exemplo de instancia do caso médio, que necessitou reinicio para encontro
de resultado 6timo
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Figura 5.5: Exemplo de instancia de dificuldade facil, que nao necessitou reinicio para
encontro de resultado 6timo

Tabela 5.9: Namero de reinicios para encontro da melhor solucao, 6tima ou nao

Classe 0 reinicios 1 reinicio 2 reinicios >2 reinicios
Facil 1% 7% 3% 20%
Médio 85% 5% 0% 10%

nas classes média e fécil, respectivamente. Nestas porcentagens, incluem os casos onde

o resultado 6timo nao foi encontrado, por isso a quantidade de reinicios foi maior. A
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Figura 5.6: Exemplo de instancia de dificuldade média, que nao necessitou reinicio para
encontro de resultado 6timo

classe dificil nao foi tabelada, pois a quantidade de reinicios é sempre a maior possivel
considerando o tempo limite de execugao.

Um exemplo da classe facil, onde o resultado 6timo nao foi encontrado, mesmo apos

seguidos reinicios ¢ apresentado na Figura 5.7. Nota-se que o algoritmo se aproxima do

resultado 6timo, porém nao encontra tal resultado.
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mesmo com reinicios aleatoérios

Figura 5.7: Exemplo de instancia de dificuldade facil, sem encontro de resultado ¢timo,



78

Nas instancias da classe dificil, o critério de parada foi unicamente o tempo de
execugao. Portanto, em alguns casos o algoritmo encontra o melhor resultado, porém pelo
desconhecimento de otimalidade, reinicia continuamente a sua populacao, encontrando

muitas vezes o mesmo resultado. Tal comportamento é visualizado na Figura 5.8, onde o

algoritmo encontra o resultado 6timo em multiplas iteragoes (reinicios).
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Figura 5.8: Exemplo de instancia da classe dificil, onde, em multiplas iteragoes, o
algoritmo encontra o melhor resultado

5.4.1 Analise Estatistica

De forma a melhorar corroborar os resultados analisados anteriormente, foi realizado um
teste estatistico. O teste escolhido para este estudo foi o teste de Wilcoxon. Este teste
escolhido é um teste nao-parametrizado e se apresenta como uma alternativa ao conhecido
teste de t-student, para dados pareados. Diferentemente deste ultimo, o teste de Wilcoxon
¢ utilizado quando os dados a serem analisados nao apresentam distribuicao normal.
Este teste se baseia no rankeamento dos resultados, onde, comparados os dois resul-
tados (CPLEX e RKGA-HK), é feito a atribuigdo dos valores 0, 1 e -1. Utilizando os
resultados obtidos pelo método exato como referéncia, o valor 1 é atribuido quando ha
um resultado superior do resolvedor CPLEX e -1 quando o resultados for inferior, o valor

0 é atribuido quando ha empate nos resultados.

O Teste de Wilcoxon é baseado na distribuicao dos resultados em torno de sua mediana.
Com isto, duas hipoteses sao definidas:

e Hipotese Nula (HO0): Caso estd hipotese seja satisfeita, nado ha diferengas
significativas entre as abordagens.
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e Hipotese Alternativa (H1): Ao se refutar a Hipotese Nula (HO), aceita-se a

hipotese alternativa, indicando diferengas significativas entre as abordagens.

Utilizando o valor de confianca de 95%, a hipdtese nula é rejeitada quando o valor de p
for inferior a 0,05 e aceita caso contrario. Maiores informacoes sobre o Teste de Wilcoxon
podem ser encontradas no estudo de revisao de Whitley e Ball (2002).

Conforme analisado anteriormente, as métricas mais importantes consideradas por
este estudo foram a qualidade da solugao final e o tempo computacional demandado.
Considerando a caracteristica do problema e as restri¢oes temporais impostas neste estudo,
a qualidade da solucao foi considerada um fator de maior relevancia, devido ao fato de
20 minutos, no contexto do problema, nao ser considerado um tempo demasiadamente
grande.

Com isto, de forma a analisar as métricas de forma conjunta, ambas foram multipli-
cadas por um fator de relevancia, conforme descrito a seguir, salientando-se que os dados

foram submetidos a um processo de normalizagao, para ficarem no intervalo de 0 a 1.
e Classe Facil e Classe Média:

1. Relevancia de 100% na qualidade da solucgao

2. Relevancia de 95% na qualidade da solucao e 5% no tempo computacional

demandado

3. Relevancia de 90% na qualidade da solucao e 10% no tempo computacional

demandado

e Classe Dificil: Neste classe nao ha comparacao temporal, portanto foi realizada
a comparacao utilizando 100% de relevancia na qualidade da solucédo, utilizando os

tamanhos de populagao 100 e 200.

Na Tabela 5.10 sao apresentados os testes estatisticos aplicados aos resultados da
classe facil. Nos trés testes, utilizando diferentes relevancias, a hipotese nula foi re-
jeitada, aceitando-se a hipdtese alternativa, indicando diferencas significativas entre as
abordagens. Utilizando relevancia total na qualidade da solugao, o método exato foi
indicado como a melhor abordagem, porém, utilizando a relevancia temporal, o algoritmo
RKGA-HK foi indicado como a melhor abordagem.

Na Tabela 5.11 sao apresentados os testes estatisticos aplicados aos resultados da classe
meédia. Nota-se que a hipotese nula foi rejeitada quando considerada a relevancia temporal,
mais uma vez, com a indica¢ao do algoritmo RKGA-HK como a melhor abordagem.
Porém, nesta classe de instancias, a hipotese nula foi aceita quando considerada apenas o

fator de qualidade, indicando que nao houve diferencas significativas entre as abordagens.
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Tabela 5.10: Analise estatistica dos resultados da classe facil utilizando o Teste de
Wilcoxon

Classe Féacil - Teste de Wilcoxon - Confianca 95%

Relevancia Qualidade 100% Qualidade 95% Qualidade 90%
Tempo 0% Tempo 5% Tempo 10%
Valor de p 0,005 < 0,001 < 0,001
Melhor abordagem CPLEX RKGA-HK RKGA-HK

Tabela 5.11: Analise estatistica dos resultados da classe média utilizando o Teste de
Wilcoxon

Classe Média - Teste de Wilcoxon - Confianca 95%

Relevancia Qualidade 100% Qualidade 95% Qualidade 90%
Tempo 0% Tempo 5% Tempo 10%
Valor de p 0,68 < 0,001 < 0,001
Melhor abordagem EMPATE RKGA-HK RKGA-HK

Na Tabela 5.12 sao apresentados os testes estatisticos aplicados aos resultados obtidos
na classe dificil. Corroborando as analises anteriores, o resolvedor CPLEX foi indicado

como a melhor abordagem para esta classe de instancias.

Tabela 5.12: Analise estatistica dos resultados da classe dificil utilizando o Teste de
Wilcoxon

Classe Dificil - Teste de Wilcoxon - Confianca 95%

Relevancia e Pooulacio Qualidade 100% Qualidade 100%
clevancia priag Populacao 100 Populacao 200
Valor de p < 0,001 < 0,001

Melhor abordagem CPLEX CPLEX
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Conclusao

Nesta dissertacao foram abordados dois métodos de resolucao para o problema de rees-
calonamento de enfermeiros, um método exato, que serviu como guia de anélise, e um
algoritmo genético utilizando chaves aleatorias, que foi analisado conforme sua qualidade
de resolugao, convergéncia e tempo de execugao.

No trabalho desenvolvido, foi primeiramente construido uma base de testes para uma
comparacao entre os diferentes métodos aplicados. A base criada apresenta diferentes
graus de dificuldade, medida pelo esfor¢o do método exato aplicado, podendo se tornar
uma base de referéncia para futuros trabalhos na area. Segundo, utilizando conceitos de
Teoria dos Grafos e algoritmos genéticos de chaves aleatorias, um algoritmo evolutivo foi
desenvolvido e analisado comparativamente com o método exato, obedecendo os mesmos
limites e critérios de parada.

Das diversas implementacoes, a melhor, obtida a partir de diversos testes expe-
rimentais e configuragoes de parametros, foi apresentada no decorrer deste trabalho,
apresentando suas caracteristicas e conceitos que ampararam a sua criagao.

Como conclusao geral, os resultados obtidos neste trabalho apontam a competitividade
do algoritmo genético de chaves aleatorias proposto. Os resultados alcangados pelo
algoritmo proposto se demonstraram 6timos ou quase 6timos, utilizando uma fracao do
tempo de execucao do método exato.

Desta conclusao também se extrai que o método exato, a despeito de comumente
nao ser considerado para grandes instancias, devido ao aumento de tempo computacional
exagerado, encontrou resultados 6timos para duas classes de dificuldade, as classes média
e facil, utilizando tempo computacional inferior a vinte minutos.

Na classe dificil, a conclusao é ambigua, pois, apesar do método exato superar o
algoritmo proposto em relacao a qualidade da solucao em muitos casos, o algoritmo
proposto também foi capaz de superar o método exato em certos casos, quando teve

o tamanho de sua populacao aumentado.
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Disto se conclui a dificuldade de parametrizacao de algoritmos genéticos para o
encontro de boa eficiéncia em termos de qualidade e tempo computacional.

Com tudo isto, conclui-se que o algoritmo proposto é, de fato, competitivo e deve ser
considerado para a resolucao, porém deve-se considerar os diversos parametros a serem

ajustados para a sua boa eficiéncia.

6.1 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se avaliar o algoritmo proposto, utilizando a base de testes
proposta por Moz e Pato(2007). Diversos ajustes deverao ser feitos no algoritmo proposto,
de forma a se adequar a modelagem proposta pelas autoras.

Outro trabalho futuro esta relacionado com a "memetizacao"do algoritmo proposto.
Neste trabalho, um algoritmo de busca local sera implementado e analisado para avaliar
a sua eficiéncia em termos de qualidade de solucao e tempo computacional.

Com as fundagoes de criagao de base criadas, outras bases poderao ser criadas utili-
zando diversos conjuntos de restrigoes, destas, um estudo avaliarda o grau de dificuldade

de resolugao dos problemas, utilizando um método exato.



83

REFERENCIAS

AICKELIN, Uwe; DOWSLAND, Kathryn A.. An indirect Genetic Algorithm for a
nurse-scheduling problem. Computers Operations Research, [s.l.]|, v. 31, n. 5, p.761-778,
abr. 2004. Elsevier BV.

AIKEN, L. H. et al. Patient safety, satisfaction, and quality of hospital care: cross
sectional surveys of nurses and patients in 12 countries in Europe and the United States.
Bmj, [s.l.], v. 344, n. 202, p.1717-1717, 20 mar. 2012. BMJ.

BARD, Jonathan F.; PURNOMO, Hadi W.. Hospital-wide reactive scheduling of
nurses with preference considerations. Iie Transactions, [s.l.|, v. 37, n. 7, p.589-608, jul.
2005. Informa UK Limited.

BARD, Jonathan F.; PURNOMO, Hadi W.. Incremental changes in the workforce to
accommodate changes in demand. Health Care Management Science, [s.l.|, v. 9, n. 1,
p.71-85, fev. 2006. Springer Nature.

BEAN, James C.. Genetic Algorithms and Random Keys for Sequencing and Opti-
mization. Orsa Journal On Computing, [s.1.], v. 6, n. 2, p.154-160, maio 1994. Institute
for Operations Research and the Management Sciences (INFORMS).

BERGH, Jorne van Den et al. Personnel scheduling: A literature review. European
Journal Of Operational Research, [s.l.], v. 226, n. 3, p.367-385, maio 2013. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.ejor.2012.11.029.

BURKE, Edmund K. et al. The State of the Art of Nurse Rostering. Journal Of
Scheduling, [s.1.], v. 7, n. 6, p.441-499, nov. 2004. Springer Nature.

CHEANG, B et al. Nurse rostering problems—a bibliographic survey. European
Journal Of Operational Research, [s.l.|, v. 151, n. 3, p.447-460, dez. 2003. Elsevier BV.

CLARK, Alistair.; WALKER, H. (2011) Nurse rescheduling with shift preferences and
minimal disruption. Journal of Applied Operational Research, 3 (3). pp. 148-162. ISSN
1735-8523 Disponivel em: http://eprints.uwe.ac.uk/17608 *

CLARK, Alistair et al. Rescheduling nursing shifts: scoping the challenge and exami-
ning the potential of mathematical model based tools. Journal Of Nursing Management,
[s.1.], v. 23, n. 4, p.411-420, 8 ago. 2013. Wiley.

COLLINI, Stevie A.; GUIDROZ, Ashley M.; PEREZ, Lisa M.. Turnover in health
care: the mediating effects of employee engagement. Journal Of Nursing Management,
[s.1.], v. 23, n. 2, p.169-178, 4 out. 2013. Wiley.



84

CONSTANTINO, Ademir Aparecido et al. A heuristic algorithm based on multi-assignment
procedures for nurse scheduling. Annals Of Operations Research, [s.1.], p.165-183, 3 abr.
2013. Springer Nature. http://dx.doi.org/10.1007/s10479-013-1357-9.

CONSTANTINO, Ademir Aparecido et al. A Variable Neighbourhood Search for
Nurse Scheduling with Balanced Preference Satisfaction. Proceedings Of The 17th Inter-
national Conference On Enterprise Information Systems, [s.l.]|, p.462-470, 2015. SCITE-
PRESS - Science and and Technology Publications. http://dx.doi.org/10.5220/0005364404620470.

CORDELLA, Luigi. P.; FOGGIA, Pasquale; SANSONE, Carlo; VENTO, Mario.
2001. An improved algorithm for matching large graphs. In Proceedings of the 3rd
IAPR-TC15 Workshop on Graph-based Representation in Pattern Recognition, 149-159

DARWIN, Charles. The origin of species by means of natural selection. London: J.
Murray; 1859.

DOWSLAND, K; THOMPSON, J M. Solving a nurse scheduling problem with knap-
sacks, networks and tabu search. Journal Of The Operational Research Society, [s.1.], v.
51, n. 7, p.825-833, jul. 2000. Informa UK Limited.

FOGEL, David B.. Evolutionary algorithms in theory and practice. Complexity, [s.1.],
v. 2, n. 4, p.26-27, mar. 1997. Wiley.

FOGEL, David B.. Evolutionary Computation. Ieee Press Series On Computational
Intelligence, [s.1.], p.1-999, 28 out. 2005. John Wiley Sons, Inc..

GONCALVES, José Fernando; RESENDE, Mauricio G. C.. Biased random-key
genetic algorithms for combinatorial optimization. Journal Of Heuristics, [s.1.], v. 17, n. 5,
p.487-525, 27 ago. 2010. Springer Nature. http://dx.doi.org/10.1007/s10732-010-9143-1.

GONCALVES, José Fernando; RESENDE, Mauricio G.c.; TOSO, Rodrigo F.. AN
EXPERIMENTAL COMPARISON OF BIASED AND UNBIASED RANDOM-KEY
GENETIC ALGORITHMS. Pesquisa Operacional, [s.l.], v. 34, n. 2, p.143-164, ago.
2014. FapUNIFESP (SciELO). http://dx.doi.org/10.1590,/0101-7438.2014.034.02.0143.

GUTJAHR, Walter J.; RAUNER, Marion S.. An ACO algorithm for a dynamic
regional nurse-scheduling problem in Austria. Computers Operations Research, [s.1.], v.
34, n. 3, p.642-666, mar. 2007. Elsevier BV.

HOLLAND, John. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Cambridge, MA:MIT
Press. Second edition (1992). (First edition, University of Michigan Press, 1975).

HOPCROFT, John E.; KARP, Richard M.. An n°? Algorithm for Maximum
Matchings in Bipartite Graphs. Siam Journal On Computing, [s.l.], v. 2, n. 4, p.225-231,
dez. 1973. Society for Industrial Applied Mathematics (SIAM).

ISKEN, M. W. and W. HANCOCK, “A heuristic approach to Nurse scheduling in
hospital units with non-stationary, urgent demand, and a fixed staff size,”Journal of the
Society for Health Systems, 2 (2), 24-41 (1991)



85

JONG, Kenneth de. Parameter Setting in EAs: a 30 Year Perspective. Parameter
Setting In Evolutionary Algorithms, [s.l.|, p.1-18, 2007. Springer Berlin Heidelberg.
http://dx.doi.org/10.1007 /978-3-540-69432-8; .

KITADA, Manabu; MORIZAWA, Kazuko. A heuristic method for nurse rerostering
problem with a sudden absence for several consecutive days. International Journal of
Emerging Technology and Advanced Engineering , 3(11):353-361, 2013.

KITADA Manabu; MORIZAWA, Kazuko. A heuristic method in nurse rerostering
following a sudden absence of nurses. Proceedings of the 11th Asia Pacific Industrial
Engineering and Management Systems Conference, Manila, 2011

LEGRAIN, Antoine; BOUARAB, Hocine; LAHRICHI, Nadia. The Nurse Scheduling
Problem in Real-Life. Journal Of Medical Systems, [s.l.], v. 39, n. 1, p.1-11, 3 dez. 2014.
Springer Nature.

MAENHOUT, Broos; VANHOUCKE, Mario. An evolutionary approach for the nurse
rerostering problem. Computers Operations Research, [s.l.], v. 38, n. 10, p.1400-1411,
out. 2011. Elsevier BV.

MAENHOUT, Broos; VANHOUCKE, Mario. An Artificial Immune System Based
Approach for Solving the Nurse Re-rostering Problem. Evolutionary Computation In
Combinatorial Optimization, [s.l.|, p.97-108, 2013. Springer Berlin Heidelberg.

MONMARCHE, N.; VENTURINI, G.; SLIMANE, M.. On how Pachycondyla apicalis
ants suggest a new search algorithm. Future Generation Computer Systems, [s.1.], v. 16,
n. 8, p.937-946, jun. 2000. Elsevier BV.

MOZ, Margarida; PATO, Margarida Vaz. An Integer Multicommodity Flow Model
Applied to the Rerostering of Nurse Schedules. Annals Of Operations Research, [s.1.], v.
119, n. 1/4, p.285-301, 2003. Springer Nature.

MOZ, Margarida; PATO, Margarida Vaz. Solving the Problem of Rerostering Nurse
Schedules with Hard Constraints: New Multicommodity Flow Models. Annals Of
Operations Research, [s.1.], v. 128 n. 1-4, p.179-197, abr. 2004. Springer Nature.

MOZ, Margarida; PATO, Margarida Vaz. A genetic algorithm approach to a nurse
rerostering problem. Computers Operations Research, [s.l.]|, v. 34, n. 3, p.667-691, mar.
2007. Elsevier BV.

MUTINGI, M. and MBOHWA, C. (2017). The nurse rerostering problem: An
explorative study.Proceedings of the International Conference on Industrial Engineering
and Operations Management, Rabat, Morocco.*

NEWMAN;, Karin; MAYLOR, Uvanney; CHANSARKAR, Bal. “The nurse satisfac-
tion, service quality and nurse retention chain”. Journal Of Management In Medicine,
[s.1.], v. 16, n. 4, p.271-291, ago. 2002. Emerald.

PATO, Margarida Vaz; MOZ, Margarida. Solving a bi-objective nurse rerostering
problem by using a utopic Pareto genetic heuristic. Journal Of Heuristics, [s.l.], v. 14, n.
4, p.359-374, 17 ago. 2007. Springer Nature.



86

SINGH, Hemant Kumar; ALAM, Khairul; RAY, Tapabrata. Use of Infeasible Soluti-
ons During Constrained Evolutionary Search: A Short Survey. Lecture Notes In Computer
Science, [s.L.], p.193-205, 2016. Springer International Publishing.

SMITH-MILES, Kate; LOPES, Leo. Measuring instance difficulty for combinatorial
optimization problems. Computers Operations Research, [s.l.], v. 39, n. 5, p.875-889,
maio 2012. Elsevier BV.

UNRUH, Lynn Y.; ZHANG, Ning Jackie. Newly Licensed Registered Nurse Job
Turnover and Turnover Intent. Journal For Nurses In Professional Development, [s.1],
v. 30, n. 5, p.220-230, 2014. Ovid Technologies (Wolters Kluwer Health).

WHITLEY, Elise; BALL, Jonathan. Statistics review 6: Nonparametric methods.
Critical Care, [s.1.], v. 6, n. 6, p.509-513, 2002. Springer Nature. http://dx.doi.org/10.1186/cc1820.

WILLIAMSON, David F.. The Box Plot: A Simple Visual Method to Interpret Data.
Annals Of Internal Medicine, [s.l.|, v. 110, n. 11, p.916-921, 1 jun. 1989. American
College of Physicians. http://dx.doi.org/10.7326 /0003-4819-110-11-916.

WRIGHT, P. Daniel; MAHAR, Stephen. Centralized nurse scheduling to simultane-
ously improve schedule cost and nurse satisfaction. Omega, [s.1.], v. 41, n. 6, p.1042-1052,
dez. 2013. Elsevier BV.



Apéndices

87



.1 Resultados computacionais - Classe Facil
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Insténcia

pl0-2nd-abs10-t10-14.dat
p20-1st-abs20-t8-8.dat
p20-2nd-abs10-t8-18.dat
p20-1st-abs10-t8-2.dat
p10-2nd-abs10-t10-3.dat
pl0-2nd-abs20-t10-18.dat
p20-1st-abs20-t8-5.dat
pl0-2nd-abs10-t10-13.dat
pl0-2nd-abs10-t10-11.dat
min-2nd-abs10-t10-3.dat
pl0-2nd-abs10-t10-10.dat
pl0-2nd-abs20-t10-17.dat
pl0-2nd-abs10-t10-1.dat
pl0-2nd-abs10-t10-5.dat
p10-2nd-abs10-t10-20.dat
pl0-2nd-abs20-t10-1.dat
min-2nd-abs10-t10-2.dat
pl0-2nd-abs20-t10-19.dat
p10-2nd-abs10-t10-4.dat
p10-1st-abs20-t8-18.dat
p20-2nd-abs10-t8-3.dat
pl0-2nd-abs10-t10-17.dat
pl0-2nd-abs10-t10-9.dat
pl0-2nd-abs10-t10-12.dat
min-2nd-abs10-t6-6.dat
pl10-2nd-abs10-t10-15.dat
pl0-1st-abs10-t8-2.dat
p20-1st-abs20-t6-5.dat
p10-2nd-abs20-t10-15.dat
p20-1st-abs10-t8-6.dat
pl10-2nd-abs10-t10-18.dat
p10-1st-abs20-t8-8.dat
pl0-2nd-abs10-t10-6.dat
p10-2nd-abs10-t10-7.dat
pl0-1st-abs10-t8-3.dat
min-2nd-abs10-t10-7.dat
pl0-2nd-abs10-t10-2.dat
pl0-1st-abs20-t8-4.dat
p10-2nd-abs10-t10-8.dat
pl0-1st-abs20-t8-6.dat

Alteracoes
CPLEX RKGA-HK
59 59
74 74
38 38
28 28
64 64
80 80
72 72
51 51
54 54
39 39
45 45
96 96
50 50
55 55
56 56
98 98
42 42
94 94
59 59
85 88
32 32
38 38
41 41
39 39
52 54
49 49
19 19
80 80
97 97
37 37
57 57
75 75
51 51
49 49
24 24
66 68
51 51
65 65
33 33
73 73




.2 Resultados computacionais - Classe Média
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Insténcia

min-1st-abs20-t6-9.dat
p20-1st-abs20-t10-10.dat
p20-1st-abs20-t10-17.dat
p20-1st-abs10-t10-6.dat
p20-1st-abs20-t8-3.dat
p20-1st-abs10-t10-1.dat
p20-1st-abs10-t10-10.dat
p20-1st-abs10-t10-18.dat
p20-1st-abs20-t10-5.dat
pl10-1st-abs20-t10-16.dat
pl0-1st-abs10-t10-7.dat
pl0-1st-abs20-t10-2.dat
p20-1st-abs20-t10-1.dat
p20-1st-abs20-t10-11.dat
p20-1st-abs10-t10-20.dat
p20-1st-abs10-t10-8.dat
p20-1st-abs20-t10-6.dat
pl0-1st-abs10-t10-16.dat
min-1st-abs20-t6-13.dat
pl10-1st-abs10-t8-4.dat
p20-1st-abs10-t10-16.dat
p20-1st-abs10-t8-11.dat
p20-2nd-abs10-t10-8.dat
p20-2nd-abs10-t10-13.dat
p20-1st-abs10-t10-4.dat
min-1st-abs10-t10-16.dat
p20-1st-abs10-t8-8.dat
p20-1st-abs10-t10-13.dat
p20-1st-abs20-t10-7.dat
p20-1st-abs10-t10-5.dat
p20-2nd-abs10-t10-15.dat
p20-1st-abs10-t10-17.dat
p20-1st-abs10-t10-19.dat
p20-1st-abs20-t10-18.dat
p20-1st-abs20-t10-2.dat
p20-1st-abs20-t10-13.dat
p20-1st-abs20-t10-4.dat
p20-1st-abs20-t10-19.dat
min-1st-abs20-t10-7.dat
p20-1st-abs20-t10-8.dat

Alteracoes
CPLEX RKGA-HK
84 89
94 94
80 80
30 30
74 74
52 52
29 29
48 48
96 96
91 91
31 31
67 67
94 94
76 76
41 41
31 31
72 72
37 37
60 61
39 39
36 36
32 32
45 45
36 36
39 39
49 49
31 31
27 27
81 81
37 37
34 34
36 36
39 39
84 84
82 82
71 71
68 68
85 85
85 85
86 86
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.3 Resultados computacionais - Classe Dificil - Popu-

lacao 100
Instancia Alteragoes
CPLEX RKGA-HK

min-1st-abs10-t10-8.dat 73 78
min-1st-abs10-t8-11.dat 59 61
min-1st-abs10-t8-12.dat 50 54
min-1st-abs20-t10-13.dat 110 122
p20-1st-abs10-t10-12.dat 34 34
min-1st-abs20-t6-12.dat 74 75
p20-1st-abs10-t8-18.dat 34 34
pl10-1st-abs20-t10-7.dat 71 71
min-1st-abs10-t10-6.dat 64 68
p20-1st-abs20-t10-3.dat 85 85
min-1st-abs10-t8-4.dat 70 77
min-1st-abs10-t10-3.dat 55 58
p20-1st-abs20-t10-14.dat 109 109
p20-1st-abs10-t10-14.dat 42 42
p10-1st-abs10-t10-3.dat 40 40
min-1st-abs20-t10-16.dat 120 127
p20-1st-abs20-t10-15.dat 82 82
min-1st-abs10-t8-13.dat 55 57
min-1st-abs20-t6-14.dat 97 110
p20-1st-abs10-t10-15.dat 46 46
min-1st-abs10-t10-4.dat 64 68
min-1st-abs10-t8-17.dat 52 55
min-1st-abs20-t8-12.dat 112 128
min-1st-abs10-t6-17.dat 59 61
min-1st-abs10-t10-12.dat 82 84
min-1st-abs20-t10-20.dat 120 126
min-1st-abs10-t6-14.dat 47 48
p20-1st-abs20-t8-2.dat 65 65
p10-1st-abs10-t6-3.dat 30 30
min-1st-abs20-t8-17.dat 105 118
min-1st-abs20-t8-14.dat 108 116
min-1st-abs10-t6-5.dat 65 76
min-1st-abs10-t10-10.dat 71 72
p20-1st-abs20-t10-16.dat 89 89
min-1st-abs10-t8-9.dat 95 112
min-1st-abs10-t8-1.dat 84 83
p20-1st-abs10-t10-7.dat 45 45
min-1st-abs10-t10-5.dat 88 122
p20-1st-abs20-t8-15.dat 74 74
min-1st-abs10-t8-10.dat 54 57
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.4 Resultados computacionais - Classe Dificil - Popu-

lacao 200
Instancia Alteragoes
CPLEX RKGA-HK

min-1st-abs10-t10-8.dat 73 75
min-1st-abs10-t8-11.dat 59 59
min-1st-abs10-t8-12.dat 50 53
min-1st-abs20-t10-13.dat 110 115
p20-1st-abs10-t10-12.dat 34 34
min-1st-abs20-t6-12.dat 74 74
p20-1st-abs10-t8-18.dat 34 34
p10-1st-abs20-t10-7.dat 71 71
min-1st-abs10-t10-6.dat 64 64
p20-1st-abs20-t10-3.dat 85 85
min-1st-abs10-t8-4.dat 70 75
min-1st-abs10-t10-3.dat 55 55
p20-1st-abs20-t10-14.dat 109 109
p20-1st-abs10-t10-14.dat 42 42
p10-1st-abs10-t10-3.dat 40 40
min-1st-abs20-t10-16.dat 120 121
p20-1st-abs20-t10-15.dat 82 82
min-1st-abs10-t8-13.dat 55 56
min-1st-abs20-t6-14.dat 97 99
p20-1st-abs10-t10-15.dat 46 46
min-1st-abs10-t10-4.dat 64 66
min-1st-abs10-t8-17.dat 52 53
min-1st-abs20-t8-12.dat 112 115
min-1st-abs10-t6-17.dat 59 59
min-1st-abs10-t10-12.dat 82 81
min-1st-abs20-t10-20.dat 120 119
min-1st-abs10-t6-14.dat 47 46
p20-1st-abs20-t8-2.dat 65 65
pl10-1st-abs10-t6-3.dat 30 30
min-1st-abs20-t8-17.dat 105 108
min-1st-abs20-t8-14.dat 108 111
min-1st-abs10-t6-5.dat 65 64
min-1st-abs10-t10-10.dat 71 71
p20-1st-abs20-t10-16.dat 89 89
min-1st-abs10-t8-9.dat 95 94
min-1st-abs10-t8-1.dat 84 77
p20-1st-abs10-t10-7.dat 45 45
min-1st-abs10-t10-5.dat 88 96
p20-1st-abs20-t8-15.dat 74 74
min-1st-abs10-t8-10.dat 54 57




