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Resumo

A geracao de escalas para @rmeiros nas instituicoes de saiude é uma tarefa complexa e
de dificil Solu@ devido a existéncia de diversas res es que necessitam ser atendidas.
Na literatura o escalonamento de enfermeiros e uma variagao do timetabling, que é um
problema identificada como Schedulling Nurse Problem, que configura a geracao de horarios
para os enfermeiros em uma grade, em um periodo finito de tempo. O escalonamento
esta sujeito a restricbes como recursos humanos, tempo, status de trabalho, ou seja, se
o funcionario esta de folga ou precisa cumprir horario, regras do hospital, determinagao
da legislacao e preferéncias dos funcionarios. Para solucionar o problema e automatizar o

processo de construcao da melhor grade,
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1 Introducao

Este trabalho propoem o@do e aplicagao de técnicas de computacao evolucionaria
para solucionar o problema de timetabling em um determinado ambito. O problema de
Timetabling dedica-se a alocagao de horarios para distintos contextos, como horarios de
aula em institui¢oes, escalonamento de transporte publico, escalonamento de funcionarios

na area da saude, entre outras. O contexto especifico que adota este trabalho é o de Nurse
Schedulling Problem. @

O problema de Timetabling, no cenario de escalonamento de enfermeiros, vem
ganhando atencao nos tltimos anos, visto que os hospitais precisam lidar com a tarefa de
escalonar enfermeiros para um determinado periodo. Em geral, os hospitais adotam o regime
de funcionamento de 24 horas diarias, e a realizagao da tarefa de escalonamento requer o uso
de um recurso muito importante, o tempo, visto que este problema necessita relacionar e
respeitar diversas restri¢coes envolvidas que podem ser provenientes da instituicdo hospitalar,

legislagao vigente e/ou dos funcionarios.

Petrovic e Berghe (2008) destacam que o problema de escalonamento se tornou
muito interessante no campo da pesquisa operacional e inteligéncia artificial, principalmente
a partir da década de 1990. Ressaltam ainda que os modelos desenvolvidos nos trabalhos

nao sao evol para uma modo mais completo, na qual da-se continuidade aos trabalhos

anteriores. Fato que dificulta a implementacao ch modelo Unico para resolugao de

qualquer problema, mesmo que sejam semelhantes. E o aumento da ocorréncia de trabalhos
cada vez mais particulares, com restricdes e funcao objetivo mais especificas, torna a

comp@éo com trabalhos anteriores quase impossivel.

Boaventura, Pinto e Yamanaka (2013) apresentam diversas técnicas que podem ser
abordadas na resolugao desse problema. As principais técnicas utilizadas sao Algoritmo
Genético (JAN; YAMAMOTO; OHUCHI, 2000), Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) (GOODMAN; DOWSLAND; THOMPSON, 2009), Busca Tabu
(DOWSLAND, 1998), Programacao Inteira (SANTOS et al., 2012) e (VALOUXIS et al.,
2012), dentre outras.

A geracao de escalas na area da saude, Constit@ na determir@o de uma escala
que possa assistir as necessidades do hospital e do funcionario. Esta dd atender de
forma suficientemente adeq@a as determinagoes impostas no o@ t em como a
demanda minima exigida. A vista disso, o método proposto objetiva satlsfazer 0 Maximo

de restrigoes fracas concebiveis.

Diante disso, o objetivo principal deste trabalho é realizar estudos sobre os métodos

de computagao evolucionaria aplicaveis ao contexto, e adequéa-los as caracteristicas do
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problema de escalonamento de enfermeiros. O problema abordado é o de timetabling,
discorrido neste trabalho, no que tange ao escalonamento, jornadas de trabalho adotados,
distribuicao de turnos, assim como as restricoes impostas. Todavia, caracteristicas proprias
foram observadas, como quantidade minima de profissionais exigidos por turno, padroes
indesejados de turnos e folgas, tipos de turno vigentes, particularidades que sdo definidas
nos contratos de trabalho. Estas caracteristicas serao abordadas na modelagem do problema

tratado.

O algoritmo aqui proposto utiliza técnicas de computacao evolucionéria ba; as
em estratégia evolutiva e emprega a meta-heuristica Late Acceptance Hill Climbing, como
estratégia de busca local para a solucao. A proposta é desenvolver uma heuristica com a
aplicacao das técnicas citadas e verificar se é possivel encontrar solugoes heuristicas de

boa qualidade para o problema de geracao de horarios para enfermeiros.

1.1 O problema de pesquisa =

Em unidades de satde que operam durante 24 horas por dia é normal o uso de
escalas baseadas em turnos. Quando o nimero de enfermeiros é elevado, a producao de
suas escalas de trabalho se torna uma tarefa pouco trivial, devido a existéncia de diversas
restrigoes que devem atendidas. As restricoes podem ser solicitagoes dos funcionérios e/ou
regras determinadas pela unidade de satude e pela legislacao vigente. Segundo Poltosi
(2007a), a complexidade fundamenta-se nas restrigoes existentes que devem ser atendidas na
geracao das escalas, enquadrando-se na classe de problemas de otimizacao N P-dificil. Além
disso, tal autor aponta também que, a falta de ferramentas computacionais que auxiliem
na geracao de escalas de trabalho no segmento de enfermagem que gerem resultados
condizentes, em um tempo computacional aceitavel, induz as unidades de satide a optarem
pela realizacdo da tarefa de forma manual. De acordo com Santos (2006), esse tipo de

problema na literatura é definido como “Nurse Rostering Problem” ou “Nurse Scheduling

Problem”.

1.2 Objetivos

O presente trabalho consiste em desenvolver técnicas baseadas em computacao evo-
lucionaria e estratégias de busca local para a geragao de escalas de horérios@enfermeiros

considerando as restrigoes definidas pelas instancias de teste utilizadas.
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1. Modelar e implementar uma estratégia baseada em computacao evolucionaria para

a geracao de escala enfermeiros.
2. Estudar mecanismos de busca local para o problema.

3. Validar o algoritmo proposto por meio de experimentos computacionais utilizando

instancias de teste disponiveis na literatura.

1.3 Metodologia

O objeto de pesquisa deste trabalho é o estudo de problemas de otimizagao, mais
especificamente o problema de agendamento de enfermeiros de maneira pratica, com a
aplicacao de técnicas de computagao evolucionaria por meio da elaboragao de um algoritmo
capaz de gerar solugoes factiveis, realizar o calculo do custo e definir qual a melhor solugao

gerada.

Os passos para execucao deste trabalho sdo assim definidos:

1. Revisar a literatura sobre timetabling e suas classes, trabalhos correlatos da literatura
e demais conceitos, bem como identificar métodos e técnicas utilizadas na solucao

deste tipo de problema.

2. Estudar métodos para representacao do problema identificando abordagens e estru-

turas de dados especificos.

3. Definir e implementar uma meta-heuristica para o problema baseado em métodos

da computagao evolucionéria.
4. Estudar e incorporar mecanismos de busca local aplicados ao tipo do problema.

5. Planejar e realizar experimentos para avaliar a meta-heuristica proposta, como

performance, solucoes obtidas, entre outras.

6. Analisar e discutir os resultados obtidos, além de identificar possiveis melhorias e

consideracoes gerais sobre o processo.

1.4 Organizacao.do trabalho
) =)

O restante desta dissertacao é organizado como se segue: O Capitulo 2 apresenta o
Nurse Scheduling Problem e os principais trabalhos que sao relevantes ao contexto d@—

sertacao, tal como suas caracteristicas, abordagens, técnicas empregadas e resultados.Para
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uma melhor compreensao sobre o problema tratado o capitulo aborda inclusive sobre as
instancias utilizadas, tal como a justificativa para adocao de instancias da literatura e suas
caracteristicas. A implementacao da heuristica é elucidada no Capitulo 3. Com o intuito
de validar o algoritmo sao realizados experimentos que possibilitam analises e geracao
de resultados que sao encontrados no Capitulo 4. Por fim, uma discussao final sobre a

dissertacao com intuito de avaliar o trabalho e propor melhorias sao explanadas no 77
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2 Problema

@ Neste capitulo, serao apresentados os prh@ais conceitos que abrangem o problema
de escalonamento de enfermeiros. O Timetabling Problem possui um série de vertentes
que abrange diversificadas areas. Em sua maioria os pesquisadores e estudiosos aplicam
otimizac¢ao combinato ara encontrar uma solugao, com isso uma breve explicagao sobre
o problema é dada na secao 2.1, e dentre as vertentes existentes, encontra-se o conceito de
escalonamento de enfermeiros no ambito hospitalar, que é o abordado neste trabalho. O
objetivo deste capitulo é fornecer conhecimento sobre o problema de otimizacao envolto na
programacao para enfermeiros, caracterizando sobre suas particularidades e definigoes, que
podem ser vistas na secao 2.2. Um entendimento melhor sobre a contribuicao da literatura
para novas ideias em direg@ resolucao do problema, vem com a apresentacao de trabalho
correlatados na secao 2.3.Com o proposito de contextualizar melhor sobre o problema
tratado nesta dissertacao a secao 2.4 aborda todas as caracteristicas, defini¢oes cruciais

para compreensao do trabalho e das técnicas utilizadas a serem explicadas no Capitulo 3

2.1 Problema

S

O problema de otimizacao a ser tratado neste trabalho é conhecido como Time-
tabling. Este problema dedica-se a alocacao de horarios para distintos contextos como
horéarios de aula em institui¢goes (KRIPKA; KRIPKA; SILVA, 2011), escalonamento de
transporte publico (RIBEIRO et al., 2014), drea da saide debatido por (FOURATI; JERBI;
KAMMOUN, 2016), entre outros diversos contextos.

Miiller e Bartak (2002) menciona que o timetabling pode ser visto como uma forma
de agendamento, onde se aloca recursos respeitando algumas restrigoes. O problema de
timetabling apresenta copiosas restri¢oes e grandes niimeros de varidveis, que necessitam
ser atendidas ao obter-se uma solucao 6tima. Essas restricoes podem ser restrigoes fortes
ou fracas (GOMES, 2012).

Desse modo, o problema se caracteriza também pela limitacao do periodo de tempo,
e 0s seus recursos nao podem ser concebidos para dois ou mais eventos simultaneamente.
Logo as variagoes comuns para timetabling consumam a caracterizacao do problema por

condicao fixa e restrigdes que variam.

De acordo com Kuleuven (2010) o problema de timetabling, no contexto de es-
calonamento de enfermeiros vem ganhando atencdo nos ultimos anos, uma vez que,
gradativamente, o surgimento de estratégias podem melhorar o aproveitamento dos recur-

sos disponiveis. O problema é reconhecido como um problema N P-dificil de otimizacao
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combinatoria, que caracteriza a impossibilidade de determinac¢ao da solug¢ao em tempo
polimonial. Nas institui¢coes hospitalares a producao de solugoes viaveis e de alta qualidade

requer um esforgo intenso.

2.2 O Problema de Escalonamento de Enfermeiros

O escalonamento de enfermeiros é um problema complexo que trata a escal
trabalho dos funcionarios e afeta diretamente o funcionamento das instituicoes de satde.Em
unidades de satde que adotam o regime de funcionamento de 24 horas diarias é normal o
uso de escalas baseadas em turnos. Ao elevar o niimero de enfermeiros, a producao de suas
escalas de trabalho torna-se uma tarefa @:o trivial, devido a necessidade de corresponder
com as situacoes do mundo real e que atenda as diversas restricoes provenientes da

instituigao hospitalar, legislagdo vigente e/ou as preferéncias dos funcionérios, entre-ottros:

Burke et al. (2003 apud POLTOSI, 2007b) classifica o Problema de Escalona@fco
de Enfermeiros(PEE) como sendo um p;]\ema de otimizacao NP-dificil, devido a com-

stentes nas escalas. Esse problema ¢ chamado

plexidade fundamentar-se nas restrigoes

na literatura de "Nurse Rostering Problem" ou "Nurse Scheduling Problem".

Tal problema expressa motivagao econémica, uma vez que busca diminuir os custos
com geracao de horar e forma manual, como levantado por Poltosi (2007b), bem como
o esforco em ajustar as necessidades da instituica necessidades dos enfermeiros, para

conter o desperdicio ou excesso jicursos. Existindo também a motivacao cientifica,

devido a inexisténcia de algoritm baz de obter em tempo computacional viavel, uma

solugao 6tima, afirmado por FURTADO e VARREIRA (2013).

O PEE consiste em gerar escalas de trabalho para enfermeiros atribuindo um con-
junto N de enfermeiros a um periodo dias, cada enfermeiro tem um turno 7" atribuido
para cada dia D do periodo. Escalas como ja descrito anteriormente, sao constituidas por
restrigoes classificadas como fortes e fracas. Essas restri¢oes sao defini¢oes contidas nos

contratos de trabalho, nas preferéncias dos funcionarios, na legislacdo trabalhista, nas

preferéncias e/ou necessidades levantadas pelo enfermeiro chefe, entre outras eoisas. As

Trabalho por turnos é definido como:

Aquele em que a organizagao do trabalho é efetuada por equipes em que os
trabalhadores ocupam sucessivamente os mesmos postos de trabalho a um
determinado ritmo, rotativo, continuo ou descontinuo.(ECONOMIAS, 2016)

Os turnos variam de acordo com as organizagoes, estas sao livres para determinar qual ou
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quais escalas de turnos pretendem adotar. Constantino et al. (2009) define uma jornada
como uma sequéncia de tur as tarefas como a necessidade de atribuir a um dia da
escala determinado turno. Na enfermagem, de acordo com o site do COREN (2011), a
carga horaria semanal de trabalho varia de 30 a 40 horas semanais e as jornadas diarias
de trabalho variam de 6 horas, 8 horas, 12 horas de trabalho por 36 de descanso e ainda 4

dias de 6 horas e 1 dia de 12 horas. @

Causmaecker e Berghe (2004) categoriza os problemas de escala de enfermeiros ou

agendamento hospitalar em:

=

e Pessoal do Hospital: a determinacao do nimero de pessoas com as habilidades
necessarias, para cumprir com os requisitos existentes. A estrutura organizacional, a
forma de recrutamento de pessoal, classes de habilidades do pessoal, preferéncias dos
trabalhadores, necessidades dos pacientes, circunstancias particulares das unidades

de saude, sao alguns dos fatores que tornam a tarefa complexa.

e Agendamento centralizado: duas vantagens sao a imparcialidade para os funcionérios
por meio da aplicagao consistente, objetiva e imparcial de politicas e oportunidades
de contencao de custos por meio do melhor uso dos recursos. Os agendamentos
sao construidos pelos enfermeiros chefes ou ger s de unidades. Por essa razao é
considerado vantagem, visto que os enfermeiros tem uma atengao mais personalizada,
em contrapartida, a enfermeira chefe pode estar a dar tratamento preferencial para

certas pessoas, causando desconforto nos demais enfermeiros.

e Auto agendamento: é @. demorado do que o agendamento automatico, todavia
tem a vantagem de os enfermeiros cooperarem e receberem orientagao. Sao realizados
geralmente pelos proprios enfermeiros com a coordenagao do enfermeiro-chefe. Tal

técnica é considerada tao comum, que a automacao completa nao é recomendada.

e Agendamento ciclico: refere-se a organizagdo em que cada pessoa trabalha um ciclo
durante varias semanas. Os funcionérios tem conhecimento de seu ciclo com bastante
antecedéncia e os mesmos padroes c@seala sdo usadas repetidas vezes. Apesar de
possuir beneficios, as desvantagens comegam quando este nao possui generalidade.
Nao podendo abordar recursos flexiveis e preferéncias pessoais sem a realizagao de

grandes mudancas.

A existéncia de diversos trabalhos na literatura que abordam o problema de
escalonamento de enfermeiros, confirma o crescimento de interesse em tal assunto. Observa-
se que o estudo deste engloba diferentes objetivos, que podem ser a descoberta de uma nova
estratégia para o campo de pesquisa, los para resolucao de dificuldades encontrados
no agendamento de escala de pessoas real em uma organizac¢ao, inclusive a necessidade de

aprimoramento de estratégias ja implementadas.
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2.3 Revisao bibliografica

Em Boaventura, Pinto e Yamanaka (2013) aplicou-se a técnica de algoritmos
genéticos na criagao de uma grade horaria otimizada para enferm@s optando-se pela
representacao do cromossomo com valores decimais. No trabalho o individuo possui
um cromossomo de n genes, em que n é dado por 2 X quantidadedeen fermeiros x
quantidadedediasnomés, como mostrado na Figura 1. O dia do individuo no periodo de

trabalho ¢é representado por um par genes, onde na posi¢ao par ¢ representado o tipo de

trabalho a ser realizado v posicao impar a enfermaria onde devera ser realizado tal

trabalho. No cromossomo @ Tepresentacao do tipo de trabalho é definida utilizando valores

entre 0 e 6 e a de enfermaria varia de 1 até quantidade de enfermarias cadastradas.

Figura 1 — Cromossomo

Tipode L o maria
trabalho
5 ) o 1 e n
Individuo/dia

Fonte: elaborado pela autora

A funcao objetivo leva em consideragao 11 regras basicas obtidas no Hospital das
Clinicas da Universidade de Sao Paulo (USP) de Ribeirao Preto, que podem ser ativadas ou
desativadas pelo usuario. No trabalho em questao as técnicas utilizadas sao as de mutagao
e cruzamento. Na mutacdo pode-se alterar até 10 genes, mas o padrao é a alteracao
de somente 1 gene. O cruzamento utilizou técnicas de torneio e roleta, empregados na
selecao dos pais e na aplicacdo posterior de um ponto de corte e reinsercao. Para isso,
foram utilizadas solugoes baseadas em elitismo total ou parcial. O projeto desenvolveu
uma interface grafica que permitiu a interacao do usuario com o algoritmo, concedendo
ao usuario a opg¢ao de manipular as restrigoes ativando ou desativando cada uma. Os
experimentos sugerem que o algoritmo pode evoluir a solucao de maneira apropriada,
contudo em alguns casos necessita de varias geragoes, conseguindo assim em sua maioria

dar resultados com solugao satisfatéria.

Valouxis et al. (2012) em seu trabalho usufruiu das especificagdes do problema
de agendament@ enfermeiros definidos pela Primeira Competicao Internacional do
Problema de Agendamento de Enfermeiros, que ocorreu em 2010. Os autores constitui-
ram uma das equipes competidoras do evento em questao. As instancias dos problemas

disponibilizadas pela competicao, foram divididas pelos autores em subproblemas de
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tamanhos que possibilitassem o manejamento computacional e posteriormente a resolugao

dos subproblemas utilizando Programacao Matematica Inteira.

@ trabalho foi implementado uma estratégia composta por duas fases. A primeira
fase realizou a defini¢ao da carga de trabalho individual dos enfermeiros para determinado
dia da semana, atendendo assim a exigéncia que define que um funcionario deve ser
atribuido a um tnico turno por dia, e que a demanda minima de funcionarios por dia
deve ser atendida. Utilizou-se tr@rocessos de heuristica de busca local com o intuito de
melhorar a solugao vigente, a solucao consistia na realizacao de movimentos complexos que
consideravam varios movimentos simples de horarios para os enfermeiros individualmente.
A ideia principal é a recombinacao de horarios parciais para geracao de novos horarios. Na
segunda fase, os turnos diarios sao atribuidos aos enfermeiros, e todas as combinagoes de
defini¢do do turno sao gerados e analisados, considerando que o dia pode ser de trabalho ou
de descanso. Também aplicaram técnicas de otimizagao local para a busca de combinagao

de modelos parciais para enfermeiros.

O algoritmo solugdo foi implementado em Java com a biblioteca GNU Linear
Programming Kit (GLPK), que foi aplicada na resolucao de todas as instancias apresentadas.
Na competicao é proibido o uso de produtos comerciais que requerem licencas de tempo
de execuc¢ao. Também utilizaram uma série de padroes de projetos com o objetivo de
organizar melhor o c6digo e melhorar a qualidade do mesmo. A competicao dispoem de 3
faixas que diferem em tempo maximo permitido para execug¢ao e tamanho da instancia
do problema, elas sao chamadas de sprint, medium e long. Além do conjunto de dados
conhecidos disponibilizados, também foram lancados conjuntos de dados ocultos ao longo

da competicao.

Os resultados foram dados levando em consideracao os conjuntos de dados conheci-
dos e ocultos. A abordagem dos autores rendeu a equipe a colocagao entre os melhores
resultados em todas as faixas, estatisticamente falando, conseguiram atingir o melhor
resultado conhecido em 70% das instancias disponibilizadas. O pior resultado esteve a
apenas 16 unidades do melhor valor. A abordagem dos autores concederam-lhes os melhores
resultados em 6 de 10 instancias sprint, 3 de 5 instancias medium e 4 de cada 5 instancias
long, definidas todas elas como ocultas. Os autores atribuem a forca da abordagem ao
particionamento adequado do problema e utilizagao de formulagdoes matematicas para

resolver otimamente partes dele e a programacao eficiente do restante da aplicacao.

Em seu trabalho, Borba (2010) utiliza a meta-heuristica Iterated Local Search (ILS)
com busca local gulosa para a solucao do problema de equipes de trabalho de satide
publica. O autor observou a existéncia da diferenca no volume de tarefas entre as equipes
de trabalho e a divergéncia nos tipos de tarefas entre as equipes. O objetivo do trabalho
da-se na busca pelo equilibrio do volume de tarefas entre as equipes e o maximo de

igualdade nas tarefas distribuidas.
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Os autores desenvolveram dois algoritmos. O algoritmo inicial buscou contabilizar
a quantidade de pessoas existentes na area atendida, e a cada 4.000 pessoas uma equipe
de trabalho era designada para essa populacao. Em um segundo momento, esse algoritmo
era responsavel por distribuir tarefas as equipes. Os resultados sugerem que essa solucao
inicial proporcionou melhoras superiores a 7% para Unidades de Pronto Atendimento
(UPA), e de 18% para Programa de Saide da Familia (PSF). O segundo algoritmo aplica o
movimento de busca local com o Método de Descida Local Gulosa, ocasionando a troca de
microareas assistidas. A procura por uma melhor distribuicao de tarefas entre as equipes
resulta na facilitacdo da assisténcia de microareas. Como resultado alcancou-se melhorias
expressivas e de importancia relevante, visto que estes foram os primeiros resultados
via meta-heuristicas para esse tipo de problema. Em relagao as institui¢des envolvidas
obteve-se a reducao de custo operacional devido a equalizacdo das tarefas, evitando assim
a sobrecarga dos funcionarios em ambas realidades, além da melhoria na satisfagao dos
funcionarios por terem suas preferéncias atingidas e o aumento da satisfacao por parte dos
pacientes pela maior cobertura dos profissionais em horarios de maior demanda no caso

do UPA.

O trabalho de Jan, Yamamoto e Ohuchi (2000) busca investigar as dificuldades
que ocorrem durante a solugdo do Nurse Scheduling Problem (NSP) utilizando Algoritmos
Evolutivos, em particular Algoritmos Genéticos. Assim como este projeto desenvolvido,
o trabalho citado leva em consideracao os objetivos do hospital, que sao os acordos de
trabalho, e as preferéncias individuais dos enfermeiros. Todas os enfermeiros trabalham
nos trés turnos vigentes e em alguns feriados. O problema é representado por uma matriz
MaxN, onde M representa o nimero maximo de dias a serem agendados e N o niimero
maximo de enfermeiros a serem alocados, tal representacao é adotada de forma bem
similar neste trabalho. Sao levadas em consideragao restrigoes fortes e fracas, que sao as
que devem ser atendidas obrigatoriamente e as que serdao atendidas caso seja possivel,

respectivamente.

O calculo do fitness submete todos os enfermeiros individualmente a uma mesma
funcdo. Para o objetivo de maximizacao é realizado o calculo da média do fitness de
todos os enfermeiros, e a minimizacao consiste na variancia entre a avaliacao de todos os
enfermeiros. A escala com o calculo atingindo média = 0 e varidncia = 0, representa que o
agendamento em questao é a solucao desejada para o problema. Yamamoto, Kawamura e
Ohuchi (1998 apud JAN; YAMAMOTO; OHUCHI, 2000) propds um algoritmo para a
solucdo do NSP usando o feromonio. O feromonio é utilizado para a comunicagdo entre as
formigas, e no trabalho em questdao cada enfermeira pode melhorar a sua escala com dois
tipos de operadores, o ‘swap’ e ’slide’.A informacgao do feromonio é usado na resolugao de
conflitos entre enfermeiros, mas infelizmente a adocao dessa pratica nem sempre garante
a geracao de escalas viaveis. Para a diversificacdo do espago de solugao foram utilizados

crossover e mutagao, contudo a mutacao simples nao resultou em melhora no desempenho
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de busca do Cooperative Genetic Algorithms(CGA), visto que a probabilidade de selegao
dos turnos diurnos é alta. Devido a tal comportamento optou-se pelo desenvolvimento
do operador de fuga, que tem como estratégia a fuga dos minimos locais, assim este
operador seleciona dois enfermeiros aleatoriamente e realiza a troca de turnos em bloco
entre elas. Com o objetivo de investigar os problemas que ocorrem durante a solugao
do NSP usando a abordagem de computagao evolucionaria, em particular os algoritmos
genéticos, o desenvolvimento e adogao do operador de fuga é a melhor escolha para a

melhora do CGA, devido a simplicidade e eficiéncia do mesmo.

Tal como os trabalhos correlatados, a presente dissertacao possui uma descri-
¢ao sobre o problema abordado(secao 2.4). A descri¢cdo do problema, assim como suas

caracteristicas, sdo as mesma do trabalho de Valouxis et al. (2012), devido a competigao.

=

2.4  Descricao do Problema Abordado

Com intencao inicial de utilizacao de instancias de dados reais, foram procuradas
algumas instituicoes em Minas Gerais, como o Hospital Joao XXIII, situado no bairro
Santa Efigénia em Belo Horizonte, o Biocor Instituto, instalado no bairro Vila da Serra em
Nova Lima e o Hospital Santa Rita, no bairro Jardim Industrial em Contagem. Contudo,
ap6s o contato constatou-se que a realidade encontrada é divergente das encontradas em
alguns trabalhos na literatura e do objetivo do trabalho. As institui¢does procuradas tem
seu corpo de enfermagem com jornadas de trabalho consideradas fixas e pré-determinadas,
em escala de 12 horas de trabalho por 36 de descanso ou escalas onde o dia é dividido
em 3 turnos, onde o noturno adota escala de 12 horas de trabalho por 36 de descanso e o
matutino e vespertino empregam a escala de 6 horas diarias. As escalas citadas sdo em
relacdo a setores especificos das institui¢oes. Todas as institui¢oes citadas como procuradas

anteriormente tém seus respectivos funcionarios em regime fixo de escala de horario.

Visto que as institui¢des procuradas adotam as escalas fixas de horario, optou-se
pela utilizagdao de instancias da literatura. Os dados de entrada para esse trabalho sao

disponibilizadas pela International Nurse Rostering Competition (INRC).

2.4.1 Internacional Nurse Rostering Competition

A International Nurse Rostering Competition busca desenvolver o interesse na area
de escala de horarios e agendamento. A competicao fornece aos pesquisadores modelos de
problemas enfrentados que incorporam um aumento do niimero de restricdoes do mundo
real. A competicao tem trés objetivos, primeiro gerar novas abordagens para os problemas
associados atraindo usuarios de todas as areas de pesquisa. Segundo ¢é fechar o vao entre a
pesquisa e a pratica na area da pesquisa operacional e o terceiro ¢é estimular o debate dentro

da crescente comunidade de pesquisa de escalas de horéarios e agendamentos. A competicao
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é organizada e administrada pelo grupo de pesquisa Combinatorial Optimisation and
Decision Support (CODeS) na Katholieke Universiteit Leuven na Bélgica, Stiftelsen for
industriell og teknisk forskning (SINTEF) Group na Noruega, e na University of Udine,

na Italia.

O documento de Haspeslagh et al. (2010) fornece informagoes necessarias para a
facilitagao da interpretagdo dos dados de entrada e das regras, apesar da explica¢ao nao ser

clara o suficiente para o entendimento completo e correto em alguns pontos do documento.

O modelo deve ser capaz de formular solugdes para o problema dentro das restrigoes
definidas na competicdao. O principal objetivo é a geracao de um cronograma que atribua
tipos de turnos para os enfermeiros dentro de um periodo de planejamento e capaz de

gerar uma solucao viavel com o menor custo possivel.

Os turnos de trabalho sao um periodo predefinido com horério de inicio e fim
que podem se diversificar dependendo da realidade encontrada. Os membros podem se
encontrar de folga ou trabalhando nestes turnos. A Figura 2 explicita de forma simplificada

os possiveis horarios encontrados nas instancias disponibilizadas.

Figura 2 — Tipos de Turno

TIPO INICIO FIM
L Late 14:30 22:30
D Day 08:30 16:30
E Early 06:30 14:30
N Night 22:30 06:30
HD ::fi 08:30 16:30

Fonte: elaborado pela autor

Os dados de entrada sao arquivos de texto que especificam as informagoes de cada
contrato, a quantidade de enfermeiros, tipos de turno entre outras informacoes. O periodo
de planejamento é de 28 dias, podendo a data de inicio e fim se diferenciarem de arquivo
para arquivo. A matriz, na qual as atribui¢oes de turnos s@o armazenadas, é chamada de
escala. Cada tipo de turno ou folga é atribuido a um enfermeiro em uma determinada data.
Encontra-se ilustrada na Figura 3 o significado de atribuicao de turnos a funcionérios com

um exemplo simples.

Observa-se que existem quatro funcionarios para um periodo de planejamento de
sete dias, onde cada coluna representa um dia do periodo de planejamento e os turnos

atribuidos sao correspondentes aos tipos de alguns turnos disponibilizado na Figura 2. As
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Figura 3 — Exemplo de Escala

—_p DIA 2 DIA3 DIA 4 DIAS DIA 6 DIA7
FUNCIONARIO1 E E N = L E E
FUNCIONARIO2 L D - L N D )
FUNCIONARIO3 N : D E D - N
FUNCIONARIO4 - L L N . L L

Fonte: elaborado pela autor

limitagoes presentes no cendrio sao chamadas de restricao, que nao sao nada mais que os
contratos e regulamentos de trabalho junto a organizagao. Esses documentos especificam a
condicao para trabalho, bem como a existéncia de horarios parciais, turnos noturnos e
trabalho aos fins de semana. Este trabalho levou em respeito as restrigdes impostas pela

competicao.

2.4.2 Restricoes

O problema de escala de horarios para enfermeiros é um problema real e que possui
restrigoes impostas que influenciam na construcdo de um modelo de otimizagao viavel.
Existem dois tipos de restri¢oes: restricoes fortes, que sao as restricoes que devem
ser satisfeitas a todo custo e as restricoes fracas ou suaves, que sao restricdes que
devem ser satisfeitas caso haja a possibilidade, ou seja, pode violar alguma restricao suave
para geracao de uma solucao satisfatéria. As restrigoes existentes sao as definidas pela
competicao e encontradas na documentacao da mesma. O detalhamento do problema, bem
como as informacoes referentes a competicao sao dados pelo artigo de Haspeslagh et al.
(2010). Para que uma solugdo seja considerada vidvel, ela nao deve violar qualquer uma

dessas restrigoes fortes:

1. Todos os turnos exigidos devem ser atribuidos a um enfermeiro;

2. Um enfermeiro pode trabalhar um turno por dia somente, ou seja, nao se pode

atribuir a um enfermeiro mais de dois turnos em um tnico dia;

Como o problema espelha as situagoes do mundo real, a documentagao demanda
essas mesmas volumosas situagoes. As restrigoes fracas serdao atendidas de modo a buscar
atender todas, mas se tal cenario nao for possivel, a violagao de algumas ocorrera prova-
velmente. Nao ¢é desejavel a violagao destas, pois a quantidade de violagoes repercutirda no

custo final da solugdo. A lista de restri¢coes fracas sdo descritas como:
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10.

11.

12.

13.

Numero maximo e minimo de atribui¢oes para os enfermeiros;
Ntmero maximo e minimo de dias trabalhados consecutivos;
Numero maximo e minimo de dias de folga consecutivos;

Numero maximo de fins de semana trabalhados consecutivamente;
Numero maximo de fins de semana trabalhados em 4 semanas;
Fins de semana completos;

Fins de semana com turnos completamente idénticos;

Nao trabalhar no turno noturno antes de um fim de semana livre;
Dois dias de folga depois de um turno noturno;

Requisi¢ao do enfermeiro para folga ou trabalho em um certo dia: o enfermeiro tem
a oportunidade de expressar a sua vontade de trabalhar ou nao em uma determinada
data;

Requisicao do enfermeiro para folga ou trabalho em um certo turno em um determi-
nado dia: o enfermeiro tem a oportunidade de expressar a sua vontade de trabalhar

ou nao em um certo turno em uma determinada data;

Alternativa de habilidade: um enfermeiro nao pode trabalhar em um turno que ele
nao tem a habilidade necessaria, ou seja, nao se pode atribuir ao funcionario um

turno noturno se este nao tem habilidade para realizar tal tarefa.

Padroes indesejados: é uma sequéncia de atribuicoes de diferentes tipos de turno
para uma enfermeira, como por exemplo, nao trabalhar na sexta-feira que antecede

um fim de semana livre.

Os padroes indesejados podem ser de dois tipos:

e Padroes indesejados que nao envolvam tipos de turno especificos.

e Padroes indesejados que envolvam tipos especificos de turno.

Apesar do documento buscar ser claro em suas informagoes, existiram explanagoes

que nao contribuiram para a interpretacdo completa dos dados, por conseguinte, as

restrigoes serao detalhadas de acordo com a implementacao adotada pelo autor, para que

se possa entender como as penalizacoes foram aplicadas.

Restricoes Fortes

Ry < Todos os turnos exigidos devem ser atribuidos a um enfermeiro, ou seja, a demanda
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diaria deve ser satisfeita obrigatoriamente;

Ry < Um enfermeiro pode trabalhar um tnico turno por dia.

Restricoes Fracas
Rf; - Nimero méximo de atribuigoes para os enfermeiros: a definicao da quantidade
maxima de dias que devem ser trabalhados por determinado enfermeiro no periodo de
planejamento;
Rfs < Numero minimo de atribuigdes para os enfermeiros: a definicao da quantidade
minima de dias que devem ser trabalhados por determinado enfermeiro no periodo de
planejamento;
R f; « Numero maximo de dias trabalhados consecutivos: quantidade méaxima de dias
trabalhados consecutivos sem atribuicao de folgas;
Rf,y < Numero minimo de dias trabalhados consecutivos: quantidade minima de dias
trabalhados consecutivos sem atribuicao de folgas;
Rf5 <~ Numero maximo de dias de folga consecutivos;
R fs < Nimero minimo de dias de folga consecutivos;
R f7 + Numero maximo de fins de semana trabalhados consecutivamente: o fim de semana
é considerado completo se em nenhum dia, dentro do periodo definido como fim de semana,
foi atribuido folga ao enfermeiro;
Rfg < Ntmero maximo de fins de semana trabalhados em 4 semanas: quantidade maxima
de fins de semana sem folga em 4 semanas, se no periodo definido como fim de semana
tem ao menos uma folga, o mesmo nao é considerado na conta;
Rfg < Fins de semana completos: a enfermeira tem que trabalhar todos os dias em um
final de semana, se existir uma ou mais folgas atribuidas a ela, ocorrera penalizagao pela
violagao da restrigao;
Rf1y <Fins de semana completamente idénticos: o enfermeiro precisa necessariamente
trabalhar em turnos idénticos no fim de semana, por exemplo, se ele trabalhar no turno D
no sabado, necessariamente necessita trabalhar no domingo no turno D. Se em todos os
dias do periodo informado como fim de semana estiver como folga, também é considerado
um final de semana completamente idéntico;
Rf11 < Nao trabalhar no turno noturno antes de um fim de semana livre: é considerado
violagao se o primeiro dia do fim de semana é uma folga e o dia anterior ¢ um turno
noturno;
Rf15 + Dois dias de folga depois de um turno noturno: o enfermeiro que trabalhou em
um turno noturno em um determinado dia, ndo podera ter atribuido a ele o turno noturno
novamente nos préoximos dois dias;
Rf13 + Requisicao do enfermeiro para folga em um certo dia: o enfermeiro tem a
oportunidade de expressar a sua vontade de folga em uma determinada data;
Rf14 < Requisicao do enfermeiro para trabalho em um certo dia: o enfermeiro tem a

oportunidade de expressar a sua vontade de trabalhar em uma determinada data;
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R f15 + Requisicdo do enfermeiro para folga em um certo turno em um determinado dia:
o enfermeiro tem a oportunidade de expressar a sua vontade de folga em um certo turno
em uma determinada data;

R f16 + Requisicao do enfermeiro para trabalho em um certo turno em um determinado
dia: o enfermeiro tem a oportunidade de expressar a sua vontade de trabalhar em um
certo turno em uma determinada data;

Rf17 + Alternativa de habilidade: Um enfermeiro nao pode trabalhar em um turno que
ele ndo tem a habilidade necessaria, ou seja, nao se pode atribuir ao funcionario um turno
noturno se este nao tem habilidade para realizar tal tarefa;

Rf1s < Padroes indesejados: é uma sequéncia de atribui¢des ou nao, de tipos de turno

para uma enfermeira. Os padroes indesejados sao os que estao definidos na instancia.

Os funcionarios sao submetidos a avaliacdo perante as restricoes apresentadas.
Todas as restricoes tem um peso associado, caso a restricado nao seja respeitada o peso
¢ aplicado sobre cada violagao verificada. O calculo da funcao fitness é baseado nas

penalizagoes registradas(subsegao 2.4.3).

2.4.3 Funcao Objetiva

O objetivo do problema proposto é encontrar solugoes vidveis e/ou factiveis que
miniminizem o NEP. A heuristica é conduzida por uma funcao de avaliacao, chamada de
funcao objetivo, que busca estimar a qualidade dos planejamentos. Um vez que para que
uma solucao seja considerada factivel, ela precise respeitar as restrigoes fortes, as restrigoes
fracas sdao as que irao determinar o custo da escala gerada. Nesta secao, ¢ apresentado
de forma sucinta e precisa o método desenvolvido para modelar e avaliar as restrigoes
envoltas no problema. As instancias do problema sao as envolvidas no contrato, bem como

o peso da penalizagao para cada restricao violada.

A forma com que a populacao foi gerada e é representada, assim como operador
de mutacao desenvolvido, garantem que as restrigoes fortes (R; e Ry) nao sao violadas,

evitando que a solugdo se torne infactivel e/ou invidvel.

O célculo da funcao objetiva leva em consideracao todo o horizonte de planejamento,
ou seja, todas as restrigoes fracas (Rf;. 13) sdo verificadas nos funcionérios individualmente

para todo o horizonte de agendamento definido. Ao identificar o niimero de violagées V'

[©N

dentro da solugao, é aplicado o peso W correspondente, o produto entre esses fatores

[©N

o valor da penalizagdo a ser aplicada (autoEquacao 2.1). O algoritmo para avalia¢ao

considerado simples.

Rfi =V« W, (2.1)

O célculo do custo (Equacao 2.2) é dado pelo somatério de todas as penalizagdes
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calculadas para cada restri¢ao violada. De modo a afirmar a qualidade do algoritmo de
avaliagao, foi feito o uso do "Avaliador'disponibilizado pelo competi¢ao. O "Avaliador"é
um .jar que ao submeter as informagoes da escala de acordo com o modelo de arquivo
solicitado, o proprio retorna o valor da funcao fitness da solucao, tal como onde se
encontram as violagoes. O resultado gerado pelo "Avaliador "da competigao foi comparado
com o "Avaliador'do trabalho. Como o esperado, a qualidade da avaliacdo empregada neste

trabalho foi afirmada.
18
FO => Rf; (2.2)
i—1

2.5 Consideracoes Finais

Timetabling Problem ¢ a base para o entendimento do problema a ser estudado
no trabalho e ajuda a compreender o interesse ligado ao contexto de alocacao de horario
para recursos por parte dos pesquisadores. Como explanado, o problema possui diversas
areas que podem e sao exploradas por diferentes motivos, como de pesquisa por parte dos
estudiosos, aplicacao da teoria na pratica ou mesmo o encontro de solugoes para facilitar a

execucao da tarefa.

O contexto do problema de agendamento de enfermeiros é de facil entendimento,
visto que é uma situacdo costumeira para a populacdo que faz uso de tais recursos.
E visto que as restri¢des sdo numerosas e variadas, podendo resultar, em condigoes
manuais, a impossibilidade de atingir uma solugao viavel, afinal um outro fator é levado em
consideragdo, o tempo. A revisao bibliografica descreveu sobre diversas possibilidades de
contextos a serem abordados e as infinitas oportunidades de aplicacao de estratégias para
atingir algum resultado. Foram citados trabalhos que aplicaram Busca Tabu, algoritmos
genéticos, matematica inteira, heuristicas de busca local, mas com predominio da optacao
pela utilizacdo de estratégias hibridas, que contribuiu para que atingissem resultados

satisfatorios.

A competicao teve grandes pesquisadores ja envolvidos com problemas similares.
A riqueza de dados sobre o ecossistema do problema fez com que se tornasse viavel a
utilizagdo das instancias disponibilizadas e das restri¢oes definidas, proporcionando assim
um ambiente de facil esclarecimento sobre a forma como a avaliagao se deu. Outro fator
importante para a escolha dos dados, foi a disponibilizacao dos menores custos encontrados
para cada instancia fornecida, podendo assim permitir uma possivel comparacao com os

custos atingidos por este trabalho.

Outro ponto determinante ao resolver adotar uma metodologia para um problema
de otimizacao combinatoria qualquer, é a formulacao de um modelo de dados para o

problema a ser tratado. A utilizacdo de varias heuristicas indica a obtencao da melhor
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solucao possivel ou mesmo 6tima. E mais que desejavel que o algoritmo seja capaz de gerar

uma solucao inicial de boa qualidade, para que assim possa atingir resultados considerados

satisfatorios.
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3 Algoritmo

O algoritmo externiza de modo pratico o estudo realizado até entao de forma
teodrica, visto que as estratégias e heuristicas foram escolhidas e devem ser implementadas
para solugdo do problema. O capitulo intenciona explanar sobre como a implementagao
afluiu, para que assim facilite a compreensao da légica implementada e continuagao do
trabalho posteriormente, uma vez que a estrutura foi desmiugada para clara compreensao

da logica.

O capitulo estrutura-se de forma que a compreensao do implementado seja o mais
claro possivel. A secdo 3.2 tem por finalidade esclarecer o fluxo de funcionamento do
algoritmo. Apoés a elucidada geral, o meio adotado para a leitura das instancias é clarificada
na secao 3.3. A manipulagdo dos dados apds o armazenamento da-se inicio ao processo de
manipulagdo de dados com a Estratégia Evolutiva na secao 3.4, a aplicacao do operador

de mutacao subsecao 3.4.1 e seu refinamento com a blusa local elucidado na se¢ao 3.5.

3.1 Visao geral do algoritmo

Para desenvolvimento de um método eficaz para a realidade do problema tratado,
é necessario avaliar os processos presentes como o processamento dos dados da instancia e
suas restri¢des, o armazenamento das informagoes e por fim a aplicagdo das meta-heuristicas

escolhidas.

A implementacao do algoritmo deu-se por meio da linguagem Java. A escolha
da linguagem ocorreu devido a facilidade e experiéncia da autora com o Java, além da
facilidade para a modelagem do problema. O algoritmo utiliza dois tipos de processos, a
fim de proporcionar a produgao de cronogramas viaveis. Nao ¢é utilizado nenhum programa

ou biblioteca que auxilie na resolu¢ao do problema.

3.2 Fluxograma do algoritmo

O fluxo do algoritmo pode ser visto na Figura 4. Uma explicacao sucinta do
fluxograma vé-se necessaria, para permitir um melhor entendimento e visao sobre a
estrutura utilizada. As instancias disponibilizadas pela competicao estao estruturadas
em um arquivo, que sera processado e lido nesse primeiro momento. Os dados precisam
ser armazenados em um objeto que permita a manipulacao das varidveis processadas. O
algoritmo utiliza os dados do objeto para poder criar uma populagao inicial e submeter

a mesma a heuristica aplicada. O processo geral do algoritmo sera explicado de forma
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separada nas secoes seguintes.

Figura 4 — Algoritmo

Leitura dos
Dados

A OPERADOR DE
o MUTACAO

L]

Inicializa

LATE ACCEPTANCE
HILL CLIMBING

Fonte: elaborado pela autor

3.3 Leitura de instancias

A competicao disponibiliza instancias em dois formatos, que sao .tzt e um .xml,
o algoritmo implementado é capaz de realizar a leitura das instancias que estejam no
formato de texto .txt. O linea 11 detalha por meio do pseudocddigo como a instancia é

lida pelo algoritmo.

As instancias que foram testadas pertencem a duas faixas da competicdo, que sao
early e medium. O endereco das instancias bem como as descrigoes correspondentes, sao
informados no inicio do c6digo, onde individualmente ocupam uma determinada posicao
no array de enderegos. Os pardmetros sao definidos na classe de configuracao, tal classe
tem o intuito de centralizar todos os parametros do algoritmo. Como a instancia esta
definida na classe de configuracao, é realizado a abertura do documento para leitura
dos dados por meio deste pardametro. Composta pela definicao de suas caracteristicas,
a instancia possui informagoes como o periodo de planejamento desejado, os dados dos
contratos, informagoes sobre os funciondrios, padroes indesejados entre outros informes. As
caracteristicas sao definidas como tipos, que ao realizar a leitura dos dados, sao destinados a
tipagem correta, possibilitando uma melhor organizagao do codigo e acesso as informacoes

quando necessarias.
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Os tipos identificados sao passados como parametros para a classe Problem. A
classe Problem é responsavel por conter todas as informagoes da instancia do problema,
possibilitando que toda manipulagao de dados ao longo do algoritmo seja realizada por
meio desta classe. Apos a estruturacgao dos dados ser concluida, se inicia a estratégia

evolucionaria, que é explicada na secao 3.4.

Algorithm 1 LEITURA DA INSTANCIA

Data:
Result:
begin
arquivo <— nome > Recebe o nome da instancia
abrir Arquivo(arquivo)
[ + linhaAtual() > Lé a linha atual
tipoy..n <inicializa() > Inicializa os tipos existentes na instancia
for | # null do
> linha # final do documento
op <—verifica(() > Verifica as informagoes da linha
switch op do
case descricaoDoTipo do
tipo < dados > Salva caracteristicas do tipo
end
end
| < proximaLinha() > Lé a préxima linha
end
problem <—inicializa(tipo;..n)
fechar Arquivo(arquivo)
estrategiaEvolutiva < inicializa(problem)
estrategia Evolutiva.executal)
end

Fonte:Algoritmo desenvolvido pela autor

3.4 Estratégia Evolutiva

Estratégias Evolutivas (EE) (ZUBEN, 2000) foram propostas inicialmente com o
objetivo de solucionar problemas de otimizacao de parametro, e justamente por empre-
garem somente operadores de mutacao, obtiveram grandes contribui¢oes em relacao a
sintese e analise destes operadores. O trabalho além de empregar EE, também emprega
o Late Acceptance Hill Climbing(LAHC) como estratégia de Busca Local, mas isso serd

particularizado na secao 3.5.

O linea 31 apresenta o pseudocddigo detalhado da estratégia evolutiva utilizada.

E dado inicio a um time para que se possa realizar o controle da quantidade de tempo
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necessario para concluir a execucao do método. A populacao inicial é construida pela classe
responsavel por manipular os dados que foram lidos e armazenados na classe Problem,
como explicado na secao 3.3. A manipulacao dos dados consiste em usar as variaveis e
parametros necessarios para construcao da solucao inicial. Gerada de forma aleatéria, a
solugao ao ser gerada garante que as restrigoes fortes existentes nao serao violadas. A
representacao do agendamento é dado por uma matriz F'z P, sendo que F' é o nimero de
funcionarios informados pela instancia e P o horizonte de planejamento informado, ou seja,

a quantidade de dias que compoem o periodo de agendamento imposto, como na Figura 5.

Ao gerar a populac¢ao(y), o primeiro individuo tem sua fungao objetiva calculada,
bem como os individuos restantes. Todos os individuos sao armazenados em um array
que define a populacdo. Ao concluir o processo, a populagao é ordenada pelo valor da sua
funcao objetiva. Como o objetivo é minimizar o custo, o individuo com menor custo serd

atribuido a melhor solugao.

Figura 5 — Representagao da Solugao

DIA 1 DIA 2 DIAN
FUNCIONARIO1 E - D
FUNCIONARIO2 L D L
FUNCIONARIO N - N N

Fonte: elaborado pela autor

O critério de parada ¢ a quantidade de geragoes ou o limite de tempo definido para
execucao. Cada individuo da populagao gera A descendentes, por essa caracteristica ele
é considerado o individuo pai e transferird para seus filhos todas as suas caracteristicas.
O descendente serd submetido a um operador de mutacao, que tem sua implementacgao
explanada na subse¢ao 3.4.1. O individuo filho resultante da mutagao tem sua func¢ao
objetivo calculada(subsecao 2.4.3) e com o intuito de melhorar a solugao, o elemento é
sujeitado a busca local Late Acceptance Hill Climbing, que é elucidada na secao 3.5, e por

fim o individuo resultante é adicionado em um vetor de descendentes.

Com a finalizacao da geracao da prole é efetuado um merge entre os pais, vetor da
populacgao e os filhos, o vetor de descendentes. Ocorre a ordenacao do vetor resultante, para
que possam ocupar as melhores posicoes os individuos com melhor fun¢do objetivo. Um

corte é realizado para limitar o tamanho do vetor de candidatos ao tamanho da populacgao
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estipulada(p).

Com a atualizacdo da populacdo é necessario verificar se o individuo melhor
classificado na populacao tem um resultado de funcao objetivo inferior ao que é considerada
a melhor solucgao, visto que a fungao aplicada é a de minimizagao, se sim, a melhor solucao

serd setada com o individuo de menor custo da nova populacao.
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Algorithm 2 ESTRATEGIA EVOLUCIONARIA

Data: p,n, u, A, o, v

> p =problema, n =geragoes, i =populagdo, A =descendentes, o =funcionarios,

v =periodo de planejamento

begin

cont <+ 0, contGeracao <+ ()
timeAtual < ()
while cont < 11 do

end

> Gerar populagao inicial
solucao <—contruirSolucao(p) > Construir matriz de horario
individuo < inicializa(solucao, p)
individuo <funcaoObjetivo(solucao) > Avalia individuo criado
populacao.adiciona(individuo) > Adicionar individuo na populacao
cont + +

end

ordena(populacao)
melhorSolucao < populacao.get ()
while contGeracao < n do

> Recupera o melhor individuo

contPai <+ ()
while contPai < p do

contDescendente < ()
while contDescendente < A\ do

individuoF'ilho < populacao[cont Pai]
mutacao < inicializa(p) > Submeter a Mutacao
individuoF'ilho < mutacao(individuoF'ilho.solucao())
individuoFilho < funcaoObjetivo(individuoFilho.solucao) > Avaliar
descendente
lahc < inicializa(individuoF'ilho.solucao, tamanhoLAHC p)> Submeter
a Buscal Local
individuoLAHC' <+ lahc((individuoFilho.solucao())
individuoLAHC' < funcaoObjetivo(individuoLAHC'solucao) > Avalia
individuo
novaPopulacao.adiciona(individuoLAHC') > Adicionar individuoLAHC
na nova populagao
contDescendente + +

end
contPai + +
contDescendente < ()

end
populacao.addAll«— novaPopulacao > Realiza merge entre as populacgoes
ordena(populacao) > Avalia populagao
populacao.corta(p);
if melhorSolucao > populacao.get()) then
‘ melhorSolucao + populacao.get (1)) > Atualiza melhor solugao
end
contGeracoes + +
if tempoAtual >=600000 then
‘ > Verifica o limite de tempo break
end

end
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Fonte:Algoritmo desenvolvido pela autor

3.4.1 Operador de Mutacao

Com o objetivo de gerar diversidade e melhora na populagao, o trabalho empregou
o operador de mutagao. O operador de mutacao (ZUBEN, 2000) altera um ou mais genes
de um cromossomo. O individuo é submetido a uma probabilidade de ocorréncia que
chamada de taxa de mutacao, isto é, ele terd seu gene modificado somente se ele estiver
dentro da taxa de mutagdo, contudo, neste contexto foi definido que todos os individuos

sofrerao mutagao.

No caso do problema e representacao adotada, a mutacdo é aplicada sobre os
funcionérios para aumentar a variabilidade da populagdo. Ao observar a linea 37, é possivel
notar que a principio um funcionério é inicializado e um dia aleatério dentro do horizonte de
planejamento é sorteado. Isso ocorre para se possa garantir uma das restrigoes fortes, que é
assegurar a demanda minima exigida de enfermeiros para determinado dia. Exemplificando:
se vocé garante que fard alteragoes em um determinado dia e que essas alteragoes se darao
com um swap, a demanda minima necessaria definida nao serd comprometida, visto
que quantidade de pessoas por turno nao é violada. Em seguida sao selecionados dois
funciondrios aleatoriamente por meio da fungao sortear(). Como o dia e funciondrios foram
determinados, a mutagao ocorre por meio da troca/swap desses genes, o gene é uma posigao
na matriz de representacao da solucao. Explicitando melhor, o turno do funciondrio 1 se
tornara o turno do funciondrio 2 e vice e versa. Isso garante que a restri¢ao forte nao
seja quebrada e a solucao nao se torne inviavel. Tal fluxo acontecera até que o critério
de parada seja atingido, que na operacao de mutagao é a quantidade de iteracoes igual a

metade do total de funcionarios existentes.

Algorithm 3 MUTAGAO
Data: individuo
Result: individuo
begin
func «inicializa()
d «+~Random() > d dia aleatério no horizonte de planejamento
for cada f € Funcionarios/2 do
func[2] < Sortear(Funcionarios.lenght) > //Retorna dois funciondrios aleatérios
aux < individuo.solucaold][ func|d]]
individuo.solucao|d][ func[(]] « individuo.solucao[d][ func[1]]
individuo.solucao[d][ func[l]] < aux

end
end
individuo
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Fonte:Algoritmo desenvolvido pela autor

3.5 Late Acceptance Hill Climbing

A Late Acceptance (LA) Burke e Bykov (2017) tem uma ideia bastante simples, o
parametro de controle na condicao é retirado do histérico de solugoes. A LA pode ser vista
como uma extengao do Hill Climbing (HC), com a diferenga que esse tltimo a solugao

candidata é comparada com a solugao atual.

O Late Acceptance Hill Climbing (LAHC) é a combinagao dessas duas heuristicas,
nesta heuristica o candidato é comparado com uma solucao que foi gerada a varias iteragoes
anteriores. Com a ressalva da condigdo explicitada anteriormente, o algoritmo é estabelecido
com uma solugao inicial, ou seja, todas as posi¢coes do array sao inicializadas com o menor
custo do individuo submetido a mutacgao. Sucessivamente ele aceita ou rejeita a nova

solucao de maneira iterativa até atingir a condi¢do de parada, bem como no método HC.

Figura 6 — Late Acceptance Hill Climbing
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Fonte: elaborado pela autor

O algoritmo verifica se o individuo sera submetido ao LAHC, observe na linea 50 ,
caso seja, ele inicia um vetor e preenche todas as posi¢oes do citado com o valor da funcao
objetiva do individuo recebido como parametro. O critério de parada é o tempo, e por
consequente, até que tal critério seja atingido, o individuo temporario recebe o clone do
individuo recebido por parametro e o submete ao operador de mutacao, que posteriormente
tem seu custo calculado. A regra de aceitacdo é mantida em uma lista de tamanho fixo

que mantém os valores anteriores da fungdo objetiva. Se a funcao objetivo do individuo
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resultante for melhor do que o custo armazenado na primeira posicao da lista, o candidato
é aceito e a lista é atualizada adicionando o novo resultado no final da lista e removendo o
elemento que se encontra na primeira posi¢ao. Observe que, caso o valor da fungao objetivo
calculada seja rejeitado a lista permanece intacta, pois nao ocorre atualizacao de valores,

a Figura 6 ilustra o conceito. A melhor solucao tem seus valores atualizados.

Algorithm 4 LATE ACCEPTANCE HILL CLIMBING
Data: individuo, [, p

> [ =tamanho do vetor LAHC, p = problem
Result: individuo
begin
foBest «funcaoObjetivo(individuo)
n < Random()
if n <= txBuscaLocal then
vetor LAHC' < inicializa()
preenche LAHC(I, foBest)
tempoAtual + 0
while timeAtual <= timeLimite do
individuoTemp < individuo.clone()
individuoT emp < mutacao(individuoT emp)
foNew <+ funcaoObjetivo(individuoT emp)
if vetorLAHC/[0] > foNew then
vetorLAHC|0].remove()
vetorLAHC.adiciona(foNew)
end
if foNew < foBest then
individuo + individuoT emp.clone()
foBest < foNew
end

end
end
end

Fonte:Algoritmo modificado pela autor

3.6 Consideracoes Gerais

O Problema de Escalonamento de Enfermeiros foi solucionado com diversas estraté-
gias, meta-heuristicas e técnicas diferentes ao longo do tempo. Pesquisadores sempre estao
a procura de alguma solugao inovadora que possa trazer resultados capazes de quebrar
barreiras chamadas custo minimo. Um problema corriqueiro mundialmente e de facil
compreensao, mas com solugoes que nao se limitam a utilizacao de uma s6 técnica na

maioria das vezes. O trabalho adota também mais de uma técnica na busca por solugoes.



Capitulo 3. Algoritmo 44

O algoritmo estruturou-se de forma a aplicar a Computacao Evolucionaria atrelada a uma

heuristica de refinamento, afim de desenvolver uma solugao para o problema.

Por conseguinte o trabalho busca descrever a implementagao de modo claro, para
que auxilie na compreensao da estratégia e a identificagao de melhoras em posteriores
trabalhos. Com o fluxograma é possivel compreender de antemao como ele se organiza e
funciona. A explanacao da leitura de dados do problema possibilita entender o processo de
fluxo de informacao que acompanha todo o algoritmo. A Estratégia Evolutiva, o operador
de mutacao e o Late Acceptance Hill Climbing sao descritas de forma detalhada pelo

pseudocddigo e esclarecimento do mesmo.

Apoés a conclusao do algoritmo o processo de teste para validacao do mesmo tem a
necessidade de ser efetuado. Os testes propriamente ditos vem para avaliar os resultados
com base em parametros que definem a execucao. Os parametros para serem definidas
precisam passar por um processo de parametrizagao, onde identifica-se os parametros
capazes de revelar o melhor cenario para realizacao dos testes com base na heuristica
desenvolvida. Com a finalizagdo deste os testes podem ser iniciados e os resultados gerados

avaliados.
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4 Resultados

Esta fase de prosseguimento do trabalho trata da validacao da implementacao do
algoritmo. Sendo a proposta do trabalho a implementacdo de um algoritmo que emprega
Computacgao evolucionaria aplicada ao Problema de Geragao de Escala de Enfermeiros, é

necessario verificar os resultados obtidos com a heuristica desenvolvida.

Com esses experimentos pretende-se verificar se o algoritmo é capaz de cumprir
com o objetivo de gerar solugoes viaveis e examinar o quao perto ou longe esteve de atingir

o custo minimo encontrado pela literatura para as instancias utilizadas.

O algoritmo proposto foi implementado utilizando a linguagem Java e os experi-
mentos foram realizados em uma méquina com 4 Processadores Intel(R) Core(TM) i5-2400
cpu@3.10GHz com cache size 6144kb, meméria 8058672(Total) e sistema operacional
Ubuntu Server. As instancias utilizadas foram obtidas no site da Nurse Rostering Problem
Competition Kuleuven (2010). O site disponibiliza varias instancias que possuem carac-
teristicas particulares, pois cada faixa tem dados e tamanho diferentes. As instancias se
encaixam em diferentes categorias, que sao elas: toy, disponibilizada para iniciantes na
compreensao e implementacao da estrutura das instancias e trabalha com o horizonte de
planejamento de 7 dias, a sprint que tem sua execucao limitada a 10 segundos, a medium
com o limite de 10 minutos e a long, que contempla um tempo limite de execugao de 10

horas, as dltimas 3 incorporam um horizonte mensal de agendamento.

Para explorar a capacidade do algoritmo, varios testes com diferentes parametros
sao realizados. As instancias utilizadas foram as do conjunto sprint e medium e long.
O processo de parametrizacao assim como a estrutura de teste adotada no trabalho é
detalhado na segao 4.1. Apos a defini¢cao de parametros os testes sdo executados e avaliados

na secao 4.2.

4.1 Parametros e estrutura de testes

A fim de avaliar a heuristica implementada, foram realizados experimentos compu-
tacionais com o intuito de relatar os resultados obtidos no trabalho, permitindo que os

resultados possam ser comparados com outros experimentos.

Na perspectiva, a experimentacao tem por objetivo testar diferentes configuragoes
para geracao de amostragem para erros experimentais. Logo, adotou-se os seguintes
principios: a aplicagdo da defini¢do de valores dos parametros na heuristica desenvolvida;
a aleatorizacao dos valores definidos, com o proposito de gerar estivas de execucao validas;

e a replicacao das configuracoes definidas.
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A definicao dos valores dos parametros foi definido de forma arbitraria. A Figura 7
exibe os valores dos parametros. A aleatorizacao dos experimentos busca eliminar eventuais
problemas de sele¢do e regressao estatistica, e neste trabalho foram aleatorizados a execucao

das instancias juntamente com a configuracao dos parametros.

Figura 7 — Pardametros Definidos

PARAMETROS

NUMERO DE
EERACOES 100 1000

u 20 50
7\ 5 10

TAMANHO DO

VETOR LAHC 15 25
TAXA DE BUSCA
LOCAL 0.3 0.7
TIMEOUT LAHC 100 1000

Fonte: elaborado pela autora

As instancias submetidas ao processo de parametrizacao foram 4, na qual buscou-se
representar cada uma das faixas adotadas, que sao: sprint, sprint_hidden, medium e
long. Com a aleatorizagao, foi possivel obter a minimizacao dos ruidos da tendéncia dos
resultados. A replicacao deu-se necessaria, afinal é preciso verificar se o desempenho é
similar em varias replicagoes, podendo avaliar a variabilidade do processo e a configuracao

que resultou no melhor custo.

A quantidade de experimentos de parametrizacio realizados é representada pela
expressdo x * (37 2°). Sendo x = 10 a quantidade de replicacdes a serem aplicadas sobre
as 29 possibilidades de configuracao para cada uma das 4 instancias selecionadas, temos o
total de 2.560 experimentos iniciais realizados para este trabalho. A cada nova replicagao
a ordem de execucao dos experimentos sofre alteragdao. A pratica da aleatorizacao foi
adotada buscando a utilizacdo de recursos computacionais diversificados, levando em
consideracdo que a maquina pode estar usando uma quantidade maior ou menor de

recursos em determinados momentos.

Na finalizacao do processo obteve-se o valor dos parametros que constituiam uma
configuragdo com os melhores resultados para as diversas instancias. A Figura 8 descreve
os valores adotados para aplicagao da experimentacao final da heuristica, com base no

processo parametrizacao.

Em sua totalidade foram selecionadas nove instancias que fazem parte das faixas
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Figura 8 — Parametros Finais

PARAMETROS

NUMERO DE
GERAGOES 1000

o 20
Y 5

TAMANHO DO

VETOR LAHC 25
TAXA DE BUSCA
LOCAL 0.3
TIMEOUT LAHC 100

Fonte: elaborado pela autora

de early,medium e long, estas sao apresentadas na Figura 9. Com apoio nestas instancias,

os resultados sdo dados na préxima segao.

4.2 Anadlise dos Resultados Computacionais

Os experimentos finais levam aspectos iguais ao dos empregados nos experimentos
de parametrizacao. A quantidade de execucoes realizadas é representada pela expressao
k* (39 1). Sendo k = 30 a quantidade de replicacdes a serem aplicadas sobre a configuracio
determinada para cada uma das 9 instancias selecionadas, temos o total de 270 experimentos
realizados para este trabalho. A cada nova replicagao a ordem de execucao dos experimentos

sofre alteracao, bem como ocorreu na etapa de parametrizacao.

Ressalta-se que todas as faixas da competicao tiveram instancias que as representa-
ram. A faixa nao inclusa nos testes é a toy, pois ela objetiva a iniciagdo da compreensao da
estrutura e funcionamento das instancias. O tempo de execucao da faixa long foi limitado
a um tempo de execucao de 30 minutos, para que assim permitisse que todas as instancias
tivessem uma limitagao de tempo de execucao igual. Declara-se que o timeout nao é a tinica
condicao de parada de execucao, tendo que a quantidade de geragoes também esta ativa.
Devido a escolha de utilizacao de instancias disponibilizadas pela competicao, optou-se

em realizar a comparagao dos resultados com os encontrados por um equipe participante.

Bilgin et al. (2010) é uma das equipes competidoras e aplicou uma hiper-heuristica
de ultima geracao combinada com uma heuristica de embaralhamento guloso muito antigo.
Tal trabalho ¢é usado para comparacao devido a algumas estratégias de estruturagao e
implementacao que se assemelham a empregada nesta dissertacao. A escolha da repre-

sentacao da solucgao inicial da-se através de uma matriz e é construida aleatoriamente
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Figura 9 — Instancias selecionadas

e sprint_hidden_0O1
e sprint_hidden_02
o.* sprint_hidden_03

O
o long 01 . « Sprint_hidden »
q Long »
e sprint_01 Instancias « medium_01
e sprint_02 . medium_02
© ; © . medium_03
9 Sprint 4 o = @

4 Medium >

Fonte: elaborado pela autora

Tabela 1 — GAP(%) Bilgin et al. (2010)/Trabalho

Instancia Bilgin et al. (2010)) | Trabalho | GAP (%)
Sprint_ 01 57 91 37,36
Sprint_ 02 59 111 46,85
Medium_ 01 242 402 39,80
Medium 02 241 397 39,29
Medium 03 238 389 38,82
Long_ 01 197 609 67,65

Fonte: elaborado pela autora

de modo que garanta que a solugao seja viavel. Sua viabilidade é mantida ao longo da
execugao, bem como neste trabalho, por meio de movimentos de atribuicao e mudanca
realizadas dentro da mesma coluna. Além das escolhas aleatorizadas de enfermeiros e
dias que sofrerao alteracao. Ambas as abordagens nao aceitam custos piorados apds cada

iteracao.

Apébs a execucao dos testes computacionais para o problema de escalonamento
de enfermeiros, obteve-se o resultado da execuc¢do do algoritmo. A Tabela 1 e Tabela 2

apresentam a melhor solucao encontrada para cada instancia. Na Tabela 1 as colunas
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Tabela 2 — GAP(%) IRNC/Trabalho

Instancia IRNC | Trabalho | GAP(%)
Sprint__hidden_ 01 32 115 72,17
Sprint__hidden_ 02 32 107 70,09
Sprint__hidden_ 03 62 150 08,67

Fonte: elaborado pela autora

apresentam os melhores resultados obtidos com a abordagem de Bilgin et al. (2010) (LI) e
com a abordagem desenvolvida neste trabalho (LT). A Tabela 2 é estrutura da mesma
forma, com excegao que os valores da segunda coluna referem-se ao custo minimo da
literatura. Em ambas as tabelas a ultima coluna reporta o GAP(%) entre os limites de LI

e LT obtidos através da Equacao 4.1:

LT — LI

T x 100 (4.1)

A abordagem conseguiu garantir que todas as solugoes fossem consideradas factiveis.
O calculo do GAP, que é o desvio de percentual dos valores, representa em porcentagem o
quao pior a solucao proposta é em relacdo ao atendimento das restrigoes fracas encontrada
no trabalho de Bilgin et al. (2010), que conseguiu atingir o melhor resultado em algumas

instancias,mesmo quando este nao foi possivel os valores nao estiveram muito distantes.

O GAP demonstra que a solugao desenvolvida nao foi eficiente ao buscar atingir
resultados préximos aos do trabalho citado. Estes estiveram em uma média GAP de
40% revelando a desproporcao da solucido proposta em relacdo a LI no atendimento
das restrigoes fracas. O cdlculo da média informada contemplou somente as instancias
Sprint_01, Sprint_ 2, Medium__01, Medium__ 02, Medium__03, pois as Sprint__hidden_ 01,
Sprint__hidden 02, Sprint_hidden (03 nao tem seus valores expressos no documento.
As instancias citadas como nao contempladas tiveram o GAP calculado levando em
consideracao os resultados disponibilizados pela IRNC e estdo expressas na Tabela 2.
A instancia Long 01 nao foi levada em deferéncia, em razao da mesma possuir uma

particularidade resultante do critério de parada timeout.

Com o intuito de medir a dispersao de valores resultantes da abordagem em relacao
a média do valor final das replicacoes, é apresentado na Figura 10 e Figura 11 a média
dos valores e o Desvio Padrao(DP) de cada problema. A média é determinada pela linha
vermelha e o Desvio Padrao pela linha azul. Os resultados em cada replicagao tiveram
valores de funcao objetivo que nao se distanciavam muito entre si. A excegao se deu na
instancia Sprint_ 01 no qual os valores finais das replicagoes ocorreram em um intervalo
maior que o encontrado nos outros problemas. A média e o DP externam que em todas as

instancias o menor custo nao estava incluso dentro do intervalo do DP.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou Técnicas de Computacao Evolucionéria para o Problema
de Escalonamento de Enfermeiros. Ainda que neste cenario existam varios trabalhos e
resultados publicados, em que cada um se distingue por suas caracteristicas individuais
e diversas formas de aplicacao de heuristicas, acredita-se que para uma avaliagao de
eficacia das heuristicas empregadas, a utilizagdo de uma instancia com valores de seus
custos minimos disponibilizados proporciona uma comparagao e avaliacdo mais sensivel. A
abordagem da dissertacao objetiva fechar o vao entre a pesquisa e a pratica, logo a busca por
uma melhor e mais profunda compreensao da area de otimizagao da-se através da aplicagao
da pesquisa tedrica. Com isso a proposta que utiliza Técnicas de Computacao Evolucionaria
baseadas em Estratégia Evolutiva e emprega a meta-heuristica Late Acceptance Hill
Climbing como estratégia de refinamento para a solucao, busca avaliar se uma abordagem

simplificada é capaz de atingir resultados satisfatérios.

A proposta construida foi comparada com a proposta adotada por uma das equipes
competidoras da IRNC, esta é constituida por grandes pesquisadores envoltos na area de
otimizagao a varios anos. A heuristica proposta construida sobre a formulacao apresentada,
garante o calculo correto da solucao, uma vez que foi realizada a verificacdo do calculo da
funcao objetivo com o uso do "Avaliador'. O "Avaliador'da competicao permitiu a detecgao
de erros que posteriormente foram corrigidos garantindo a avaliacao. Os experimentos
realizados revelam que nenhuma solucao foi considerada infactivel devido a estrutura de
construcao e manipulagao da solugao adotada, mas os limites encontrados nao atingiram
a otimalidade e ndo se posicionaram préximos a estes limites. A escolha pela limitacao
de critério de paradas iguais para todos as instancias permitiu observar que a Long 01
obteve um resultado pouco satisfatério, uma vez que o timeout impede, como imaginado
inicialmente, que o mesmo atenda as restrigoes fracas uma vez que a quantidade de

funcionarios é relativamente mais alta.

Apesar da abordagem empregada ser hibrida, esta demonstrou ainda ser tecnica-
mente fraca na solugao dos problemas apresentados devido a escolha de uma heuristica
hibrida simplificada, e a alternativa de nao utilizagao de softwares de terceiros para auxiliar

na resolucao.

Como trabalhos futuros, pretende-se:

e armazenar as informacoes de custo dos funcionarios individualmente, para reduzir
custo de processamento, uma vez que o calculo do custo s6 sera realizado no individuo

que sofreu modificacao;
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e propor a execugao paralela de tarefas;

e cstudar a incorporagdo de outras abordagens ao modelo apresentado, com o proposito

de gerar resultados mais proximos da otimalidade.
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