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Resumo

Gonzélez Hernandez, René: Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco

(Orientadora). Karla Tereza Figueiredo Leite (Co-Orientadora). Otimizacao

de Recursos para Procedimentos Cirargicos Eletivos Utilizando

Algoritmos Genéticos com Inspiracdo Quantica. Rio de Janeiro, 2018.

78p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica,

Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Atualmente as Unidades de Saude, em um grande nimero de paises do
mundo, apresentam demandas de servi¢os que superam suas capacidades reais.
Por esta razdo, o surgimento das listas de espera € inevitavel. Preparar o
planejamento das mesmas, de modo otimizado resulta, portanto, em um grande
desafio, devido a quantidade de recursos que devem ser considerados. O caso
particular dos procedimentos cirargicos € particularmente critico pela quantidade
de recursos que se precisam para a realizacdo do mesmo. Poucos projetos tém sido
desenvolvidos para a gestdo completa dessas listas. O trabalho desenvolvido nesta
Dissertacdo propde o uso de um modelo, baseado em algoritmos genéticos com
inspiracdo quantica, para a automatizacdo e otimizacdo do planejamento de
procedimentos cirdrgicos eletivos. Este modelo, denominado Algoritmo
Evolucionario com Inspiracdo Quantica para a Area de Salde (AEIQ-AS), além
de alocar os pacientes e 0S recursos necessarios para que 0 processo cirirgico seja
exitoso, procura reduzir o tempo total para que todas as cirurgias sejam realizadas.
Este trabalho apresenta também uma ferramenta que permite a modelagem, de
modo simplificado, de uma Unidade Cirlrgica de Salde. Esta ferramenta
possibilita a realizacdo de simulagdes com o objetivo de ver o efeito de diferentes
configuracBes dos recursos nas Unidades de Saude. Para a validagdo do modelo
proposto foi criada, de modo artificial e fazendo uso da ferramenta de simulagéo,
uma lista de espera de 2000 cirurgias. Caso as cirurgias fossem realizadas
seguindo a ordem de chegada, seriam necessarias pouco mais de 37 semanas e
teria 1066 operacOes fora do prazo. Foram feitos varios experimentos onde se
buscava a otimizacgdo destes valores. Esta busca foi feita, primeiramente, tomando
em consideracdo s6 um dos parametros e a continuacdo eles em conjunto. Na
primeira abordagem o AEIQ-AS consegue a realizacdo das mesmas cirurgias em
aproximadamente 31 semanas. Assim, observa se que ha uma redugdo de

aproximadamente 16,25% do tempo. O nimero de operacdes fora do prazo, por
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sua vez, foi reduzido pelo modelo para 927 (13,04%). Na abordagem simultanea,
0 AEIQ-AS, consegue uma diminuicdo do tempo total de alocacdo em 16,22% e o
numero de operaces fora do prazo em 9,76%. Foram feitas, também, varias
simulacdes da Unidade de Saude mantendo as carateristicas da lista de cirurgias

para ver seu efeito no tempo total de alocacdo de todos 0s processos cirirgicos.

Palavras-Chaves

Algoritmos Genéticos com Inspiracdo Quantica; Saude; Schedule;

Otimizacdo; Algoritmos Genéticos.
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Abstract

Gonzélez Hernandez, René: Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco
(Advisor). Karla Tereza Figueiredo Leite (Co-advisor). Resource
Optimization for Elective Surgical Procedures Using Quantum-inspired
Genetic Algorithms. Rio de Janeiro, 2018. 78p. Dissertacdo de Mestrado -
Electrical Engineering Department, Pontificia Universidade Catolica do Rio
de Janeiro.

Currently, Health Units in a large number of countries in the world present
service demand that exceed their real capacities. For this reason, is inevitable the
emergence of the waiting lists. To prepare the planning of this in an optimized
manner results in a substantial challenge due to the number of resources that
should be considered. The case of chirurgical procedures is particularly critical by
the number of resources needed for their realization. A small quantity of projects
has been developed to fully manage these lists. The work developed in this
Dissertation proposes the use of a model based on evolutionary algorithms with
quantum inspiration for the automation and optimization of the planning of
elective chirurgical procedures. This model, denominated Evolutionary Algorithm
with Quantum Inspiration for the Health Field (AEIQ-AS), beyond patients and
necessary resources for the successful completion of the chirurgical procedure
allocation, pursue the reduction of the total time of realization of all the surgeries.
The work presents also a tool that allows the modeling, in a simplified manner, of
a Chirurgical Health Unit. This tool enables the realization of simulations with the
objective of seeing the effect of different configurations of the resources in the
Health Units. To validate the proposed model was created, in artificial mode and
employing the simulation tool, a waiting list of 2000 surgeries. In case that the
surgeries were realized following the arrival order, will be needed a little more
than 37 weeks and will have 1066 surgeries out of time. Several experiments were
conducted in order to optimize these values. This search was executed, firstly,
considering only one of the parameters and, in continuation, all together. In the
first approach, the AEIQ-AS obtains the realization of the same surgeries in
approximately 16,25% of the time. The number of operations out of time was
reduced by the model to 927 (13,04%). In the simultaneous approach, the AEIQ-
AS achieves a decrease of the allocation total time in 16,22% and the number of

operations out of time in 9,76%. It were done, also, several simulations of the
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Health Unit maintaining the characteristics of the surgeries list in order to look the
effect in the allocation total time of all the chirurgical procedures.

Keywords

Genetic  Algorithms with  Quantum Inspiration; Health; Schedule;

Optimization; Genetic Algorithms.
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1. Introducéo

1.1 Motivacao

Na atualidade, os hospitais publicos e privados, em quase todas as partes do
mundo, apresentam demandas muito maiores as capacidades de atencdo que
possuem. Assim, é importante a utilizacdo de ferramentas de gestdo e otimizacédo
para seu gerenciamento, procurando sempre a utilizacdo eficiente de seus escassos
recursos.

A medida que os atendimentos na area da satide requerem maior quantidade
de recursos (humanos ou materiais), torna mais complexa a otimizacdo dos
servigos. As Unidades Cirurgicas Eletivas sdao um claro exemplo disto [1]. Nessas
unidades, é fundamental a existéncia de um grande nimero de recursos para a
realizacdo satisfatoria dos atendimentos. Algumas das variaveis envolvidas sao:
disponibilidade de agenda dos médicos, a grande variedade de procedimentos
cirargicos, os diferentes tempos para a realizacdo dos procedimentos, as
prioridades relativas dos pacientes, a capacidade do centro médico, o tempo de
permanéncia dos pacientes nos diversos ambientes hospitalares (pré-operatério,
cirurgia, CTI e enfermaria) e a idade dos pacientes [2].

Devido a falta de recursos suficientes e ao grande numero de pacientes, 0
Sistema de Salude ndo consegue atender a demanda por procedimentos cirdrgicos,
resulta no surgimento das listas de espera, ou fila. Elas sdo geralmente
organizadas baseando-se em precedéncia, protegendo assim a prioridade dos que
chegaram antes [3]. Particularmente, no ambiente de salde, a ordenacdo do
atendimento deve considerar a gravidade do problema e o estado de saude do
paciente. A demora excessiva no atendimento pode provocar uma deterioracdo do
estado do enfermo ou até, em alguns casos, a morte.

Diversos estudos tém abordado este problema com o objetivo de tornar mais
eficientes os servigos hospitalares [4]. Diferentes métodos de otimizacdo s&o
usados, entre eles: modelos matematicos de programacéo inteira [5], programacéo
inteira mista [6-10], programagéo linear [11-13] e modelos heuristicos como
Busca Tabu (Tabu Search) [14-16] e algoritmos genéticos [14,17-20]. E
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importante mencionar que o problema em questdo tem um carater exponencial
(NP-duro) [21], pelo que os tempos de processamento séo elevados.

O Sistema de Saude Publico do Brasil ainda ndo dispde de ferramenta de
planificacdo que permita o uso eficiente de seus recursos. Esta ferramenta teria um
grande impacto, j& que, com a reducdo dos tempos de espera, seria possivel
melhorar a qualidade de vida dos pacientes, em tempo menor do que o atualmente
praticado, e até salvar vidas.

O objetivo deste trabalho &, por tanto, criar um modelo para dar um suporte
a administracdo de procedimento de saude eletivos, visando a reduzir os tempos
de espera na fila e respeitando a prioridade dos pacientes em funcdo das suas

condicdes médicas.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é a criacdo de um modelo, baseado em
algoritmos genéticos com inspiracdo quantica, para a automatizacdo e otimizacdo
do planejamento de procedimento cirargicos eletivos. Este modelo devera
otimizar, com um custo computacional que possibilite sua utilizacdo, o
ordenamento da fila de espera para diminuir o tempo total do atendimento. Devera
também respeitar a prioridade, dada pelo médico ao paciente, de acordo com o
estado de satide do mesmo.

Os objetivos secundarios séo:

e A simulacdo de uma Unidade Cirargica com a intencdo de realizar
analises das possiveis configuracfes de recursos;

e A geracdo de calendario com a programacdo de todos 0S recursos
(humanos e materiais) necessarios para a realizacdo dos
procedimentos.

1.3 Descricao do Trabalho

Este trabalho foi desenvolvido seguindo as seguintes etapas:

e Estudo do ambiente onde se encontra o problema.
e Estudo das diferentes técnicas usadas na solucdo de problemas de
otimizacao.
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e Estudo dos Algoritmos Genéticos na solugdo de problemas baseados
em ordem.

e Estudo dos Algoritmos Genéticos com Inspiracdo Quantica.

e Geracéo de base de dados que simule uma lista de espera de Unidade
Cirurgica para procedimentos eletivos.

e Criagdo de um modelo genérico para o planejamento dos
procedimentos cirdrgicos.

e Teste das diferentes configuracfes do modelo.

e Andlises do efeito das diferentes configuracbes do modelo.

Na primeira etapa foram estudadas as diferentes variaveis que influenciam
na alocagdo das cirurgias em uma Unidade Cirurgica. E importante mencionar que
em esta etapa nao foi possivel contar com o auxilio de professionais do setor nem
se encontrou bibliografia do ambito nacional motivo pelo qual foi estudada a
configuracdo exposta por Testi e Tanfani em [27]. Uma melhor compreensdo do
problema possibilitou a geragdo de uma solu¢do mais completa. Em seguida,
foram estudadas diferentes abordagens usadas na literatura para a solucdo de
problemas semelhantes. No estudo do contexto do problema, se destacou o uso de
algoritmos genéticos pela flexibilidade dos mesmos e a possibilidade de fazer uma
busca mais extensa dentro do universo de solugdes.

Apos analisar os diferentes algoritmos genéticos usados na literatura, 0 uso
do Algoritmo Genético com Inspiracdo Quéntica ofereceu uma perspectiva
bastante concreta para reduzir o tempo de processamento, uma vez que outros
trabalhos [22,23] demonstraram que o0 uso deste tipo de algoritmos pode trazer
uma reducdo substancial do tempo de processamento, além de melhorar a
qualidade da solucéo.

Apdbs a escolha de Algoritmo Genético com Inspiracdo Quéntica para
modelar a solu¢do do problema, estes foram ajustados para sua aplicacdo em
problemas de ordem, onde ndo é possivel que haja mais de um ou auséncia de
qualquer dos elementos a serem ordenados representados nas solugdes geradas
(cromossomas). ApOs selecionar ferramentas necessarias para enfrentar ao
problema foi necessario o desenvolvimento de um modelo de simulacdo de uma
Unidade Cirargica. Além de simular a lista de procedimentos, tambem foi
necessaria, a simulacdo de todos 0S recursos necessarios em um pProcesso
cirurgico (entenda-se leitos, médicos, agenda de disponibilidade, etc.).

O proximo passo foi a criacdo de um modelo hibrido com inspiracéo

quéantica para a alocacdo das cirurgias. Para a funcdo de avaliacdo do modelo
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foram feitas analises dos diferentes objetivos que deveriam ser considerados na
ordenacdo dos procedimentos, de forma a torna-la suficientemente flexivel. Em
outras palavras, como o problema é multiobjectivo, houve a necessidade de se
estabelecer pesos entre os objetivos, 0s quais devem ser inicialmente definidos
pelo administrador da unidade de salde.

Com o modelo definido e a simulacdo do problema construida, procedeu se
a realizacdo de diferentes experimentos de teste. Assim, diferentes configuragdes
foram implementadas e analisadas para se avaliar o efeito das mesmas nos

resultados obtidos.

1.4 Organizacédo da Dissertacao

Este trabalho esta dividido em mais 5 capitulos, conforme descrito a seguir:

No Capitulo 2 € apresentado o ambiente onde o problema encontra se
imerso. Nele sdo definidas e detalhadas as principais variaveis consideradas na
formulacdo do modelo.

O terceiro capitulo aborda os conceitos e as ferramentas basicas necessarias
para a constru¢cdo do modelo, visando a uma melhor compreensdo do trabalho
desenvolvido. Nesse caso, incluiu-se conceitos de Computacdo Quantica e dos
Algoritmos Genéticos com Inspiracdo Quantica, que sdo brevemente
apresentados.

O Capitulo 4 apresenta o modelo de Algoritmo Genético com Inspiracdo
Quantica desenvolvido para a otimizacdo do planejamento das operacdes
cirirgicas em Unidades de Saude. Neste capitulo sdo detalhadas as diferentes
etapas do modelo proposto e é apresentada a funcao de avaliagdo utilizada em sua
forma genérica.

No quinto capitulo sdo realizados diferentes testes, em diferentes estudos de
casos, com a intencdo de mostras o efeito das distintas configurages do modelo
proposto ao atender diferentes critérios de avaliacao.

Finalmente, no dltimo capitulo encontram-se as conclus@es e os trabalhos

futuros.
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2. O Problema de Planejamento de Procedimentos

Cirargicos

2.1 Unidades Ciruargicas De Saude

O Brasil, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
possui uma populacdo superior a 200 milhdes de habitantes. O maior pais da
América do Sul institucionalizou o direito a saude a todos os cidad&os brasileiros
com a promulgacdo da Constituicdo Federal em 1988, quando criou o Sistema
Unico de Satde (SUS). O SUS é um dos maiores sistemas publicos de saude do
mundo. Ele abrange desde o simples atendimento ambulatorial até o transplante
de 6rgdos, garantindo acesso integral, universal e gratuito para toda a populacdo
do pais. Garantir um atendimento de qualidade para toda a populagdo é um grande
desafio para o sistema Publico de Saude Brasileiro. No entanto, mesmo sendo o
terceiro pais do mundo que mais gasta em salde ($91.7 Bilhdes de délares em
2013) [24], é um dos menos eficazes no uso destes investimentos [25].

A demanda nas Unidades Cirargicas no Brasil é muito maior que a oferta
nas mesmas [26]. O surgimento de filas de espera é algo inevitavel no momento,
mas muito ainda pode ser feito para tentar reduzir os tempos de espera e melhorar
a qualidade dos atendimentos. Quando o volume de pacientes € muito grande,
envolvendo muitas especificidades e requisitos a serem atendidos, é dificil indicar
uma solucdo diferente da trivial (que seria seguir a ordem de chegada dos
pacientes). Tal solucdo, na maioria dos casos, € bem distante da solucéo 6tima.

Para o éxito dos procedimentos cirurgicos € necessaria a convergéncia de
um grande numero de recursos, humanos e materiais. Alguns dos recursos
precisam ser usados em paralelo (a0 mesmo tempo) e outros em série (um em
continuidade ao outro). De forma simplificada, espera-se que primeiramente o
paciente fara uso do leito pré-operatorio, onde serdo feitos alguns procedimentos
preparatorios para a cirurgia. A seguir, 0 paciente entrard na sala de cirurgia. Ali
deverdo estar presentes durante o tempo de cirurgia, pelo menos, um Médico
Especialista, um Instrumentalista e um Anestesista (as quantidades vdo depender

da complexidade da operacdo). Uma vez concluida a intervencdo cirurgica, o
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paciente serd encaminhado para o Centro de Terapia Intensiva (CTI) e
posteriormente para a Enfermaria. Os tempos nestes locais dependem, entre outros
fatores, da complexidade da cirurgia. No caso que nao seja necessaria a
permanéncia do paciente em alguma das etapas predefinidas, o tempo de
permanéncia deverd ser igual a zero. A Figura 1 mostra um diagrama em blocos

deste processo.

Sala de Operacgoes

Pre- » Médicos Especialistas

o Enfermagem
operatorio e Instrumentadores

o Anestesistas

Figura 1: Diagrama simplificado do processo Cirurgico.

Dentre as dificuldades para se fornecer uma boa qualidade nos
atendimentos, esta a grande quantidade de atendimentos solicitados, frente aos
recursos disponiveis. Os tempos nas diferentes etapas do processo, mesmo
coincidindo no tipo de intervencdo, podem ser diferentes dependendo das
caracteristicas especificas de cada individuo. Isto impossibilita a criacdo de um
padrdo para a programacgdo dos atendimentos. As prioridades e riscos dos
pacientes representam outro tipo de problema, ja que interferem no planejamento
das intervencdes incluindo restri¢cbes nos recursos que podem ser utilizados.

E muito importante que as operagdes sejam planejadas no menor tempo
possivel, sem comprometer o uso dos melhores recursos possiveis nem as

prioridades dos pacientes. Nos proximos paragrafos serdo descritas as
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carateristicas dos recursos necessarios aos procedimentos, assim como 0s
parametros que devem ser considerados durante o planejamento do cronograma de

atendimento.

2.2 Recursos Materiais e Humanos

Como foi dito na secdo anterior, para a realizacdo de um procedimento
cirirgico € necessario o uso de grande nimero de recursos. Esses atendimentos
séo divididos por especialidades e os recursos, por sua vez, séo divididos em dois
grandes grupos: 0s recursos materiais e 0s recursos humanos.

Dentro dos recursos materiais encontram-se os leitos nos varios estagios da
permanéncia do paciente na unidade de salde, a saber: leitos de pré-operatorio, do
CTI e de Enfermagem, os quais possuem diferentes equipamentos. Dependendo
dos equipamentos instalados, os leitos poderdo ou ndo ser usados para alocar um
determinado procedimento. Para uma melhor compreensdo suponha uma cirurgia
de pé. Se o leito do CTI disponivel ndo possui 0 equipamento para fixar o pé apds
a intervencdo, o paciente ndo pode ser alocado neste leito especifico. Outra
condicdo poderia ser a necessidade de isolamento para um determinado
procedimento cirdrgico. Destacam-se, dentre 0s recursos materiais, as salas de
cirdrgicas. Elas, da mesma forma que os leitos antes mencionados, possuem
restricdes dependentes dos equipamentos instalados.

Os recursos humanos sdo compostos pelo pessoal médico necessario para a
realizacdo das cirurgias. Entre eles encontram-se o0s cirurgides ou médicos
especialistas, enfermeiros, instrumentadores e anestesistas. No modelo
desenvolvido nesta Dissertacdo, todas as cirurgias necessitardo de pelo menos um
professional de cada tipo, mas, dependendo das carateristicas do paciente e da
complexidade da intervencdo, pode ser necessario o uso de uma quantidade maior.

Os cirurgi®es sdo um recurso critico, ja que apresentam um conhecimento
mais especifico em uma determinada especialidade. Isto limita bastante as
cirurgias em que o especialista pode participar. Na modelagem proposta nesse
trabalho definiu-se que estes podem possuir conhecimentos suficientes para
realizar intervencdes de outras especialidades, mas s0 se forem de baixa
complexidade. Os instrumentadores e anestesistas, por possuir uma especializacéo

mais genérica, podem ser usados em uma maior gama de operacdes. Eles também
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podem ter limitagbes em determinadas especialidades, mas em menor escala. A
Figura 2 resume o exposto acima. Esta tematica serd ampliada no estudo de caso

desenvolvido no Capitulo 5 deste trabalho.

Recursos

1
[ ]

1 |
[ | [ T ]
Médicos Instrumentadores
Cirurgia Especialistas

y
I Pre-' ; T " Especialidade 1
operatorio qU'P;(;?czl; 0S

especializados Especialidade 2

e B8

Figura 2: Classificagio dos recursos.

E importante mencionar que, por falta de auxilio profissional, a modelagem
proposta neste trabalho é uma versdo simplificada de todo o processo cirdrgico.
N&o foi disponibilizado nenhum médico ou administrador de hospital para ajudar
na modelagem. As suposicdes feitas (modelagem) foram fruto de experiéncias
pessoais e observacfes do pessoal envolvido no trabalho além dos dados

apresentados por Testi e Tanfani em [27].

2.3 Prioridade do Paciente

E importante definir que os pacientes podem ser divididos em dois grupos,
de acordo com a sua situacdo de salde, em eletivos e ndo eletivos. Os eletivos sdo
aqueles que, logo ap6s o diagndéstico, podem aguardar certo tempo até realizar a
operacdo. Por outro lado, os ndo eletivos, precisam ser atendidos de forma
imediata, pois estd implicito um alto risco para sua vida (emergéncias). Este
trabalho destina-se apenas ao planejamento de intervencdes cirlrgicas para

procedimentos eletivos.
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Na atualidade, o planejamento de cirurgias € feito, em um ndmero
consideravel de unidades de saude, seguindo a ordem de ingresso a fila. Ou seja, 0
primeiro da lista de espera é o primeiro a ser alocado, e assim sucessivamente. E
facil notar que, além de ndo otimizar o tempo total, ndo leva em consideragédo o
estado médico do paciente. Pode ocorrer o caso (de fato ocorre com muita
frequéncia) em que um paciente precise de uma opera¢do num prazo maximo de
uma semana e, por ter pessoas a frente na fila, ndo é possivel realizar tal
intervencdo. A condicdo desse paciente pode piorar pelo atraso no atendimento,
chegando a colocar em risco sua vida. Se todas as pessoas a sua frente tiveram a
mesma condi¢do médica, ndo ha muito o que possa ser feito; entretanto, se nao for
0 caso pode-se evitar correr esse risco. Por esta razdo é de vital importancia
considerar o estado clinico do paciente no planejamento das intervengdes. Nao foi
encontrado, na literatura, nenhum trabalho onde se trate este topico no ambito
nacional. A seguir descreve-se o sistema de prioridade proposto em [27] e
também utilizado neste trabalho.

O sistema é baseado em um estudo realizado no Hospital Villa Scassi de
Génova, Italia pela Universidade de Génova. Este trabalho [27] sugere cinco tipos
de prioridades, os quais sdo associados aos tempos de espera maximos
recomendados. Os tempos véo de 6 dias até um ano, aproximadamente. A Tabela

1 apresenta a relacdo entre as prioridades e 0s tempos de espera recomendados.

Prioridade = Tempo méaximo Recomendado [dias]

A 6

B 30
C 90
D 180
E 360

Tabela 1: Prioridade vs. Tempo.

Para determinar o tipo de prioridade de cada paciente sd@o considerados
critérios associados ao mesmo. Basicamente, 0s critérios sdo: progresso da
enfermidade e a existéncia, ou ndo, de dor. A Figura 3 ilustra a arvore de decisao

em que se apoiam os médicos para determinar a prioridade do paciente.
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Evidentemente

O atraso afetara
0 progresso da
enfermidade?

Provavelmente

Grave
Meio
Existe dor ou
incapacidade?
Nao

~Nol-N=-N>

Figura 3: Arvore de decisdo para definir a prioridade.

Pode se observar que, seguindo este sistema, pacientes com diferentes
cirurgias podem ter a mesma prioridade e pacientes com diferentes prioridades
podem precisar da mesma cirurgia. Ou seja, a prioridade é independente do tipo

de cirurgia. Este é o0 modelo de prioridade utilizado nesse trabalho.
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3. Algoritmos genéticos de ordem com inspiragcao quantica

3.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdao um paradigma dos algoritmos evolucionérios.
Neles as solugdes geradas sdo chamadas de individuos ou cromossomos. O
conjunto de cromossomos é denominado de populacdo. Os individuos séo
modificados, a cada geracdo, por operadores genéticos que tentam simular os
processos naturais de combinacdo e mutacdo genética. Além destes operadores
existe o conceito de elitismo, o qual define quais individuos devem sobreviver e
pertencer a proxima geracgdo, simulando o principio de selecdo natural. Dado que
os individuos com melhores avaliacGes tém mais possibilidades de sobreviver, a
populagdo deve evoluir gradualmente. Estes algoritmos sd&o chamados de
Algoritmos Genéticos “classicos” por ser os mais usados na literatura [28].

A seguir sdo apresentados os operadores genéticos “classicos” usados neste
trabalho. Em seguida, fazemos um pequeno resumo dos principais aspectos da
computacdo quéntica para, finalmente, entrar nos topicos relacionados aos

Algoritmos Genéticos com Inspiracdo Quantica.

3.1.1 Operador cruzamento

O operador cruzamento, também chamado de crossover, tenta simular a
reproducdo natural dos seres vivos. Mediante seu uso, sdo gerados novos
individuos (filhos) a partir de caracteristicas genéticas presentes em individuos ja
existentes (pais). No caso especifico de um problema de ordem, os individuos
gerados por esse operador devem cumprir com 0s requisitos de que ndo possuam
elementos repetidos e que todos os elementos da lista original estejam presentes.
Ou seja, sera necessario um operador de crossover baseado em ordem. Na
literatura destacam-se dois diferentes tipos, o crossover de dois pontos baseado
em ordem e o uniforme. Nesse trabalho foi implementado o crossover uniforme
baseado em ordem [29], pois o de dois pontos ndo era compativel com algumas

carateristicas do modelo desenvolvido.
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A seguir descreve-se a implementacdo deste operador:

. Gere uma maéscara de bits aleatéria do mesmo tamanho que os elementos do

individuo;

. Copie para o filho 1 os elementos do pai 1 referentes aquelas posi¢oes, onde a

mascara de bits possui o bit um;

Faca uma lista dos elementos do pai 1 referentes aos zeros da mascara de bits;
Permute esta lista de forma que os elementos aparecam na mesma ordem que
no pai 2;

Coloque os elementos nos espacos do filho 1 na ordem gerada no passo
anterior;

Repita o processo para gerar o filho 2, substituindo o pai 1 pelo 2 e vice-versa.

Para uma melhor compreenséo é apresentado um exemplo na Figura 4:

1) Pais. 2) Genes fixados. 3) Lista.

Pai 1 [AIBICIDIEIFIGIHI  CIBICICIETEICIC
Pai 2 [CIEIDIFIBITAIGIH  CIEICIBIHCICIH

Méscara [OJTIOIOAITO0OM  CIEOCEEOCE

4) Permutacao da lista 5) Colocando os elementos no espaco do
para a ordem do outro pai. filho na ordem gerada no passo anterior.
[CIDIAIGIH
/J] \\ — CEOEEEEED Fiko
LIBH JCMEREN Lt ]
/ / / \\ = [AECIDEIIEGH Fitho 2
(T EOO0E _|

Figura 4: Crossover Uniforme Baseado em Ordem.

O operador crossover possui um parametro, chamado taxa de crossover

(T.r0ss), O qual define se o operador serd executado ou ndo. Ele é definido no

intervalo de [0,1]. A seguir apresenta-se 0 passo a passo deste processo:

1.

2.
3.
4

o

E definido o parametro taxa de crossover;

Sdo selecionados dois individuos (pais) da populagéo classica;

E gerado um niimero aleatorio entre 0 e 1;

Se 0 numero gerado é menor que a T,,,ss entdo é usado o operador crossover
para a geracdo de dois novos individuos (filhos);

Caso contrario, os pais sdo diretamente copiados para a nova populagéo;

O processo se repete até alcangar o nimero de individuos necessarios para a
atualizacdo da populagéo.
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O método de selecdo usado neste trabalho para o passo 2 € denominado
selecdo por torneio. Este método baseia-se na selecdo aleatéria de individuos e na
comparacdo de suas aptiddes para seu uso na reproducdo. O torneio, neste
trabalho, € realizado entre dois cromossomos (individuos); o individuo com a

maior aptidao é selecionado para a reproducao.

3.1.2 Elitismo

O elitismo busca que os melhores individuos de uma geracdo sejam
mantidos na préxima geracdo, simulando o conceito da sobrevivéncia dos mais
aptos exposto por Darwin na teoria da evolucdo. Associa-se também uma taxa de
elitismo, a qual define quantos, dos melhores individuos, serdo mantidos na nova

geracao.

3.2 Computacdo quantica

A computacdo quéantica € um paradigma de computacdo que teve sua
inspiracdo na mecanica quantica. Em mecanica quantica, é possivel que uma
particula esteja em dois ou mais estados ao mesmo tempo [30]. A propriedade de
estar simultaneamente em varios estados é nomeada superposicao. Os dispositivos
guanticamente inspirados sdo exponencialmente mais eficientes que 0s
dispositivos classicos ja que, gracas a superposicao, todo o espaco de busca de um
problema é considerado simultaneamente. Alguns trabalhos [27,30] demostram
que o uso de sistemas classicos inspirados neste fendmeno pode produzir um
ganho substancial em relacdo ao tempo de processamento e a qualidade da

solugéo.

3.2.1 O Qbit.

Na computacéo classica, a menor unidade de armazenamento é denominada
bit, 0 qual pode apresentar apenas dois valores (ou estados base): “0” ou “1”. Se o
valor de um bit ¢ “1”, por exemplo, em qualquer momento que Se faga uma

observacdo, este valor serd mantido.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1513117/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1513117/CA

27

O equivalente na computacdo quantica € o bit quantico (Qbit). A diferenga
em relacdo ao bit classico é que o seu estado pode mudar a cada observacédo [30].
O Qbit pode representar o estado 0, o estado 1 ou uma superposicdo de ambos
estados. N&o é possivel conhecer a priori o valor medido de um Qbit, mas é
possivel estimar a probabilidade de se observar um determinado estado ap6s um
processo de medida.

Definindo |¥) como a superposicdo de estados, um Qbit pode ser

representado pela soma linear dos estados base, conforme equacao a seguir:
|¥) = al0) + B[1) (1)

sendo o e B numeros reais que indicam as amplitudes de probabilidade dos
estados correspondentes. Tais amplitudes devem cumprir a condi¢do de
normalizacdo |a|? + |B]? = 1 [31]. O numero |a|? sera a probabilidade do estado
“0” ser observado e |f|? a probabilidade do estado “1” ser observado.

Expandindo o conceito, para 2 Qbit tem-se a seguinte representacéo:

|¥), = 81|00) + 5,|01) + 53|10) + 5,|11) 2)

Cumprindo que:

4
Dlgr=1 3)
j=1

Pode-se constatar que, para 2 Qbit, 4 possiveis estados podem ser
observados, ou seja, 4 estados sdo representados simultaneamente por seus valores

de probabilidade. Em termos gerais, m Qbit sdo representados pela equagao:

2m 2m
), = Z 515; desde que z 1517 =1 4)
=1 =1

Onde |6;|* é a probabilidade do estado S; ser observado. Um sistema

guantico de m Qbit pode representar 2™ estados simultaneamente [32], mas
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depois de uma observacdo somente o estado observado é mantido. Os outros

estados deixam de existir até uma proxima observagéo.

3.2.2 O Q-Gate

Seguindo a analogia com a computacdo classica, na quantica também sao
usadas portas ldgicas para modificar o conteddo dos Qbits. Essas portas sao
chamadas de portas quanticas, ou Q-Gate. Basicamente, as Q-Gates sdo matrizes
de rotacdo que, aplicadas sobre um bit quantico, obtém se como resultado um
novo bit quantico rotacionado por um angulo 6. A equacdo a seguir representa

esta operacao.
a'l _[cos(8) —sen(8)][«
[,3'] B [sen(@) cos(6) “,3] (5)
Onde a e B séo as amplitudes de probabilidade dos estados correspondentes

do Qbit inicial, a’e B’ do resultante e & é o angulo de rotacdo. Na Figura 5 €

apresentado geometricamente o efeito da matriz de rotacao.

Figura 5: Interpretacdo geométrica da matriz de rotacao.

Pode se observar, no caso representado, que a rotacdo no sentido anti-

horéario faz com que @ > a', ou seja, a modificacdo faz com que a probabilidade
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de se observar o estado associado a a aumente. No caso de 8 < 0, a rotacdo sera

no sentido horario e ocorrera o efeito contrério (¢ < a’ e f > B’).

3.3 Algoritmos Genéticos com inspiragdo quantica

Em [30], Zhang e Gexiang definem as condic¢des para que um algoritmo
seja considerado quanticamente inspirado. Segundo sua definicdo, o algoritmo
deve ser considerado evolucionario, onde os individuos quanticos séao
representados por bits quanticos e devem ser atualizados por portas quanticas.

Os algoritmos evolutivos geram uma sequéncia de solugdes ao longo das
iteracGes (denominadas geracOes), visando a fazer com que o valor da funcao

objetivo melhore a medida que a sequéncia de solu¢des progride [33].

Considerando os requisitos definidos por Zhang e Gexiang o pseudocddigo
geral do algoritmo evolucionéario com inspiracdo quantica (AEIQ) € apresentado

na Figura 6.

inicio
Inicializa Q(t): Populagao Quantica
enquanto (t< Max_Ger)
Gera P(t):Observa n vezes cada individuo quantico em Q(t).
Avalia P(t).

Atualiza Q(t) usando os melhores individuos de P(t).

e |
fim enquanto
fim

Figura 6: Pseudocddigo do AEIQ.

Diversos trabalhos tém usado AEIQ na solugéo de problemas de otimizagéo
[22,23,27,30,34-37]. lgualmente aos algoritmos genéticos “classicos”, o tipo de
representacdo de seus individuos dependera do tipo de problema a ser
solucionado. Em [23] é usado um AEIQ com representacdo binaria na solucdo de

problemas de otimizacdo combinatéria.
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A representacdo binaria ndo € a mais adequada quando se deseja proceder a
uma otimizacdo numérica. Em [22] é apresentado um modelo com inspiragdo
quantica que utiliza representacao baseada em numeros reais. Essa representacao é
chamada de representacao real. Nela, as variaveis deixam de ser discretas (0 ou 1)
e passam a ser continuas, sendo representadas por uma distribuicdo de
probabilidade uniforme. A Figura 7 mostra a representacdo grafica de uma
variavel que pode tomar valores entre -1 e 1. E importante destacar que um
individuo ou cromossoma pode ser composto por mais de uma variavel e que,

essas variaveis, sdo chamadas de genes.

0,5

Densidade de Probabilidade

.[
1 0

Figura 7: Representacdo do gene quantico real.

Para a representacdo numérica do gene sao usados os valores do centro (u) e
a largura (o) da distribuicdo. Pode se observar que nesta nova representacdo a
atualizagdo dos individuos quénticos, usando a Q-Gate, ndo é adequada. Vargas,
em [22], propde outro método de atualizacéo que produz a redugédo do universo de
busca movimentando o centro da distribuicdo e reduzindo a largura da mesma, a
partir dos valores dos melhores individuos usados na atualizacéo.

O problema tratado neste trabalho é a determinagdo da melhor ordem de
atendimento em uma fila de espera. Este tipo de problemas, conforme ja
mencionado, é denominado problema de ordem e o algoritmo deve garantir que as
solucBes geradas (individuos) ndo possuam elementos (genes) repetidos. Se, por
exemplo, a fila é de 4 pessoas, o cromossomo é formado por 4 genes, podendo ser
representados por valores discretos 1,2,3 ou 4; entretanto, estes valores ndo podem
se repetir num mesmo cromossoma. As representac0es propostas em [22,23] ndo
cumprem com este requisito. Em [34] é proposto um novo algoritmo genético de

ordem com inspiracdo quéantica. Por ser o mais adequado na solugéo do problema
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tratado nessa Dissertacdo, este modelo é apresentado mais detalhadamente nas

sub-secOes seguintes.

3.4 AEIQ para problemas de ordem

Como foi mostrado na Figura 6, os AEIQ possuem 0s seguintes processos:

¢ Inicializacdo da populacdo quéantica

e Observacdo dos individuos quanticos
e Auvaliagdo da solugéo

e Atualizacdo dos individuos quanticos.

Além destes processos, € também de vital importancia a forma de
representacdo do individuo quantico.

A principal contribuicdo do trabalho de Silveira [33] é exatamente a
definicdo de uma representacdo (juntamente com o modo de observacdo do
individuo quantico) especifica para problemas de ordem. Em seguida, serdo

apresentados alguns dos principais conceitos propostos em [33].

3.4.1 Representacao do Individuo Quantico

O individuo quéantico proposto por [33] € representado por um vetor de
dimensdo n. Cada elemento do vetor n é composto por mQbits, podendo
representar 2™ estados. Seja U o conjunto finito dos possiveis estados a serem
observados; cada elemento de n pode assumir um elemento de U com certa
probabilidade. A soma destas probabilidades deve ser igual a 1.

No caso particular dos problemas de ordem, o numero Qbits de cada
elemento do vetor n é igual a quantidade de elementos do conjunto U. Por
exemplo, se o conjunto U tiver 3 elementos, ele vai ser representado por 3Qbit,
onde apenas os estados |001),]010) e |100) serdo considerados. Isto é
equivalente a dizer que s6 estes estados terdo probabilidade ndo nula. Uma

possivel notacdo seria:

3
W), = 6,]001) + §,]010) + §5/100) cumprindo que Z 1612 = 6)

j=1
O estado |001) representa a escolha do primeiro elemento de U, |010) do

segundo e |100) do terceiro. Em uma notacdo mais simples, e que foi adotada em
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[33], o individuo quantico é uma matriz real de dimensdo n x m, onde 0s
coeficientes de cada linha representam a probabilidade de observacdo de cada
estado do mQbit. A representacao do exemplo anterior, supondo um individuo de

n elementos, seria é apresentada a seguir:

161112 18121 813/
Q=| : : | cumprindo que ¥3_, |8,|* = 1 (7)
[ N [ O TN

Generalizando:

d11 Aim m
Q= [ oo ] onde q;; € [0,1] e Zqij =1,Vvie{l,..,n} (8)
n1  ** 9nm j=

j=1
onde n € o nimero de elementos do individuo quéantico e m o numero de Qbits

usados na representacdo. E interessante observar que qij = |6;;|* considerando
gque o mQbit da i-ésima linha € representado por: |¥), = §;;100..01)+
82100 ...10) + -+ + 81,1101 ... 00) + 8;,,,| 10 ... 00) [33].

3.4.2 Inicializacéo do Individuo Quantico

Apos a definicdo da representagdo do individuo quéantico, o préximo passo é
a inicializagdo da populagdo. A inicializacdo consiste na atribuicdo dos valores
iniciais de probabilidade dos possiveis estados para cada elemento do individuo
(g;;)- Qualquer conjunto de valores que satisfacam as condices g;; €
[0,1] e ¥7%; qij = 1,Vi € {1, ...,n} podem ser usados para iniciar um individuo
guantico.

Pode-se demostrar facilmente que a escolha dos valores iniciais dos
individuos tem um forte impacto na observacdo dos individuos. Suponha um
individuo de dimensdo 2X3 (n=2, m=3). O mesmo pode ser representado pela

seguinte matriz:

911 912 CI13]

Qz[QZl 22 423 ©)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1513117/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1513117/CA

33

Suponha que os valores iniciais sejam 0s seguintes:

0010
Q‘[1 0 0 (10)

Qualquer observacdo feita neste individuo produzird sempre a solugdo x =
(2,3), ou seja, apenas uma solucéo do espaco de busca sera gerada. E interessante
(se ndo dispor de informacdo a priori que possibilite direcionar a busca para um
certo setor do espaco de solugdo) que todo o espaco de busca seja explorado. Uma
boa forma de conseguir isso é garantir que qualquer elemento do espaco de busca
tenha igual probabilidade de ser observado. Nesse caso, atendendo esse requisito

de equanimidade, para o exemplo anterior a matriz Q seria:

Q:[l/3 1/3 1/3] an

1/3 1/3 1/3

Na falta de informac6es especificas sobre o problema que se deseja resolver,
esta forma de inicializacdo parece ser a mais indicada [33].

Generalizando a ideia anterior:
1 .
qij = JVied{l,..,n}vje{l,..,m} (12)

3.4.3 Observacao do Individuo Quantico

O processo de observacdo é um processo aleatorio, visando garantir que
cada vez que seja realizado, uma solucdo diferente podera ser gerada [33]. E
importante observar que, nos problemas de ordem, as solugdes geradas tém que
conter todos os elementos do conjunto U e podem aparecer s6 uma vez. Dito com
outras palavras, as solucbes tém que ser permutacdes do conjunto U. Em [33] o
autor denomina este tipo de problemas como Problema de Permutagdes.

E facil notar que, como cada linha da matriz est4 associada a cada elemento
do vetor de solucdo X, para garantir que todos os elementos do conjunto U

estejam nas solucdes geradas, os individuos quénticos devem ser representados
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por matrizes quadradas (n = m). A outra condigéo, que limita os elementos do
vetor U a aparecerem na solucdo s6 uma vez, é comprida se, apos a observagdo do
elemento, a probabilidade de ele ser selecionado nas restantes linhas é anulada.
Deve ser considerado, entretanto, que, com esta modificacdo, a condicao

7219 = L,Vi€{1,..,n} pode deixar de ser valida. Logo, é necessaria a
atualizacao de todos os coeficientes nas restantes linhas do individuo quantico. A

atualizacao é mostrada a seguir:

, q
qij = 1 J

,WVie{r+1,..,n} (13)
—{qip
onde g;, € a probabilidade que tinha o elemento selecionado na linha r. Os

elementos séo selecionados do seguinte modo: sorteia-se um nimero r; € (0,1]; 0

k-ésimo elemento do conjunto U é selecionado se:

gin > 13 Parak =1

k k-1
Zqij>r1 eZqierl Parak > 1 (14)
j:l ]=1

A explicacdo, passo a passo, do processo € apresentada mediante um
exemplo, para uma melhor compreensdo. Supondo o conjunto U = {1,2,3,4} e 0

individuo quéntico inicializado do seguinte modo:

1, 17 1/ 1/
/o 4 /s /a 025 025 025 025

0= Yo Ya Y4 Y4| lo2s 025 025 0,25 (15)
“ly, 1y, 1, 1,]7|025 025 025 025
4 14 la /g

0,25 0,25 025 0,25
Yy Ve Ya Yl

E sorteado o nimero ry = 0,62.
A condigdo Zle qi1j>11 € Zf;ll q1j < 1, se cumpre para k=3, logo é
selecionado o 3° elemento de U.

3. Sdo atualizados os coeficientes das linhas seguintes.
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i 0 0 1 0
0,25 0,25 0,25
/1-025 /1-025 O /1-025
Q =10,25 0,25 0,25
/1—o025 /1025 O "/1—025
0,25 0,25 0,25
/12 0,25 /1-025 O /1—- 0,25
0 0 1 0
0,33 0,33 0 0,33
=1033 033 0 033 (16)
0,33 0,33 0 0,33
4. Um novo numero é sorteado r, = 0,58.
5. 0 2°elemento de U é selecionado.
6. Os coeficientes de Q sdo atualizados.
0 0 1 0
[O 1 0 O]
—10,33 0,33
Q=1"""/1_033 0 0 /1-033
0,33 0,33
1" /1-033 0 0 /1 - 0,33l
0 0 1 0
|0 1 0 0
=105 0 0 05 17
05 0 0 05
7. Um novo numero é sorteado 3 = 0,73.
8. 04°%elemento de U é selecionado
9. Os coeficientes de Q sdo atualizados
0 01 O
101 0 O
Q=10 0 0 1 (18)
1 0 0 O

10. Logo, o 1° elemento de U é selecionado.
11. Finalmente a solugdo gerada é S; = [3,2,4,1].

3.4.4 Atualizagéo do Individuo Quantico

35

A atualizacdo de um individuo quéntico tem como objetivo a modificacédo

do mesmo para tentar gerar solu¢cbes melhores na proxima observacdo. Esta é a

caracteristica evolucionéria do algoritmo: tentar obter ao longo das geracdes uma
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sequéncia de solucBes cada vez melhores [33]. A ideia é usar as melhores
solugdes da geracdo anterior e aumentar a probabilidade de obter solugdes ainda
melhores no proximo processo de observacdo. Deste modo, a busca vai se
direcionando para a area do espaco que produzem melhores solugdes.

O processo de atualizacdo é descrito a seguir: supondo uma populacéo
quantica de n individuos quanticos, sdo selecionadas as n observacbes da geracdo
anterior que tiveram melhores avaliacbes. Para que fique mais claro, as
observacOes serdo chamadas de individuos classicos. A atualizacdo de cada
individuo quantico é baseada em um individuo classico. A atualizacdo é descrita

pela seguinte equacao:
Q"' =(1—-e)*xQt + e Et (19)

Onde Q! é o individuo quantico original, Q**! é o individuo quantico
atualizado, E* é o individuo cléssico selecionado para a atualizagdo do individuo
quantico e ¢ seria é a taxa de atualizagdo com dominio (0,1].

Através do exemplo a seguir, é possivel compreender melhor o

procedimento. Seja o individuo quantico Q, representado pela matriz:

/3 Y3 3]
Q1 = lll/g e 1/3J| (20)
1/3 1/3 1/3

Seja o individuo classico E; selecionado para a atualizacdo de Q,,

representado pela matriz:

0 0 1
Ei=[1 0 0] (21)
0 1 0
Logo,
s s Y5l oo 4
{+1=(1—g)*|l1/3 1/3 1/3J|+g* 1 0 0] (22)
1/3 1/3 1/3 010
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(1—8)/3 (1—8)/3 (1+2£)/3

Qi+l = 1+ 28)/3 (1- 8)/3 (1- 5)/3 (23)
l(l—e)/3 (1+2£)/3 (1—8)/3J

Pode-se observar que a probabilidade de se observar E no préximo

processo de observacdo € maior. Também é importante observar que a condigdo
;":1 q;; = 1,Vi € {1, ...,n} continua sendo valida.

Deve ser notado que, a medida que o valor de € aumenta, maior é a
probabilidade de observar Ef em Qi*!, chegando ao caso extremo onde € = 1.
Nesse caso, sO Ef podera ser observado em Q*1. Logo, a sele¢do do pardmetro &
tem uma grande influéncia na evolucdo do algoritmo. Pardmetros muito altos
podem provocar que os individuos quénticos, depois de Vvéarias geracOes
(atualizacdes), gerem sempre a mesma solucdo (individuo quantico saturado). No
entanto, valores muito pequenos podem atentar contra o tempo de convergéncia
do algoritmo. O Luciano em [34] faz uma anélise da influéncia deste parametro na
evolugdo do algoritmo e propde critérios para eliminar os efeitos negativos da
mesma.

No proximo capitulo, sera apresentado o modelo proposto neste trabalho
com base no algoritmo exposto neste capitulo. O mesmo sera adaptado ao
problema de planejamento dos processos cirdrgicos em uma Unida de Saulde.
Como ja foi dito, este € um problema de ordem sem repeticdes onde todos 0s

elementos tém que aparecer na solucéo.
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4. Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica para a
Area da Saude AEIQ-AS

4.1 Introducdo.

Como foi mencionado na Introducdo, o problema em questdo é um
problema multiobjetivo. Como 0 nome indica, sdo problemas que apresentam dois
ou mais objetivos, para 0s quais se deseja alcangar os melhores resultados. Casos
esses objetivos sejam conflitantes (uma solucgéo boa para um determinado objetivo
é ruim para outro) o problema ndo possui uma solucdo 6tima, ja que ndo existe
uma solucédo que seja a melhor com respeito a todos 0s objetivos.

Existe, entretanto, um conjunto de solu¢des que ndo podem ser comparadas
entre si. Este tipo de solucdes sdo denominadas solugfes ndo dominadas ou
solucdes da fronteira de Pareto [38]. A decisdo por uma das soluces dependera
do critério do tomador de decisdes (usuario), o qual tera em conta a relacdo de
compromisso entre os diferentes objetivos.

O modelo proposto neste trabalho baseia-se no modelo hibrido desenvolvido
por Silveira [34], o qual utiliza algoritmos genéticos com inspira¢do quantica,
para problemas de ordem, com algoritmos genéticos classicos. Nesse algoritmo, a
observacdo dos individuos quanticos, exposta na Secdo 3.3.3, torna-se custosa
computacionalmente & medida que aumenta a dimensdo da matriz. Por tal raz&o,
decidiu-se fazer uma pequena alteracdo no algoritmo, evoluindo por algumas
geracbes os individuos classicos, diminuindo assim o tempo total de
processamento. Deste modo, utiliza-se o potencial da representacdo com
inspiracdo quéntica, onde todo o espaco de busca é considerado simultaneamente,

sem comprometer o tempo de processamento.
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Na Figura 8, é apresentado o diagrama em bloco do AEIQ-AS:

Inicializagdo dos
parametros: Geragdo da Geragdo da
snumiQ  enumGer [LTILITH Populagéo Avaliacao
CGlgle e vn e Quantica Classica

s TxC TxE *TXEQ

~

NAO H
SIM

Seleciono o IC com

Geragao de uma nova populagao SIM
classica com o uso do operador
Crossover.

@ Atualizagao dos individuos
da populagéo quantica.

melhor Avaliagdo.

Figura 8: Diagrama em bloco do AEIQ-AS.

A descri¢do da Figura 8 pode ser feita a partir da definicdo dos seguintes
pardmetros pelo usuario: o ndmero de individuos quénticos que formardo a
populacdo quéantica (numlQ), o tamanho da populagdo classica (numiC), o
namero de geragdes (numGer), o nimero de geragdes da evolucdo do algoritmo
genético classico antes de atualizar a popula¢do quéntica (Ger2Act), a taxa de
crossover (TxC) e as taxas de elitismo (TXE e TXEQ). Ap0s a inicializacdo destes
parametros, é gerada a populacdo quéantica. Logo, mediante a observacdo dos
individuos quénticos, é gerada a populacdo cldssica. Todos 0s cromossomas
classicos sdo avaliados usando a fungdo de avaliagcdo definida. Se o ndmero
maximo de geracdes ainda ndo foi alcancado, é verificado se ja transcorreram as
geragdes necessarias para atualizar os individuos quéanticos. Caso afirmativo, é
atualizada a populagdo quéntica e sdo gerados os novos individuos classicos da
préxima geracdo. Caso negativo, novos individuos classicos sdo gerados com o
uso do operador crossover sobre os individuos da populacdo anterior. Em ambos
casos, a nova populacdo gerada sdo adicionados os k melhores individuos da

populacdo anterior. O valor de k vai depender da taxa de elitismo (TXEQ no
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primeiro caso e TXE no segundo). O ciclo é repetido até atingir o nUmero maximo
de geracbes, momento em que o individuo com a melhor avaliacdo € selecionado
como solucao do problema. Mesmo sendo um problema multiobjectivo, a funcéo
de avaliacdo sera Unica onde os objetivos serdo ponderados. Todos estes processos
sdo explicados em detalhe no decorrer deste capitulo. A Figura 9 mostra o
pseudocddigo do modelo do AEIQ-AS.

inicio -
Inicializa Populagdo Quantica (Q(£)).

Gera Populagdo Classica (P(t)):Observa n vezes cada individuo quantico em ((t).
enquanto (t < Max_Ger)

Avalia P(t).
se (NumGerA)entao:
Atualiza Q(t + 1) usando os melhores individuos de P(t).
Gera uma nova P(t + 1): Observa n vezes cada individuo quantico em Q(t + 1).
senao
Gera uma nova P(t + 1) usando o operador crossover classico com base no parametro Ty s
fim se

Com baf rllo parametro T;; mantem os k melhores individuos de P(t) em P(t + 1).
G e L
fim enquanto
fim

Figura 9: Pseudocddigo do modelo proposto.

4.2 Geragao da populagdo Quantica

A populacgdo quantica é formada por um nimero determinado de individuos
guéanticos ou cromossomos, 0s quais, conforme descrito no capitulo anterior, séo
formados por uma matriz quadrada de ordem n, onde n é o nimero de elementos
na lista de espera. Cada linha representa um gene do cromossomo e nas colunas
temos a probabilidade de o gene tomar o valor correspondente ao nimero da
coluna. A matriz, neste problema especifico, deve ser quadrada, ja que todos 0s
elementos da lista devem estar presentes nas solucdes geradas. A seguir €

apresentado, a titulo de exemplo, um cromossomo para uma lista de 3 elementos.
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= q22 423

431 432 433

Figura 10: Exemplo de um Cromossomo com trés elementos.

Os individuos da populacdo quéantica séo inicializados de modo que todos os
elementos da lista tenham a mesma probabilidade de serem observados.
Continuando com o exemplo anterior teriamos:

Yy s 1
Q=
1/3 1/3 1/3

Figura 11: Inicializacdo do Cromossomo da Figura 10.

Todos os individuos quénticos serdo gerados, inicialmente, seguindo esta
I6gica. O tamanho da populacdo quantica é definido pelo usuério. A populacéo
sera atualizada no decorrer do algoritmo com a intencdo de incrementar as
probabilidades de serem observadas as carateristicas que geram solucgdes

melhores.

4.3 Geracéo e atualizacdo da Populacao Classica

A populacdo cléssica é composta por individuos classicos, onde cada
individuo classico representa uma possivel solucdo do problema. Neste caso, cada
individuo classico é uma lista com permutacdes da lista de espera original.

A populacéo classica, inicialmente, é gerada pela observagéo dos individuos
quéanticos. A cada geracdo é criada uma nova populacdo classica com o uso do
operador crossover (Secdo 3.1.1). Esta nova populacéo pode conter individuos da
geragdo anterior. Estes individuos podem ser mantidos por duas razdes: devido ao
elitismo (Secéo 3.1.1) que define o porcentual, de melhores individuos, que serdo
mantidos na populacéo seguinte; e devido ao operador de crossover, o qual pode
resultar na copia direta dos pais para a nova geragdo em funcao da taxa definida

de crossover.
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Apos a atualizacdo dos individuos quanticos, uma nova populagdo classica é
criada pela observagdo dos mesmos. Neste caso também € mantido um porcentual

da populacéo anterior definido pelo parametro taxa de elitismo quantico (TXEQ).

4.3.1 Observacao da Populacdo Quantica

Para a observacdo dos individuos da populacdo quantica foram utilizados
dois critérios diferentes. Eles sdo excludentes, e representam duas formas
diferentes de abordar o problema em questdo e as solucGes geradas.

Em ambos critérios, cada individuo quéantico vai ser observado n vezes,
sendo n a relacdo entre o numero de individuos classicos (IC), que compdem a

populacdo classica, e o nimero de individuos quanticos (1Q). Logo,

IC=n*1Q (23)

O primeiro critério usado é 0 mesmo descrito na Se¢do 3.3.3. Seguindo esse
procedimento, as solugdes geradas podem ter qualquer ordem. Ou seja, 0 primeiro
elemento da lista pode, perfeitamente, ser colocado na ultima posicéo da solucéo.
E responsabilidade da funcdo de avaliacdo punir, de alguma forma, este
fendmeno.

O outro critério jad garante que, nas solucBes geradas, seja respeitada a
prioridade do paciente. Tendo em consideracdo o estado de saude do paciente,
deseja-se que nenhum paciente com prioridade menor possa ser colocado a frente
(na solugéo) de outro com prioridade maior. Dito com outras palavras e tomando
como referéncia os estados definidos na Sec¢do 2.3 (vide Figura 3), nenhum
paciente com prioridade B, por exemplo, pode ser alocado antes de outro com
prioridade A. E importante deixar claro que, neste caso, a alocagio refere-se
apenas a posicao na lista e ndo a data em que podera ser alocado no calendario de
operacdes. E possivel, por diferentes causas, que, no momento de posicionar um
paciente no calendario, ele consiga uma data de atendimento mais préxima do que
outro paciente que ja estava no calendario. Este critério tem a vantagem de reduzir
0 espaco de busca com a adicao desta restricdo; por outro lado, este critério tem a

desvantagem de tornar o algoritmo menos flexivel.
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O funcionamento deste ultimo critério é bem simples. O primeiro passo
consiste em calcular o numero de pacientes com os diferentes estados de salde.
Por exemplo, supondo que ha uma lista de 50 pacientes com: 5 no estado A, 10 no
estado B, 10 no estado C, 10 no estado D e 5 no estado E. Logo, 0s 5 pacientes
com estado A sé podem estar nas primeiras 5 posi¢Oes da lista, os 10 do estado B
nas seguintes 10 e assim sucessivamente. Para realizar isto, é calculada a
probabilidade acumulada das posicdes correspondentes aos estados e limitado o
valor de r (ver Secdo 3.3.3) a este valor; r € o valor aleatério gerado para a
determinacéo do elemento a selecionar. Deste modo sé podem ser observadas as
posi¢Oes correspondentes aos estados. Seguindo com o exemplo, a matriz Q
mostra um possivel individuo quéantico. A dimensédo de Q, por ter 50 pacientes na
lista, € de 50x50:

1 1 1
50 50 50 50 50
1 1 1 1 1
50 50 50 50 50
1 1 1 1 1
Q=|50 50 50 50 50 (24)
1 1 1 1 1
50 50 50 50 50
50 50 50 50 50

Como os 5 pacientes com estado A sO podem estar nas 5 primeiras posicdes

da lista, é calculada a probabilidade acumulada até a coluna 5. Esta probabilidade
€5 5—10 = 0.1. Logo, é limitado o valor de r = (0,0.1]. Deste modo s0 € possivel

observar as 5 primeiras posi¢cdes do individuo quéntico. Se r = 0.05, por
exemplo, é selecionado o elemento 3. Em seguida sdo recalculadas as
probabilidades de cada elemento e calculada a nova probabilidade acumulada para

limitar novamente o valor de r. Baseando-nos nas equacfes apresentadas na

1

Secdo 3.3.3, a nova probabilidade acumulada é 4 * S0~ 0,082. O valor de r

50

agora é limitado ao intervalo (0,0.082]. E gerado aleatoriamente um novo valor
de r nessa faixa e selecionado o elemento correspondente. A operacdo é repetida

até observar os 5 primeiros elementos. A seguir, se devem observar os 10
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pacientes com estado B, sendo calculada a probabilidade acumulada até a coluna
15 (0s 5 do A + os 10 do B) e repetido todo o processo. A mesma légica é usada
até observar os 50 individuos. E importante dizer que a lista original esta
organizada pelo critério de prioridade do paciente explicado na Secéo 2.3.

Para conseguir diferenciar estes critérios no resto do trabalho, o primeiro
critério serd denominado Observagdo sem ordem e, o segundo, Observagdo com

ordem.

4.4  Avaliagao

Apbs a observacdo da populacdo quantica, € necessario avaliar a qualidade
das solucdes da populacdo classica. O processo de avaliacdo tem duas partes
importantes: primeiramente, a alocacdo da solucdo no calendéario de operacoes e,
em seguida, a avaliacdo desta solucdo mediante a funcdo de avaliacdo. Esta
avaliacdo funciona como uma pontuacao, também chamada de aptidao.

O calendério de operagdes (schedule) é uma tabela cujas linhas contém
todos os recursos envolvidos no processo cirirgico e as colunas a data
discretizada em uma hora. Os recursos envolvidos sdo: os leitos pré-operatorios
(LPrO); salas de cirurgia (SC); os médicos especialistas (ME), o0s
instrumentadores (I); os anestesistas (A); os leitos de CTI (LCTI) e os leitos de
enfermagem(LE). A Figura 12 mostra uma porcéo do calendario.

[ wo | sc [ wme | [ A | m LE

[11203] Jwolala]3] Jwolalala] Jaola]alal Jiola]ala] lwol1]ala] lislaf2la]. [ ]

= |
NS

(R e Nl L
S|V |N|oy |,

R

Figura 12: Calendério de Operagdes.
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No calendéario (Figura 12) sdo alocadas todas as cirurgias seguindo a ordem
apresentado na lista. Dada uma lista, seleciona-se o primeiro paciente para a
primeira cirurgia; esta cirurgia € alocada no primeiro espaco de tempo onde se
consiga a coincidéncia de todos os recursos necessarios. Apos ter alocado o
primeiro procedimento, passa-se para 0 segundo paciente e assim sucessivamente.
Deve ser destacado que os recursos devem ser compartilhados e, & medida que se
vai avancando na alocacdo dos pacientes da lista, torna-se mais dificil conseguir a
alocacdo dos mesmos. Caso ndo se consiga alocar uma determinada cirurgia em
um determinado dia, passa-se para o dia seguinte. Este processo se repete até
conseguir alocar a operagdo. A busca feita pelo algoritmo comega sempre no dia
1 para todas as cirurgias. E possivel que um paciente, mesmo sendo o primeiro na
fila, seja alocado, no calendario, em um tempo posterior a outra que se encontra
numa posicao posterior. Isto vai depender da disponibilidade dos recursos. Apos
ter preenchido o calendario com a alocagdo de todos os elementos da lista é
calculada a aptiddo da solucdo mediante a fungédo de avaliagéo.

A funcdo de avaliacdo € uma expressdo matematica encarregada de avaliar o
desempenho de cada individuo da populacdo, premiando ou penalizando 0s
diferentes critérios de uma determinada solucdo. Buscando a otimizagdo
(maximizacdo ou minimizacdo, segundo o problema) dessa funcdo, o algoritmo
evolui através das geracOes para conseguir solu¢ées melhores.

Os objetivos a serem atingidos pelas solugdes geradas neste problema séo: a
reducdo do tempo total de alocacdo de todas as operagcbes e 0 aumento na
qualidade dos servigos fornecido aos pacientes. O primeiro objetivo é bem
simples de representar. Apos realizar a alocacdo de todos os pacientes, o tempo
total é calculado. Matematicamente este objetivo € representado pela seguinte

equacéo:

Teir =T — T; (25)

Onde T¢; € 0 tempo total em dias necessario para que todas as operagoes
sejam realizadas, T; e Ty sdo o dia em que o primeiro paciente entra no calendario

e o dia que o ultimo paciente sai do mesmo, respectivamente.
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O outro objetivo devera ser subdividido em varias partes. E importante, para
uma boa qualidade do servico, diminuir o nimero de pacientes operados fora do
prazo. Em caso de impossibilidade de realizar todas as operacbes no prazo, é
importante reduzir o tempo médio que o paciente aguardara apos o vencimento do
seu prazo para ser atendido. A funcdo de avaliagcdo inclui as penalizacGes dessas
situagdes. Outro aspecto importante, diretamente ligado a qualidade do servigo, é
0 corpo da area de saude que realiza a cirurgia. Lembrando que os médicos
possuem especializacdo em determinadas areas, uma cirurgia realizada por um
médico especialista na area do problema do paciente devera oferecer menos riscos
ao mesmo. Logo, é importante que, mediante a funcéo de avaliagdo, as operacdes
feitas por médicos nédo especialistas sejam penalizadas.

Existem trés graus de especializacdo: no primeiro, o médico é o especialista
principal dessa area; no segundo, o médico tem capacidade para fazer a cirurgia,
porém com pouca pratica nesse tipo especifico de cirurgia; ja& no terceiro, o
conhecimento do médico nessa especialidade so Ihe permite realizar cirurgias de
baixa complexidade. Assim, faz sentido ndo punir, em igual medida, as operacdes
feitas por um médico de segundo grau na especialidade e as feitas por um de
terceiro grau. As penalizagdes sdo descritas na Equacao 26, a seguir:

p: kl*NFP+k2*TNFP+k3*NOE2+k4,*NOE3 (26)

onde NFP é o numero de operacOes feitas fora do prazo; Tyrp € 0 tempo médio
fora do prazo de tais operacGes; NOE, e NOE; sdo o0 nimero de operacOes feitas
por especialistas de segundo e terceiro grau, respetivamente. Os parametros
ki, k5, ks € k, s80 constantes de penalizagdo e deverdo ser indicadas pelo usuério.
Deve-se indicar, a priori, que k, > k5 devido ao grau de especialidade e k; > k,
ja que tem uma maior influéncia negativa a quantidade de operagdes feitas fora do
prazo do que o tempo medio de atraso.

Apds serem definidas as penalizacOes, e tendo em conta que o problema é

de minimizag&o, a funcdo de avaliacdo ¢ definida segundo a expressao (5):

fa = ko *TCiT +k1 * NFP + kz *TNFP +k3 *NOEZ +k4 *NOE3 (27)
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4.5 Atualizacdo da populacédo Quantica

A atualizacdo da populacdo quantica consiste na atualizacdo de todos os
individuos que a comp&em. Esse processo ja foi descrito na Secéo 3.3.4. Como foi
exposto, a intencdo é aumentar a probabilidade de serem observados aqueles
individuos, ou partes deles, que apresentam maior aptidao.

No modelo proposto foi acrescentada uma pequena modificacdo. S&o
selecionados os k melhores individuos classicos (IC) da populacdo onde Kk, neste
caso, é igual ao nimero de individuos quanticos menos um. Neste modelo é
mantido um individuo quantico sem atualizar durante todo o processo. O objetivo
¢ adicionar material genético que possibilite fugir de um minimo local se for
necessario. Antes de usar os individuos classicos para a atualizacdo, eles sdo
embaralhados com a intencdo de diminuir a probabilidade de usar o mesmo IC,
empregado em atualizagdes anteriores, para atualizar o mesmo IQ.

A taxa de atualizacdo ¢ (Equacdo 19) € um dos parametros a definir. Ela
depende do tamanho da lista de espera. Em 3.4.4 se discute o intervalo de valores
que esta taxa pode ter, além de descrever o que pode ocorrer caso ela seja muito
grande ou muito pequena. Evidentemente, esta classificacdo dependera do valor
que se tome por referéncia. Normalmente, as listas de espera, nas unidades de
salde, sdo da ordem de milhares. Isto implica que a probabilidade inicial nos
elementos dos individuos quanticos deva ser muito pequena (1/ndmero de
elementos da lista). Logo, este sera o valor que se tomara como referéncia para
definir o valor da taxa de atualizacdo. Na Secédo 5.3.1, se aborda novamente este
tema no estudo de caso.
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5. Estudo de Caso

5.1 Introducéao

Para o estudo de caso foi criada uma base de dados que tenta simular o
cenario real de uma Unidade Cirurgica. Nela se encontra, além da lista de
procedimentos cirurgicos a serem programados, a disponibilidade de todos os
recursos (materiais e humanos) envolvidos no processo.

Uma vez gerada a base de dados, foram feitos vérios testes para analisar a
influéncia, dos diferentes critérios de avaliacdo expostos na Secdo 4.4, no
resultado final. Também foi alterado o numero de recursos disponiveis para
determinar o impacto dos mesmos na reducdo do tempo total dos atendimentos.
Tendo em conta que alguns recursos tem um custo financeiro, estas analises
podem indicar priorizagdo de investimentos em uma ou mais etapas envolvidas.

A seguir sera detalhada a base de dados gerada e, logo depois, os resultados

obtidos sdo apresentados.

5.2 Base de Dados

A base de dados é composta por uma lista de 2000 procedimentos com
diferentes tipos de cirurgias, complexidade e tempo de uso dos diferentes
recursos. A Unidade de Saude simulada, conta com 10 salas de cirurgia, 10 leitos
pré-operatorios, 15 leitos de CTI e 25 leitos em enfermaria. Conta também com
30 médicos especialistas, 10 instrumentistas e 10 anestesistas.

Os cadigos para a geracdo da base de dados foram feitos no sistema MatLab
(versdo R2016B) e possibilita alterar facilmente qualquer valor da mesma. Este
cddigo também representa um aporte deste trabalho, ja que possibilita a
simulacdo, bastante proxima a realidade, de uma Unidade de Salde. Nas se¢des
seguintes serdo destelhados todos os aspectos da base de dados.
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5.2.1 Listade espera

Como ja foi dito na introducdo, a lista de espera é composta por 2000
elementos. As cirurgias encontram-se divididas em 15 especialidades e, dentro de
cada especialidade, temos diferentes tipos de cirurgias. Foram geradas no total
200 tipos diferentes de cirurgias. A Tabela 2 mostra os percentuais dos tipos de
cirurgia, por especialidade, usados na simulacdo. Lembrando que todos os valores

podem ser modificados no cdédigo facilmente.

Especialidade 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

10512515108552310532

Tabela 2: Percentual de Tipo de cirurgia por especialidade

Primeiramente foi gerada uma matriz, denominada Carateristicas das
Cirurgias (CC), tendo por colunas: o tipo de cirurgia com a complexidade e
tempo de duracdo da mesma. Possui também, a quantidade de médicos
especialistas, instrumentistas e anestesistas necessarios para sua realizacdo. A

atribuicdo da quantidade de pessoal necessario na cirurgia segue a seguinte légica:

e Meédicos Especialistas: Se a complexidade néo é alta e o tempo é
menor ou igual a duas horas, o procedimento sé exige um médico
Especialista. Em qualquer outro caso, serdo necessarios dois
médicos.

e Instrumentistas: Se a complexidade é baixa e 0 tempo € menor ou
igual a duas horas, somente sera alocado um Instrumentador. Em
qualquer outro caso, serdo necessarios dois instrumentadores.

e Anestesistas: Se a complexidade é baixa e o tempo € igual a 1 hora
sO precisara de um medico Anestesista. Em qualquer outro caso,
serdo necessarios dois medicos anestesistas.

A ldgica descrita acima pode ser modificada de acordo com o protocolo de
cada Unidade de Saude.

A complexidade pode ser: alta, média ou baixa e 0s tempos estdo no
intervalor de 1 hora até 5 horas de duracdo. As Tabelas 3, e 4 mostram 0s
percentuais do total destes valores. Estes percentuais podem ser ajustados

facilmente.
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Complexidade Percentual [%]
Alta 30
Meia 50
Baixa 20

Tabela 3: Percentual de Tipo de cirurgia para cada Complexidade.

Tempo de Cirurgia [h] Percentual [%]
15
20
25
25
15

Tabela 4: Percentual de Tipo de cirurgia para cada Tempo.

A Tabela 5 mostra um exemplo da matriz Carateristicas das Cirurgias

(CC):

Med.
Operacéo Esp.

Inst.

Tipode Especialidade Complexidade Tempo

Alta 5 2 2 2
5 Baixa 2 1 1 2
10 Alta 4 2 2 2
“ 8 Meia 1 1 2 2
2 Baixa 3 2 2 2
8 Alta 5 2 2 2

Tabela 5: Exemplo da Matriz CC.

Apo6s construir a matriz CC, é criada outra matriz denominada
Caracteristicas dos Pacientes (CP). Para isso, é gerada uma lista com os 2000
pacientes e suas idades. As idades estdo entre 5 e 75 anos e sdo geradas
aleatoriamente, seguindo uma distribuigdo discreta crescente. A probabilidade de

ser selecionada uma idade é diretamente proporcional a ela, ou seja, aumenta a
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medida que aumenta a idade. Em seguida é gerada aleatoriamente um tipo de
operacdo, dentre as 200 possiveis, para cada paciente e a prioridade do paciente,
de acordo a sua condicdo medica. Este sistema de prioridade foi explicado na

Secdo 2.3. A Tabela 6 mostra os diferentes percentuais do total destas prioridades.

Prioridade A B C D E

Percentual [%0] 10 25 30 25 10

Tabela 6: Percentual do total de procedimentos para cada Prioridade.

SO resta, para completar a matriz CP, a data de entrada e 0s tempos nos
leitos de pré-operatdrio (de 1 até 4 horas), CTI (de O até 48 horas) e enfermaria
(de 24 até 96 horas).

Os periodos de tempos nos diferentes leitos seguem a seguinte légica:

Tempo de uso dos leitos Pre-operatorios (TPreO):

e Se acomplexidade é baixa, o tempo de cirurgia é menor do que 3
horas e a idade esta entre 16 e 55 anos, entdo TPreO = 1 hora.

e Se acomplexidade € média, o tempo de cirurgia é maior do que 2
horas e o0 paciente tem menos de 16 ou mais de 55 anos, entéo
TPreO = 3 horas.

e Se acomplexidade é alta, o tempo de cirurgia € menor ou igual a 3
horas, entdo TPreO = 3 horas.

e Se acomplexidade é alta, o tempo de cirurgia é maior do que 3
horas, entdo TPreO = 4 horas.

e Em qualquer outro caso, TPreO = 2 horas.

Tempo de uso dos leitos do CTI (TCTI) e de Enfermaria (TE):

e Seacomplexidade ¢ baixa, o tempo de cirurgia € menor do que 3
horas e a idade esta entre 16 e 55 anos, entdo TCTI=0 horas e TE=24
horas.

e Se acomplexidade € média, o tempo de cirurgia é maior do que 2
horas e a idade esta entre 16 e 55 anos, entdo TCTI1=24 horas e
TE=48 horas.

e Se acomplexidade € média, o tempo de cirurgia é maior do que 2
horas e 0 paciente tem menos de 16 ou mais de 55 anos, entéo
TCTI=24 horas e TE=72 horas.

e Seacomplexidade é alta, o tempo de cirurgia € maior do que 2 horas
e a idade entre 16 e 55 anos, entdo TCTI=48 horas e TE=72 horas.
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e Se acomplexidade é alta, 0 tempo de cirurgia é maior do que 2 horas
e 0 paciente tem menos de 16 ou mais de 55 anos, entdo TCTI1=48
horas e TE=96 horas.

e Em qualquer outro caso, TCTI=8 horas e TE=24 horas.

A data de entrada € gerada com o seguinte procedimento: foi definido um
namero méaximo de entradas por dia (no caso 30). Esse seria 0 nimero de entradas
no dia 1, logo foram gerados nimeros aleatorios entre 1 e 0 maximo de entradas
defino por dia, até que a soma de todos os numeros gerados fossem 2000. Caso a
soma com o Ultimo ndmero aleatério fosse superior a 2000, a diferenga era
descontada do valor de entradas do primeiro dia, para garantir que a soma fosse
sempre 2000. Um exemplo pode ser dado, considerando que ha uma fila de espera
com 10 operacBes e 0 numero maximo de entradas por dia sdo 3, entdo tem-se 3
no primeiro dia e geramos aleatoriamente os numeros 2, 2, 2 e 3. Como a total é
igual a 12, a diferenca com o numero total de operacBes (2) é descontada do
primeiro dia e a distribuicdo de pacientes passa a ser 1,2,2,2 e 3, respectivamente
por dia, totalizando 5 dias. Depois de se fazer esta distribuicdo de entradas de
pacientes, elas sdo embaralhadas e anexadas na matriz CP. Em seguida, a matriz é
organizada de forma cronoldgica, tomando como referéncia a data de entrada. A

Tabela 7 mostra um exemplo dessa matriz.

Num. Data Prioridade Tipo Idade TPreO TCTI TE

Op. Ent. Op.

1 A 20 23 2 - 24
1 B 18 31 3 8 48
1 E 168 45 1 8 24
2 C 62 67 2 24 72

0l 132 A 147 57 4 24 96

Tabela 7: Exemplo da Matriz CP.
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5.2.2 Recursos Humanos

Como ja foi exposto em secOes anteriores, dentre 0s recursos humanos
encontram-se 0s Médicos Especialistas (ME), os Instrumentadores (I) e o0s
Anestesistas (A). Os ME presentam diferentes graus de conhecimentos nas
diferentes especialidades. Os Instrumentadores e Anestesistas, por sua vez,
também apresentam certo grau de especializacdo nas diferentes especialidades,
mas sdo mais flexiveis. Enquanto os ME s6 sd@o especialistas principais de uma
especialidade, aqueles s&o especialistas em vérias especialidades. Esta distribuicdo
sera representada nas matrizes de especializacdo dos diferentes professionais. A

Tabela 8 mostra a relacao entre os ME e as diferentes especialidades.

2 0 3 2 0 0 2 0 2

Tabela 8: Médico Especialista vs Especialidade.

o

Observando a Tabela 8, nas linhas tem-se os diferentes ME e nas colunas as
especialidades. O nimero 1, no corpo da Tabela, indica que o médico é o
especialista principal dessa especialidade, o 2 que 0 médico tem capacidade para
fazer a cirurgia, porém com pouca pratica nesse tipo de cirurgia, e 0 numero 3 que
0 conhecimento do médico nessa especialidade so Ihe permite realizar cirurgias de
meia ou baixa complexidade. Pode-se observar que ha dois ME principais por
especialidade para um total de 30. A matriz foi gerada de modo que existam dois
especialistas principais por especialidade, 40% da matriz tenha grau 2 e 15% seja
3.

Para a criacdo das matrizes de especializacdo dos Instrumentadores e dos
Anestesistas foi usada a mesma légica, mas considerando o fato de possuir mais

especialidades com grau 1. A Tabela 9 mostra um exemplo para os
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Instrumentadores. A matriz dos Anestesistas ndo foi representada por ser similar a

de Instrumentadores.

1 1 1 2 1 3 1 1

Tabela 9: Instrumentistas vs Especialidade.

Pode-se observar que os Instrumentadores e 0s Anestesistas podem realizar
a maior parte dos tipos de cirurgia. Tanto a matriz dos Instrumentadores como a
dos Anestesistas foi gerada de modo que o0 20% seja grau 2 e 0 5% seja 3.

Além destas matrizes, também foi criada uma matriz de disponibilidade,
onde se limita alguns médicos especialistas a trabalhar certos dias da semana. Por
exemplo, os especialistas principais das especialidades 3,5 e 6 trabalham todos os
dias, engquanto os médicos especialistas das outras especialidades trabalham
apenas um dia na semana. A matriz de disponibilidade é apresentada a seguir na
Tabela 10. O ntimero “1” indica que o médico trabalha nesse dia e o “0”, caso

contrario.

DiaME 1

30

‘

O O P, O O o
O O O O o

Segunda [k
Terca 0

Quarta

Quinta

O O o ~» o

SIS SN S =Y O
O O ~r O ofESs
SIS SN O

Sexta
Sabado

[V =Y =Y Y=Y O

0
0
0
0 0 1 0 1
Tabela 10: Disponibilidade dos ME por dia da semana.
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E importante dizer que as cirurgias s6 podem ser feitas nos dias de semana

das 8 horas até as 20 horas e aos sabados até as 16 horas.

5.2.3 Recursos Materiais

Como jé foi dito, dentro dos recursos materiais encontram-se os leitos pré-
operatorios, os leitos de CTI, os leitos de enfermagem e as salas cirdrgicas. Estes,
COMoO 0s recursos humanos, possuem restrigoes.

No caso dos recursos materiais, ndo existe um grau de “adequagdo”,
simplesmente poderd ou ndo ser alocado nele um determinado procedimento.
Logo, a matriz de disponibilidade, indica com o valor “1” no caso que o recurso
possa ser usado e “0” no caso contrario. A matriz tem nas linhas o recurso e nas
colunas as diferentes especialidades. A seguir é a presentado um exemplo da

matriz de disponibilidade das salas de cirurgias.

1 1 1 0 1 0 1

Tabela 11: Salas Cirurgicas vs Especialidade.

A matriz de disponibilidade das salas de cirurgias foi gerada de modo que o
80% tem valor “1”. As matrizes de disponibilidade dos leitos pré-operatorio, CTI
e enfermaria seguem a mesma logica, onde o 90%, 90% e 95% tem valor “1”

respetivamente.

5.2.4 Calendario

Foi gerado também um calendario com os dias divididos em intervalos de
uma hora. O calendario comeca no dia 1/1/2017 e vai até 31/12/2018. Foi tomado
um prazo de dois anos por ser tempo suficiente para alocar todas as cirurgias da

simulacdo proposta. Este periodo pode ser alterado no codigo. Nesse calendario
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serdo alocadas todas as cirurgias, planejando o uso te todos 0s recursos
necessarios para a realizacdo das mesmas. A titulo de exemplo a Figura 13 mostra

uma parte do calendario onde sao alocadas duas operacdes.

TN (N N NN TR [ -

[1]2]a]. wol1]2ls Jwola[2]3]. Jsol1]a]3] lolalala]. Jwola]2lal. Jislal2]3 ] [ ]

N e

1 1 1 354 ol ¥ 1

1 2 2 12 1881 1 1 18 2
1 2 2| 12 1281 1 a1 1 2
1 2 = 12 1§81 1 a1 1 2

[ S = S S S
NN NN N

N [ = I =S

01/01/2017

Figura 13: Exemplo de alocacdo de duas operacdes no Calendario.

1 2

Pode se observar que, a primeira cirurgia (representada pelo valor 1 na
Figura), € alocada no leito pré-operatério 1 por duas horas, depois sdo designados,
por 4 horas e de modo paralelo, a sala cirlrgica 1, os médicos especialistas 2 e 30,
os instrumentadores 2 e 3 e 0s anestesistas 1 e 2. A seguir, faz se uso do leito do
CTI 1 pelas 11 horas restantes do dia 1, e continuara fazendo uso do mesmo até
terminar o tempo indicado para seu uso. Finalmente, sera alocado num leito de
enfermagem pelo menos 24 horas. A segunda operagédo, por sua vez, faz uso do
leito pré-operatorio 1 por uma hora a partir das 9 horas da manh&. Os recursos
restantes seguem a ldgica usada na alocacdo da primeira operacdo. Nota se que,
por exemplo, o médico especialista 2 ndo pode ser usado, ja que nesse horario esta
realizando outra cirurgia. Nota se também que o paciente da operagdo 2 nao
precisa passar pelo leito do CTI, indo diretamente para o leito 1 da enfermaria.

53 Resultados

Apbs ter definida a base de dados, foram feitos varios experimentos.

Primeiramente se alocou no calendario a lista original para avaliar seu
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desempenho como ponto de partida do modelo desenvolvido. Este planejamento
serd chamado de Caso Base no resto do trabalho.

Nos dois primeiros experimentos, foi tomado como critério de avaliacéo, no
modelo proposto, somente o tempo total de alocacdo de todas as cirurgias. Isso é
equivalente a dizer que na Equacdo 28 o unico coeficiente diferente de zero é k,.
A intencdo é conhecer a capacidade de minimizagdo, do tempo total para alocacéo
dos pacientes pelo modelo, considerando o tempo gasto no Caso Base. Foram
usados, separadamente (um para cada experimento), os dois critérios de
observacao abordados na Secdo 4.3.1, a Observacdo com Ordem e a Observagao
sem Ordem. A equacdo 27 é repetida na 28 para facilitar a compreensdo da
calibracdo da funcdo de avaliacdo do modelo desenvolvido.

fo = ko * Teip + ky x NFP + ky % Typp + k3 * NOE, + k, x NOE;  (28)

Um terceiro experimento € executado considerando somente o aporte do
namero de cirurgias fora do prazo (ko = k, = k3 = k4, = 0,k; = 1) na funcdo de
avaliacdo (Equacdo 28). Por ser esta uma caracteristica critica, no momento de
fazer o planejamento das cirurgias, decidiu-se evoluir o modelo tomando somente
seu aporte para avaliar qual seria seu menor valor.

Os resultados obtidos nestes experimentos foram comparados com o Caso
Base e com um outro critério de ajuste da lista de espera de cirurgias usado por
Testi e Tanfani em [27]. Neste critério, se reorganiza a lista original considerando
a data de entrada do paciente na lista e a condicdo médica do mesmo (ver Secéao
2.3). Para fazer isto, é calculado um indice denominado NAWD (Need Adjusted
Waiting Day) ou ajuste necessario do tempo de espera. Seu valor é determinado
pela Equacdo 29:

NAWDL = Pi * tel- Pi € {1,2,4',12,48} (29)

Onde te; é 0 tempo que o paciente permanece na fila e P; é um fator
associado aos estados dos pacientes abordados na Secdo 2.3. O valor “1”
corresponde a categoria E, 0 “2” corresponde a D, e assim sucessivamente. Ap0s
ter se calculado este indice para cada paciente, a lista € organizada do maior valor

de NAWD ao menor. Esta solucdo sera chamada de Caso Base 2 (CB2). N&o foi
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usado um critério brasileiro de ordenamento de listas de espera por ndo ter sido
encontrado na literatura.

Outro experimento propde uma configuracdo da funcdo de avaliacdo, que
tenta alcangar uma proporcgéo entre todos os objetivos de interesse. O resultado do
uso desta fungio é comparado com os experimentos anteriores. E importante
mencionar que a proporcdo atribuida a cada objetivo é definida a partir da opinido
dos autores deste trabalho, e ndo de um especialista no tema.

Finalmente, partindo da configuracdo base da unidade cirurgica gerada na
base de dados, sdo acrescentados e reduzidos alguns dos recursos materiais com a
intencdo de ver seu efeito no tempo total de alocacdo de todas as cirurgias. Esta
informacdo poderia ser muito importante para o administrador de uma unidade de
salde, ja que define os pontos criticos do processo. Considerando, por exemplo,
que o hospital possua uma verba para empregar em algum ponto da cadeia de
recursos visando reduzir o tempo de fila. Inicialmente poderia se acreditar que
aumentando o numero de salas de cirurgia, poderia se diminuir o tempo total de
atendimento aos pacientes da fila, mas, apos se realizar a simulacdo, pode se
verificar que o aumento dos leitos de CTI é que provocaria a redu¢do do tempo
desejada. Com esta andlise pode-se avaliar o potencial de investimento com
relacdo a proporcdo de tempo que cada investimento poderia trazer quando
aplicado a algum dos pontos do processo de atendimento dos pacientes.

Estdo resumidamente, na Tabela 12, as carateristicas principais da base de
dados. A seguir, serdo apresentados todos os resultados obtidos.

Descrigdo Quantidade

Cirurgias 2000

Leitos Pré-operatérios 10

Salas de Cirurgias 10

Médicos Especialistas 30 (2 por especialidade)
Instrumentalistas 10

Anestesistas 10

Leitos de CTI 15

Leitos de Enfermagem 25

Tabela 12: Configuragdo da Unidade de Saude.
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Experimento 1:

No primeiro experimento foi usada a Observacdo sem Ordem (ver Secédo
4.3.1), tomado como critério de avaliagdo somente o tempo total de alocacdo das
cirurgias. Isto é equivalente a dizer que as constantes k;, k,, k3 e k, da fungdo
de avaliacdo apresentada na Secdo 4.4 (Equacdo 28) tem valor. Mesmo né&o tendo
em conta, na hora de medir a aptiddo das solugdes, o resto dos parametros da
funcdo de avaliacdo foi calculado. Apds testar diferentes configuracbes
identificou-se que o parametro mais sensivel é a taxa de atualizacdo do individuo
quéantico (¢). Como foi mencionado na Secdo 3.4.4, valores muito grandes
provocam a saturacdo do individuo e muito pequenos fazem com que o algoritmo
ndo evolua. No problema em questdo, dado que a lista € composta por 2000
elementos, as probabilidades iniciais de serem observados os elementos da lista no
individuo quantico sdo muito pequenas (1/2000) (ver Secdo 4.2). Logo, a taxa de
atualizacdo tem que ser da ordem do centésimo de milésimo. Este valor, em
comparagao com as probabilidades mencionadas, ndo é pequeno.

Foram testadas diferentes configuragdes do algoritmo, alterando-se seus
pardmetros. Na Tabela 13 se apresenta a configuracdo que obteve os melhores

resultados, a maioria das siglas podem se conferir na Secéo 4.1.

5
Z
TxC 0,9
TXE 50%
TXEQ 10%
Ger2Act 5

£ (ver Secdo 3.4.4) NI

numGer 50
0 1
ki, ko, k3, ky 0

Tabela 13: Configuracdo do AEIQ-AS para o experimento 1.
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O uso de um namero menor de individuos quanticos (numIQ) ou classicos
(numlIC) tem como consequéncia a ndo convergéncia do algoritmo em algumas
execucdes. Um namero maior, por sua parte, ndo aportava nenhuma melhoria, e
sim aumentava consideravelmente o tempo de execucdo. A taxa de crossover ndo
foi um pardmetro critico, sendo testados diferentes valores entre 0,7 e 0,9, e
obtendo se sempre 0s mesmos resultados. Com um porcentual menor da taxa de
elitismo (TxE), o algoritmo exigia mais geracGes para convergir. A taxa de
elitismo quéntico (TXEQ) foi mantida em todos os experimentos. O objetivo em
se manter a taxa é para que uma maior quantidade de individuos classicos
observados seja mantida na nova populacdo classica apds a atualizacdo da
populacdo quantica. O nimero geracdes necessarias para atualizar a populacéo
quantica (Ger2Act) foi variado no intervalo entre 2 e 5. Quanto menor € o valor
do parametro Ger2Act, maior € o tempo de computacdo do algoritmo. Foram
testadas diferentes nimero de geracdes (50,100,200). ApGs varios experimentos o
nimero de geracdes foi fixado em 50, j& que o algoritmo sempre consegue
convergir antes desse valor. Um ndmero maior de geragdes sO produz um
aumento no tempo total de processamento. Todos os individuos comegcam a tender
a mesma solucdo levando o desvio padrdo da populacdo classica a valores vem
proximos de cero. Isto também traz como consequéncia a saturacdo dos
individuos quénticos.

A Tabela 14 compara o Caso Base e CB2 com o resultado obtido no
Experimento 1:

Tci [Nl NFP Typp[D] NOE, NOE,
6349 1066 78,81 1037 244
6181 1004 37,58 1118 258

Exp.1 5317 1049 78,53 1083 253

Tabela 14: Comparacdo do Caso Base, CB2 e 0 Experimento 1.

Lembrando que:

o Tcir € 0tempo total de alocagdo de todas as cirurgias;
e NFP éonumero de operagdes fora do prazo;
e Tprp € 0tempo meio das operagdes fora do prazo;
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e NOE, é o nimero de operagdes feitas por médicos especialistas de grau
dois;

e NOE; é o numero de operagdes feitas por médicos especialistas de grau
trés.

O modelo AEIQ-AS conseguiu reduzir o tempo total de alocacdo das
cirurgias, tomando como referéncia o Caso Base em 1032 horas, 0 que equivale a
uma reducdo de 16,25%. Estas horas sdo equivalente a 43 dias. Mesmo sem ter
sido considerada na avaliacdo, a solucdo gerada apresenta uma diminui¢cdo no
namero de operagdes fora do prazo (17 cirurgias). Pode se apreciar também, em
todos os casos, que uma grande parte das cirurgias sdo feitas por médicos de graus
dois e trés (=64,5%). Em comparacdo com a solucio CB2, o Experimento 1
diminuiu o tempo total em 36 dias. No entanto, a solugdo CB2 presenta um tempo
médio de operacGes fora do prazo bem menor (52% menor), além de ter 45 menos
operacOes fora do prazo menos. A curva da evolucdo, do melhor individuo por

geracdo, do algoritmo é apresentada na Figura 14.
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Figura 14: Curva de Evolucéo do melhor individuo no Experimento 1.

A Figura 15 mostra os valores médios e o desvio padréo, por geracdes, da
populacéo cléssica.
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Figura 15: Valores médios e desvio padréo por geracao.

Outra analise importante, é a avaliacdo dos tempos ociosos dos recursos
materiais da solucdo. Ou seja, a quantidade de tempo em que os recursos ficam
vazios. O tempo ocioso é calculado para cada tipo recurso separadamente. Este
tempo sera calculado como igual a diferenca entre o tempo em que podem ser
usados todos os recursos do mesmo tipo dado um tempo de alocacéo e o tempo
calculado pela soma dos tempos necessarios desses recursos para todos oS
procedimentos. No caso dos leitos pré-operatério, por exemplo, a soma dos
tempos necessarios de uso, desse tipo de leito, para os 2000 procedimentos € igual
a 4871. Este valor é independente da ordem da lista. O tempo em que podem ser
usados os recursos € calculado multiplicando a quantidade de semanas pelo tempo
por semana e pela quantidade de leitos. O tempo em que podem ser usados 0S
recursos € influenciado pelo ordenamento da lista ja que depende do tempo total
de alocagéo.

A Tabela 15 mostra este calculo para o Caso Base e para 0 Experimento 1.

Semanas | Tempo X Semana [h] LPrO Tempo total

disponivel [h]

Caso Base 37 68 10 25160

Exp. 1 31 68 10 21080
Tabela 15: Tempo disponivel total do LPrO.
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Lembrando que os LPrO podem ser usados de segunda a sexta das 8 horas
da manha até as 20 horas (12h) e aos sabados até as 16 horas. Se multiplicamos 12
por 5 dias e adicionamos as 8 horas do sabado resulta nas 68 horas por semana.

Tanto o tempo em que podem ser usados os recursos do Caso Base, como o
do Experimento 1, € um pouco maior que o apresentado na Tabela 15. Para ser
mais exato, o Caso Base demora 37 semanas, 5 dias e 13 horas para conseguir
atender todos os pacientes. Logo, ao tempo total disponivel (conforme Tabela 15),
sdo adicionados as 480 horas (4dias*12horas*10leitos) correspondentes aos dias.
Sao tomados s6 4 dias dos 5 ja que o primeiro dia é domingo e este tipo de leitos
ndo estdo disponiveis. Das 13 horas restantes sdo tomadas em consideragdo 5 (13-
8=5) ja que os leitos sO estdo disponiveis a partir das 8 horas da manha. Cinco
horas por 10 leitos totaliza 50 horas. Dessa forma, o tempo total disponivel é
25213 horas. O tempo consumido pela alocacdo dos pacientes feita pelo
Experimento 1 é 31 semanas, 4 dias e 13 horas. Seguindo 0 mesmo procedimento
usado no Caso Base, o tempo total disponivel dos LPrO é 21121 horas. A Tabela

16 mostra o valor do tempo ocioso dos LPrO:

Tempo total Tempo de uso dos Tempo do LPrO vazio

disponivel [h] LPrO [h] [h]

25690 4871 20819
21490 4871 16619

Tabela 16: Tempo ocioso dos LPrO para o Caso Base e 0 Experimento 1.

O Experimento 1 tem uma reducdo no tempo ocioso dos LPrO de 4200
horas, valor que representa uma melhoria de 20% aproximadamente.
As mesmas andlises foram feitas para o resto dos recursos materiais. Os

resultados obtidos séo apresentados na Tabela 17.
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Tempo total Tempo Tempo vazio

disponivel [h] de uso [h]

CB Exp. 1 [h] CB Exp.1
25690 21490 6072 19618 15418 4200 21,41
Woapl 94755 79275 40984 53771 38291 15480 28,79
157925 132125 94584 63341 37541 25800 40,43

Tabela 17: Tabela comparativa dos tempos ociosos dos recursos do
Caso Base e 0 Experimento 1.

Pode se observar que os tempos sdo bem maiores nos leitos de CTI e
enfermagem, tanto para o0 CB como para 0 Exp.1. Isto se deve ao fato de que eles
estdo disponiveis 24 horas por dia. O tempo ocioso de todos os recursos foi
reduzido em mais de um 20% no Experimento 1. Destaca-se a reducdo, no
Experimento 1, do tempo em que os leitos de enfermaria estdo vazios. Este teve
uma melhoria de mais de 40% em relagdo com o Caso Base. A Tabela 18 mostra
a comparacdo dos mesmos parametros com CB 2.

Tempo total Tempo  Tempo vazio
disponivel [h] de uso [h] Dif.[n]  [%0]

CB?2 Exp. 1 [h] CB2 Exp.1

25010 21490 4871 20139 16619 3520 17,48
25010 21490 6072 18938 15418 3520 18,59
ol 92235 79275 40984 51251 38291 12960 25,29
153725 132125 94584 59141 37541 21600 36,52

Tabela 18: Comparativa dos tempos ociosos dos recursos do CB 2 e o
Experimento 1.

Experimento 2:

No experimento 2 foi usado Observagdo com Ordem apresentada na Se¢édo
4.3.1. A intencdo era limitar o espaco de busca introduzindo uma restricdo no
momento de se gerar as solugbes. Foi usada a mesma configuragdo do
Experimento 1, mudando so o tipo de observacao do individuo quantico. A Tabela
19 mostra a comparacao deste experimento com o Caso Base e 0 CB2.
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Tci [Nl NFP Typp[D] NOE, NOE;

6349 1066 78,81 1037 244
6181 1004 37,58 1118 258
5655 1034 38,7 1086 263

Tabela 19: Comparagdo do Caso Base e CB 2 com 0 Experimento 2.

Tomando como referéncia 0 Caso Base, 0 Experimento 2 apresenta uma
reducdo no tempo total de alocacdo de todas as Cirurgias, além de ter menor
quantidade de operac@es fora do prazo. Destaca-se a reducdo do tempo médio das
operacdes fora do prazo (mais de um 50%). Em comparacdo com o CB 2,
consegue manter bem proximo o tempo médio das operacGes fora de prazo
apresentando uma reducdo no tempo total de alocagéo de todas as cirurgias. A
Tabela 20 mostra a reducdo, com respeito ao Caso Base, nos tempos em que 0S

recursos materiais estdo sem uso.

Tempo total Tempo  Tempo vazio [h]

disponivel [h] de uso [h]

CB Exp. 2 CB Exp. 2
WETT6N 25690 22870 4871 20819 17999 2820 13,55
25690 22870 6072 19618 16798 2820 14,37
Feifl 94755 84345 40984 53771 43361 10410 19,36
157925 140575 94584 63341 45991 17350 27,39

Tabela 20: Comparativa dos tempos ociosos dos recursos do Caso Base
e 0 Experimento 2.

Experimento 3:

No Experimento 3 foi mantida a configuracdo usada no Experimento 1,
exceto pelos valores de k, e k;, que foram alterados para zero e um,
respectivamente. O objetivo é tomar como critério de avaliacdo o nimero de
cirurgias fora do prazo, e que o modelo AEIQ-AS determine o melhor valor para

este parametro. Também foi preciso mudar o numero de geracbes para 100, pois
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com as 50 geragdes usadas nos experimentos anteriores, 0 modelo nem sempre
convergia. A Tabela 21 mostra o resultado obtido.
Parametro TcirIn] NFP Typp[D] NOE, NOE;

6349 1066 78,81 1037 244
5655 927 77,53 1062 291
Melhora [%0] - 13% - - -

Tabela 21: Comparacgao do Caso Base com o Experimento 3.

O algoritmo conseguiu diminuir o namero de operac¢des fora do prazo em
13% em comparacdo ao Caso Base. Este também reduz o tempo total em 694

horas. A Figura 16 mostra a curva de evolucdo do melhor individuo.
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Figura 16: Curva de Evolucéo do melhor individuo no Experimento 3.

Mesmo sem ter sido considerado para a avaliagdo, foram calculados os
parametros restantes da funcdo de avaliacdo (Equagédo 28). O objetivo foi ver o
comportamento dos outros pardmetros da funcdo de avaliagdo na medida que o
modelo evoluia. A Figura 17, por exemplo, mostra o tempo total do melhor
individuo a cada geracéo.
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Figura 17: Tempo total do melhor individuo, por geracéo, do
Experimento 3.

Pode se observar, misturando as figuras 16 e 17, que existem combinagdes
dos parametros Tempo total (T¢;) € nimero de operagdes fora do prazo (NFP)
mais interessantes, mesmo sendo maior este Ultimo. Por exemplo, a geracéo 80,
apresenta um tempo total de 5487 horas (grafico da Figura 17) e 936 operacgdes
fora do prazo (grafico da Figura 16). Esta poderia ser uma melhor combinacéo

dependendo do critério do usuario.
Experimento 4:

Apos ter visto, por separado, os melhores resultados obtidos pelo modelo
AEIQ-AS para os parametros de maior interesse da funcéo de avaliacdo, foi feita
uma analise de como poderia se encontrar um equilibrio entre eles. O critério
usado foi que um dia a mais na alocacdo das cirurgias era equivalente a 10
operacdes fora do prazo. Visto de outro modo, SO vale a pena se atrasar um dia no
tempo total da alocacdo das cirurgias, se reduzir o nimero de operacgdes fora do
prazo em 10. O tempo médio de operacdes fora de prazo também é importante,
mas, a partir dos testes realizados, foi visto que varia numa faixa pequena. Isto
implica que este tempo ndo tenha um impacto significativo no resultado final. Os
melhores valores deste indice sdo para listas proximas a lista organizada a partir

do pardmetro NAWD, as quais apresentam valores de tempo total de alocacao e
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namero de operacdes fora do prazo maiores. Dado que a maioria das operagoes
foram feitas por médicos com segundo e terceiro graus de especializagdo, decidiu-
se dar um peso baixo para eles. Finalmente a funcéo de avaliacédo, calibrada com

todos estes critérios, € apresentada na Equacao 30.

f= 1*TCiT+ 2,4‘*NFP+2*TNFP+0,5*NOE2+O,2*NOE3 (30)

Os resultados obtidos foram comparados com o Experimento 1 e o

Experimento 3. Os mesmos sdo apresentados na Tabela 22.

Tcirlnl NFP Typp[D] NOE, NOE;
1049 78553 1083 253
Experimento 3 5655 927 77,53 1062 291
Experimento 4 5319 962 81,67 1049 280

Tabela 22: Comparagédo dos Experimentos 1 e 3 com o0 Experimento 4.

Experimento 1 5317

Pode se observar como o algoritmo, usando os pesos da funcao de avaliagédo
apresentados na Equacdo 30, conseguiu diminuir 0 nimero de operac6es fora do
prazo, aumentando apenas duas horas do tempo total de alocagcdo de todas as

cirurgias.

Experimento 5:

No Experimento 5, foram testadas diferentes configuracfes da Unidade de
Saude. Mais especificamente foi alterado, para mais e para menos, 0 ndmero
unidades de cada recurso material em um 30%. O objetivo é observar seu efeito
no resultado final. Em todos os casos foi calculado o tempo total para alocar todas
as cirurgias, seguindo a lista inicial e a lista ordenada a partir do indice NAWD.
Também foi executado o modelo AGEAS-IQ, com 0s mesmos parametros do
Experimento 1.

O primeiro teste feito foi aumentar o numero de leitos pré-operatorios. Aos
10 iniciais, adiciona se outros 3. A seguir foram feitos de novo todos os célculos

agora com trés leitos pré-operatorios a menos (7 no total). Verificou-se, em ambos
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casos, que estas mudancas ndo afetam, os resultados j& obtidos anteriormente. Ou
seja, 0 modelo converge aos mesmos resultados obtidos no Experimento 1. A
mesma analise foi feita com as salas de cirurgias e, de igual modo, sua variagéo,
nédo teve nenhum impacto no resultado final.

No caso dos leitos de CTl o aumento foi de cinco leitos e ndo produz
nenhum efeito, mas, a diminuicdo, piorou o resultado obtido em relagdo aos
experimentos anteriores. A Tabela 23 ilustra a comparacdo entre 0 Caso Base,
CB2 e o Experimento 1, com os mesmos parametros calculados com esta nova

configuragdo da unidade de saude.

Tcir[nN] NFP Typp[D] NOE, NOE;
Caso Base 6349 1066 78,81 1037 244
Lista inicial CTI-5 6853 1116 97,30 1074 282
CcB2 6181 1004 37,58 1118 258
Lista NAWD CTI-5 6853 1257 48,52 1074 257
Experimento 1 5317 1049 78,53 1083 253
AEIQ-AS CTI-5 6183 1083 96,94 1069 248

Tabela 23: Comparacao entre a configuragdo inicial e a mesma
configuragdo com 5 leitos de CTI a menos.

A diminuicdo dos leitos de enfermaria (8 leitos a menos), por sua vez, teve

como consequéncia os resultados apresentados na Tabela 24.

Tcirlnl NFP Typp[D] NOE, NOE;
Caso Base 6349 1066 78,81 1037 244
Lista inicial Emf-8 7021 1209 103,47 1117 259
CB2 6181 1004 37,58 1118 258
Lista NAWD Emf -8 7021 1403 51,74 1117 257
Experimento 1 5317 1049 78,53 1083 253
AEIQ-AS Emf -8 6543 1188 102,64 1099 260

Tabela 24: Comparacao entre a configuracao inicial e a mesma
configurac@o com 8 leitos de Enfermagem a menos.
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Como pode se apreciar na Tabela 24, esta mudanca (reducdo dos leitos de
enfermaria) afeta negativamente o0s resultados obtidos em experimentos
anteriores.

O aumento dos leitos de enfermagem também teve um efeito nos resultados

finais. Os mesmos séo apresentados na Tabela 25.

Tcir[nN] NFP Typp[D] NOE, NOE;
Caso Base 6349 1066 78,81 1037 244
Lista inicial Emf+8 6181 1029 7456 1053 260
CB2 6181 1004 37,58 1118 258
Lista NAWD Emf +8 6181 965 35,6 1045 260
Experimento 1 5317 1049 7853 1083 253
AEIQ-AS Emf +8 5317 995 74,20 1093 262

Tabela 25: Comparacao entre a configuracdo inicial e a mesma
configurac@o com 8 leitos de Enfermagem a mais.

Com esta modificacdo se conseguiu reduzir, como pode-se constatar na
Tabela 25, o tempo total de alocacdo da fila de pacientes original, além de
diminuir o nimero de operac¢des fora de prazo. O tempo de total da fila organizada
a partir do parametro NAWD foi mantida, mas obteve um nimero de operacgdes
fora de prazo menor. O resultado obtido pelo modelo AEIQ-AS também presenta
uma reducdo no nimero de operacOes fora de prazo com respeito aos obtidos no
Experimento 1.

Apos destes testes poderia-se concluir, neste caso em particular, que 0s
leitos de CTI e Enfermagem sdo o ponto critico no processo de alocacdo das

cirurgias, dada a configuracéo inicial.

5.4 Conclusodes

Foram feitos varios testes que mostram a flexibilidade do algoritmo
proposto neste trabalho. Foi tomado como caso base o ordenamento original da
fila. Também foi implementado o ordenamento da lista de espera a partir do
indice NAWD proposto em [27] para comparar os resultados obtidos pelo modelo

desenvolvido. Em todos os experimentos feitos, 0 modelo conseguiu melhorar o
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tempo de espera na fila, otimizando o resultado em relacdo ao Caso Base. O
melhor resultado foi obtido no Experimento 4, onde se conseguiu um equilibrio
entre os principais pesos dados aos objetivos para se alocar as cirurgias. O
Experimento 4 consegue diminuir o tempo total de alocacdo em 16,22% e o
namero de operacdes fora do prazo em 9,76% simultaneamente. A simulacdo da
Unidade de Saude, usando a ferramenta desenvolvida, possibilitou conhecer o
efeito que produziriam as variagbes nas quantidades dos diferentes recursos

materiais.
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6. Conclusdes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Em cumprimento do objetivo principal deste trabalho, foi criado um
modelo, baseado em algoritmos genético com inspiracdo quantica, para a
automatizacdo e otimizacdo do planejamento de procedimentos cirdrgicos
eletivos. O modelo otimiza o ordenamento da fila de espera e conseguiu reduzir o
tempo total do atendimento em 1032 horas, 0 que corresponde ao 16,25% do
tempo inicialmente alocado simplesmente fazendo a alocacao cronolodgica da fila.
Também reduz o tempo em que 0S recursos materiais estdo ociosos em mais de
20% alcangando 40,43% no caso dos leitos de enfermaria.

O modelo AEIQ-AS conseguiu convergir sempre em um namero reduzido
de geracOes e, por ser quanticamente inspirado, precisa de uma populacéo, tanto
quantica como classica, relativamente pequena. Possui um tempo de execucdo
relativamente pequeno (40 horas no caso de estudo) o que permite sua execucgao
uma vez por semana possibilitando cobrir espagos criados no calendario por
diferentes motivos.

Foram realizados vérios testes mostrando a flexibilidade do algoritmo para
alcancar o objetivo do usuario, tendo em consideracdo seus critérios no momento
de designar pesos aos diferentes parametros da funcdo de avaliacdo. Os
parametros da funcdo de avaliacdo sdo conflitantes, e cada Unidade de Salde
devera definir suas prioridades. Uma possivel configuracdo de pesos é apresentada
no Experimento 4. Este experimento conseguiu obter, simultaneamente, uma
reducdo do tempo total de 1030 horas e uma reducdo do nimero de operacGes fora
do prazo em 99 operagdes. Estes valores sdo proximos dos conseguidos pelo
modelo nos experimentos 1 e 3, onde se usa como critério de avaliagdo,
separadamente, o tempo maximo de alocagcdo e o numero de operagdes fora do
prazo.

A observacédo dos individuos quénticos utilizando o critério de Observagédo
com ordem (Se¢do 4.3.1) conseguiu reduzir o tempo maximo de alocacdo das
cirurgias em apenas 10,93%. Isto pode ser resultado da reducdo do espaco de

busca pela restricdo imposta para gerar possiveis solucdes. Mesmo néo
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alcancando valores de tempo de alocacdo proximos aos obtidos com o uso do
critério de Observacdo sem ordem, é importante destacar que o0s resultados
apresentam um tempo médio de operagOes fora prazo bem menor. Estes resultados
(com uso do critério de Observacao com ordem) sdo muito proximos ao alcancado
pela lista reorganizada a partir do indice NAWD proposto em [27].

Além do antes exposto, foi criado uma ferramenta que permite a simulagéo,
de modo simplificado, de uma Unidade Cirdrgica de Saude. Esta simulacdo
possibilita a realizacdo de uma analise das possiveis configuracfes de recursos da
unidade de salde e seu impacto no servico. Representando, assim, uma boa
ferramenta para o planejamento dos investimentos j& que possibilita detectar os
recursos criticos em um determinado processo.

Finalmente, em resposta a um dos objetivos secundarios, o algoritmo
desenvolvido gera um calendario (schedule) com o planejamento de todos os
recursos envolvidos no processo cirurgico. A partir dele pode se determinar o
horéario de trabalho de todo o pessoal médico envolvido no processo, assim como
o planejamento temporal dos recursos materiais.

Todas estas funcionalidades sdo facilmente adequadas para o planejamento
de outros processos de uma Unidade de Salde.

6.2 Trabalhos Futuros

As seguintes oportunidades de trabalhos futuros podem ser destacadas a
partir deste trabalho:

Usar o algoritmo proposto num entorno real ou agregar a visdo de um
especialista na administracdo de Unidades de Salde.

A criacdo de uma interface mais amigavel do software de modelagem e de
otimizacdo, permitindo que o usuério final ndo precise de qualquer conhecimento
a respeito de programacdo de softwares ou mesmo conhecimento na area de
inteligéncia computacional para seu uso.

A implementacdo de um modelo baseado em Logica Fuzzy para fornecer
um apoio aos professionais de salde encarregados de gerar as prioridades dos
pacientes a partir de seu estado de saude. Alem disso, na modelagem da unidade
de Saude, o estabelecimento dos tempos nos diferentes leitos e a quantidade de
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recursos humanos necessario para cada procedimento cirirgico também poderiam

se beneficiar da Logica Fuzzy.
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