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Resumo

Uma das areas de aplicagdo da optimizacdo € a Engenharia Biomédica, pois a optimiza¢ao
intervém no estudo de préteses e implantes, na reconstru¢ao tomografica, na mecanica ex-
perimental, entre outras aplicacdes. Este projecto tem como principal objectivo a criagao
de um novo programa de marcacao de exames médicos a fim de minimizar o tempo de es-
pera na realizacio dos mesmos. E efectuada uma breve referéncia 2 teoria da optimizagio
bem como a optimizagdo linear e nao-linear, aos algoritmos genéticos, que foram usados
para a realizagdo deste trabalho. E também apresentado um caso de estudo, formulado como
um problema de optimizacdo nao linear com restricdes. Com este estudo verificou-se que
o escalonamento de exames médicos nunca poderd ser optimizado a 100por cento devido a
quantidade de varidveis existentes, sendo que algumas delas ndo sdo passiveis de prever com

antecedéncia.

Palavras chave: Optimizagdo, algoritmos genéticos, escalonamento de exames médi-

COsS.






Abstract

Biomedical Engineering is one of the application areas of optimization, in the study of
prostheses and implants in tomographic reconstruction, experimental mechanics, among other
applications. This project aims to create a new tagging program of medical examinations in
order to minimize the waiting time in implementing them. A brief reference to the theory
of optimization as well as linear and non-linear optimization is performed, and genetic algo-
rithms also, which were used for this work. It also presented a case study, formulated as a
nonlinear optimization problem with constraints. With this study it was found that the sche-
duling of medical examinations can never be optimized to 100 percent due to the amount of

existing variables, some of which are not likely to predict in advance.

Keywords: Optimization, genetic algorithms, scheduling of medical examinations.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A drea da optimizagdo aplica-se a qualquer problema emergente de diversas dreas de in-
vestigacdo. Os problemas que surgem sdo cada vez mais complexos e de dificil resolugao,
permitindo a optimizacdo identificar a estrutura do problema e adapté-la de forma a obter o
melhor resultado. Uma das dreas de aplicacdo € na Engenharia Biomédica, pois a optimiza-
cdo intervém no estudo de proteses e implantes, na reconstrucdo tomografica, na mecénica
experimental, entre outras aplicagdes [10]. O objectivo deste trabalho é efectuar o escalona-
mento de exames médicos, minimizando o tempo de realizacdo desses mesmos exames de
forma reduzir o tempo de espera entre cada exame a realizar, rentabilizando assim o tempo,
tanto dos médicos como dos pacientes. Para tal, foi efectuado um estdgio, com duracio de
um ano, na Clinica de Imagiologia Briosa e Gala, em Aveiro, com o objectivo de criar um
novo software de marcacdo de exames, fazendo uso do software NetBeans. Comecou por
ser analisado o funcionamento do programa de marcacOes de exames j4 existente, a fim de
verificar quais os aspectos a melhorar de forma a rentabilizar o tempo, ndo s6 no momento
da marcagdo, mas também na realizacdo dos exames agendados. Foi também elaborado um
caso de estudo no qual existem seis pacientes, sendo que cada um pode realizar no maximo
quatro exames, estando disponiveis doze exames passiveis de ser feitos em cinco consulté-
rios distintos, mas em cada um dos consultérios s6 podem ser realizados determinado tipo

de exames, podendo o mesmo tipo de exame ser realizado em diferentes consultérios. Al-
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guns exames sdo somente realizaveis num consultorio. A fim de encontrar a melhor solucao
possivel para o problema em estudo, de optimizacdo ndo linear com restri¢des, foram usados
o método do algoritmo genético e o método da programacio quadratica sequencial (SQP),
que se encontram implementados na toolbox do Matlab. Também foi testada uma variante do
método do algoritmo genético para analisar a eficiéncia de algoritmos adaptados ao problema

em estudo.

1.2 Estrutura do relatorio

Este relatério possui a seguinte estrutura. Inicialmente discute-se a motivacdo do trabalho
e apresenta-se a estrutura do relatério. No Capitulo 2 serdo definidos alguns conceitos ba-
sicos sobre optimizacao ndo linear, com e sem restricdes, bem como, a descri¢do de alguns
métodos mais conhecidos nas vérias areas da optimizagao, entre os quais o método usado na
realizac@o deste trabalho, método dos algoritmos genéticos. Segue-se o Capitulo 3 no qual
serdo apresentados os softwares existente e em desenvolvimento na Clinica de Imagiologia
Briosa e Gala, sendo feita uma comparacdo entre os mesmos, de forma a aferir os aspectos
a ser melhorados a fim de alocar os pacientes minimizando o tempo de espera e de reali-
zacdo dos exames. Nos Capitulos 4 e 5 ¢ feita a apresentacdo dos casos experimental e de
estudo, respectivamente, os resultados obtidos e discussdo dos mesmos, de ambos 0s casos

em andlise. No tultimo capitulo sdo apresentadas as conclusées bem como o trabalho futuro.



Capitulo 2

Problemas de Escalonamento

2.1 Introducao - Teoria da Optimizacao

A optimizagdo € uma drea da matematica que tem vindo a ter um crescimento exponencial
apesar de ser uma drea relativamente recente, pois o desenvolvimento de métodos de optimi-
zacdo iniciou-se, praticamente, a partir do século XVIII [1]. Os problemas de optimizagao
revelaram-se essenciais ao desenvolvimento das Ciéncias Experimentais, ndo por traduzirem
escolhas decisivas, mas por ser possivel descrever o comportamento dos fendmenos ou siste-
mas estudados através da optimizagao de fung¢des apropriadas [14]. A teoria da optimizagao
¢ aplicada em diversas dreas como a engenharia, a inddstria, a sadde, a ciéncia, o ambiente,
entre outras, tendo como objectivo final optimizar uma dada funcdo, tal como o tempo, o
custo e a eficdcia do alvo em estudo. O objectivo principal da teoria da optimizac¢do envolve
a descoberta da melhor solu¢cdo para o problema. Em termos mateméticos, o objectivo €
maximizar ou minimizar uma funcdo dependente de n varidveis reais ou inteiras na regiao
admissivel, que € definida por equacgdes e/ou inequagdes algébricas. Um problema genérico

de optimizacao pode ser definido por:

min f(z)
s.a ci(x)=0,parai € [ (2.1
¢j(x) > 0,paraj € D

onde f : R™ — R ¢é designada por func@o objectivo e ¢;(z) : R — R, com i € [ as fungdes
restri¢do de igualdade e ¢;(z) : R® — R, com j € D, as fungdes restri¢do de desigualdade.

Se o conjunto de indices I e D for vazio, o problema ¢é dito sem restri¢cdes, caso contrario €
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considerado um problema com restri¢oes [5].

A optimizacao dispde de diversas técnicas que se aplicam a determinados tipos de problemas.
Os problemas podem ser continuos, reais, inteiros, mistos, entre outros.

Actualmente os problemas sao cada vez mais complexos e de dificil resolucao, assim a teoria
da optimizacdo tem de acompanhar este progresso, criando novas formas e técnicas de os
resolver. Para obter as solucdes dos problemas sdo geralmente propostos métodos de resolu-
cdo, sdo adaptadas técnicas ja existentes aos problemas em estudo, ou sdo conjugados ambos

os métodos para obter melhores resultados.

2.2 Métodos para Optimizacao

Os métodos aplicados na optimizacao sao caracterizados pelo estudo de convergéncia e pelo
algoritmo. Um algoritmo corresponde a uma sucessao finita de instru¢des bem definidas e
ndo ambiguas. Cada instru¢do pode ser executada mecanicamente num periodo de tempo
finito e com uma quantidade de esforco finita. Estes executam em processos iterativos, sendo
que, para gerarem uma sucessao de aproximacodes a solucao do problema, normalmente ne-
cessitam de uma aproximacao inicial. O método de optimizacdo devera ser preciso, eficiente
e robusto. E preciso, caso a aproximacio 2 solugdo contenha um baixo grau de variacio,
ou seja, o erro entre a aproximagao a solucdo e a solugdo exacta deve ser reduzido. O mé-
todo € eficiente se ndo requerer muito tempo/memdria para encontrar a solugao, e se resolver
correctamente um elevado niumero de problemas diz-se robusto [8]. Os algoritmos de optimi-
zagdo podem requerer os valores da fungdo objectivo, do vector das restrigdes, da primeira e
segunda derivada (fun¢@o objectivo ou restri¢des) e valores gerados nas iteragdes anteriores.
Os problemas de maximizacdo podem ser facilmente transformados em problemas de mini-

mizacdo, uma vez que:

max f(x) = —min(—f(x)). (2.2)
Seja z* € R™ a solugdo exacta do problema, ou seja, o ponto onde se verifica f(z*) < f(x),

para Vz € vs(x*) onde, vs(z*) representa uma vizinhanga em torno de z* com raio 6. O valor
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de f(x*) é o minimo do problema, o ponto z* designa-se por minimizante local do problema
se f(z*) < f(x), para para Vo € vs(z*) e x; # xf parai = 1,...n, ou seja, é ponto do
dominio de f cuja imagem ndo € superior as imagens de todos os pontos que pertencem a sua
vizinhanga. O ponto z* é o minimizante global do problema se f(z*) < f(x), paraz € R"
[14].

Sem perda de generalidade, a partir desta sec¢ao apenas serdo referidos problemas de mini-
mizagao.

O tipo de optimizagdo empregue depende da estrutura do problema e do grau de fiabilidade
das variaveis utilizadas. Se todas as varidveis de decisdo sdo reais e a funcao objectivo e as
restri¢cdes sdo lineares, entdo o problema € dito de programacao linear. Mas o mundo real
usualmente requer fungdes ndo lineares, varidveis de valores discretos (ou inteiros), varidveis
l16gicas e restricdes de diferentes naturezas aplicadas a essa gama de elementos, o que origina
problemas nio lineares [7].

Na teoria da optimizagdo é fundamental o conceito de convexidade, sendo que o termo con-
vexo pode ser aplicado tanto a conjuntos como a fungdes. Para que S € R" seja um conjunto
convexo o segmento de linha recta que liga quaisquer dois pontos em S estd inteiramente
dentro de S; para quaisquer dois pontos x € S ey € S tem-se ax + (1 — o)y € S para todo
a € [0,1].

A funcdo f é convexa se o seu dominio for um conjunto convexo e, se para quaisquer dois
pontos z e y, neste dominio, o grafico de f encontra-se abaixo da linha recta que conecta

(x, f(z)) a (y, f(y)) no espago R"*1. Assim tem-se:

flaz+ (1 —a)y) < af(z)+(1—a)f(y), (2.3)

para todo « € [0, 1].

A funcgido f € dita concava se — f for convexa.

Os métodos de optimizagdo para a programagdo sem restricdes convergem para um ponto
estaciondrio (maximizante, minimizante ou ponto sela) da funcdo objectivo f. Se f é uma

funcdo convexa entdo o algoritmo converge para um minimizante global, uma vez que existe
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apenas um minimo da func¢do [8].
Ao estudo de optimizagdo com restri¢des no qual a funcdo objectivo é convexa; as fungdes
das restrigdes de igualdade ¢;(.),7 € I, sdo lineares e as fungdes das restricoes de desigual-

dade ¢;(.), j € D, sdo convexas, designa-se por programagio convexa [7].

2.2.1 Optimizac¢ao Linear e nao-Linear

O tipo de optimizagdo empregue depende da estrutura do problema e do grau de fiabilidade
das varidveis utilizadas. Se todas as varidveis de decisao sao reais, e a fungdo objectivo e as
restricdes sdo lineares, entdo o problema € dito linear. Entretanto, os problemas reais, por
vezes, requerem fungdes nado lineares, varidveis de valores discretos (ou inteiros), varidveis
l6gicas e restricoes de diferentes naturezas aplicadas a essa gama de elementos que origina
os problemas ndo lineares. Os problemas de optimizacdo sdo divididos em problemas de
optimizagdo linear e problemas de optimiza¢do ndo linear com base nas funcdes objectivo
e nas restrigdes. Para x € R", um problema de optimizacao linear pode ser formulado da

seguinte forma:

min o’z
s.a Ar=1b 2.4)
Czx<d

em que a func¢do objectivo é baseada no vector a € R" e as restricdes sdo definidas com base
nas matrizes A, C' € M,,«,(R) e nos vectores b, d € R™.

A programacao linear estuda técnicas de determinagdo de sucessivas solugdes basicas possi-
veis que correspondam a um melhor valor da fun¢do objectivo [8].

A optimizacdo ndo linear trata dos problemas em que a funcio objectivo ou algumas das
restri¢cdes do problema sdo funcdes ndo lineares das varidveis envolvidas. Os principais pro-
blemas onde este tipo de optimizagdo é aplicado sdo nos problemas quadraticos (onde f(z)
€ quadratica e contém restricdes lineares), nos problemas convexos (caracterizados por fun-
cOes convexas), entre outras classes de problemas.

Um problema de optimiza¢do ndo-linear pode ser apresentado como:
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min  f(z)

s.a Ax=b
Cx <d (2.5)
¢i(r) =0,parai € I
¢j(z) > 0,paraj € D

onde A,C € M,,«n(R) os vectores b,d € R™, e pelo menos uma das fungdes ¢;,i €
I,c;,j € D e f, éndo linear nas varidveis. As restricoes Ax = be Cz < d sdo desig-

nadas por restri¢cdes lineares e as restantes por restricdes ndo lineares [7].

2.2.2 Optimizacao nao-Linear sem Restri¢coes

Seja f uma fungdo nao-linear, tal que, f : R” — R. O minimo da fungdo f(x) é f(z*). A
resolucao analitica deste tipo de problemas consiste na execugdo de dois passos:

k  onde 0 representa o zero do

1. Resolver V f(z) = 0, obtendo os pontos estaciondrios x
espaco R".
2. Analisar V2 f(z*), que representa a matriz hessiana da fungio f no ponto x*.

Seja z* um ponto estaciondrio em R" e f duas vezes continuamente diferencidvel em

vs(z*), com § > 0.

Entao:

e Se V2 f(x*) é definida positiva entdo f(z*) é minimo local em vs(z*);

e Se V2f(x*) é definida negativa entdo f(z*) é mdximo local em vs(z*);

e Se V2f(x*) é indefinida entdo (z*) é ponto sela em vs(z*);

e Se V2f(x*) é semidefinida negativa (positiva) entdo nada se pode concluir,

2.2.2.1 Técnicas de globalizacao

As técnicas de globalizacdo garantem que o método converge para um ponto estaciondrio
a partir de uma qualquer aproximagao inicial x, (ou seja, xy pode estar fora da regido de

convergéncia). Todos os métodos de optimizagdo devem ter na sua implementacdo uma
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técnica de globalizacdo [11]. As técnicas de globalizagdo determinam o valor o € R, tal que,

dada uma direccao de procura py,

minf(z* + apy) (2.6)

2.2.3 Optimizaciao nao-Linear com Restricoes

A optimizagdo nao-linear com restrigdes consiste no estudo de técnicas com o objectivo de
determinar a solu¢dao de um problema de optimizac¢do sujeito a um determinado conjunto de
restri¢des [7].

Seja f uma funcdo ndo linear, tal que f : R™ — R. Pretende-se determinar o ponto z* € R",

tal que
min  f(z)
s.a c¢(x)=0,parai € [ (2.7)
¢j(x) > 0,paraj € D
A fungdo restri¢do diz-se activa se for verificada a igualdade em x*, isto é ¢;(z*) = 0.

k

Caso contenha uma restri¢do inactiva verifica-se a desigualdade em z*, ou seja, ¢;(z*) > 0.

A regido admissivel corresponde ao conjunto de pontos que satisfazem todas as restri¢des do

problema [11], isto é,
Q={zeR" ¢(z)=0,i€l,ci(x)>0,ie€ D} (2.8)

Uma fungdo muito util na teoria da optimizacdo com restricdes € a funcdo Lagrangeana que

¢ definida por:

L(z,\) = f(x) — EicrupAici(v) (2.9)

onde:

e f(x) representa a fungdo objectivo;
e )\, € o multiplicador Lagrangeano associado a restri¢ao ¢;

e ¢;(r) é a fungdo restri¢do i.
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Designa-se por conjunto activo em z € R", ao conjunto definido por:

A(z)={IUie D:¢(z)=0} (2.10)
O conjunto A(Z) é um conjunto de indices para os quais as restricdes verificam a igualdade
quando avaliados no ponto Z [8].
2.2.3.1 Método da programacio quadratica sequencial

O método da programacgdo quadritica sequencial (SQP) aproxima localmente o problema
inicial por um problema mais simples de programacgao quadratica, tendo sido um dos métodos

usados para a resolu¢do do problema de optimizagao em estudo.

min f(x)
s.a ci(x)=0,parai € [ (2.11)
cj(x) > 0,paraj € D

onde,
e a funcdo objectivo f(x) é aproximada por um modelo quadritico;
e a funcio restri¢do ¢;(z) é aproximada por um modelo linear.

A série de Taylor de g(x), em torno do ponto Z, em Z + p, é dada por:

9(Z+p) = g(x) +p"(2) + 3" Vg(Z)p+ ... (2.12)

Seja ¥ uma aproximagdo ao problema inicial.

e Modelo quadratico de f(z):

f(@®) + VT f(aF) e p+5p" V2 (2F)p (2.13)

e Modelo linear ¢;(z) :

Ve (2")p + ¢; (") (2.14)
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2.3 Optimizac¢ao Global

2.3.1 Introducao

A optimizagao € englobada em dois grupos distintos, a optimizacdo global e a optimizacao
local. A optimizacdo global encontra a melhor solu¢io num conjunto de todas as solucdes
possiveis, independentemente das condi¢des de inicio do processo de procura. Como requi-
sita um maior poder de computacdo localiza o 6ptimo global em problemas de optimizacao
ndo linear, enquanto a optimizacao local encontra uma solucao do problema. A solucdo en-
contrada depende do ponto de inicio do processo de procura [5]. Em algumas aplicagdes é
muito dificil encontrar uma solu¢do 6ptima global, pois requer muito tempo de procura, mas
uma solugdo 6ptima local pode ser bastante eficiente. Actualmente, os problemas exigem o
conhecimento das margens da solu¢@o obtida e, se possivel, a determinacdo da melhor so-
lucao de todas (global), o que exige, na investigagcdo, a programacao de algoritmos capazes
de encontrar o minimo global [10]. Na optimizagdo global existem os métodos determinis-
ticos, também denominados de métodos cldssicos que, em geral, sdo baseados no cédlculo
de derivadas de primeira ordem ou parciais de segunda ordem, e os ndo-deterministicos ou
estocasticos. Os métodos estocasticos podem seguir duas abordagens diferentes: métodos
de 2-fases e métodos de procura directa que incorporam o conceito de aleatoriedade onde
apresentam um comportamento direccionado para uma certa distribuicio estatistica [4].
Alguns exemplos de métodos estocasticos sdo o Simulated Annealing, Algoritmos Genéticos,
Farticle Swarm Optimization Algorithm, entre outros [5].

Os algoritmos deterministicos sdo algoritmos que apresentam comportamento previsivel e re-
solvem problemas com uma sequéncia fixa de passos, sendo que a solucdo € sempre a mesma
quando aplicado ao mesmo problema. Alguns exemplos de métodos deterministicos sdo o
método Cutting Plane, o método Branch and Bound, o método de decomposi¢ao Primal-
Dual, entre outros [4].

A aplicagdo destes métodos na optimizagdo global permite obter o minimo global da funcao

objectivo sujeito a um conjunto de restri¢des, na determinacdo dos limites (inferior e supe-
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rior) do minimo global e de todas as solucdes contidas num determinado intervalo.

Para encontrar todos os minimos globais de uma fun¢ao tém de ser feitos sub-intervalos do
dominio da funcao que contém todos os pontos 6ptimos globais. Estes métodos aproximam-
se do conjunto de todas as solucdes de sistemas de equacdes ndo lineares com restrigdes e
sdo baseados na estrutura branch and bound que explora todo o espago e, entdo, pode dar

garantias de encontrar todas as solucdes do problema [5, 10].

2.3.2 Algoritmos Genéticos (AG)

Os algoritmos genéticos foram formalmente apresentados nos Estados Unidos na década de
1970 por John Holland da Universidade de Michigan. As continuas melhorias de sistemas
computacionais em termos de preco e desempenho tornou-os atraentes para alguns tipos de
optimiza¢do, em particular, os algoritmos genéticos funcionam muito bem em problemas
mistos (continuos e discretos e problemas combinatdrios). Os algoritmos genéticos sdo me-
nos susceptiveis de ficar “presos” em Optimos locais, encontrando rapidamente o éptimo glo-
bal do problema, mas tendem a ser computacionalmente mais caros. Embora originalmente
nao tenham sido projectados para a optimizagdo de fung¢des, os algoritmos genéticos foram
implementados para demonstrar a sua capacidade impressionante em localizar éptimos em
grandes e complexos espagos de procura. Os algotitmos genéticos operam numa populagao
(conjunto) de pontos, e ndo a partir de um ponto isolado; operam num espago de solucdes
codificadas e ndo directamente no espaco de procura; necessitam somente de informacdes
sobre o valor de uma fun¢ao objectivo para cada membro da populacio e nao requerem deri-
vadas ou qualquer outro tipo de conhecimento e usam transi¢des probabilisticas e ndo regras
deterministicas [9].

Os métodos genéticos fazem parte da familia dos métodos evolutivos que possuem a sua
origem na inteligéncia artificial, sendo este um campo que procura o desenvolvimento de
sistemas que sejam capazes de tomar decisdes com base no raciocinio. Assim, esses sistemas
devem aprender de acordo com uma base de informacdo, generalizando a aplicacdo desse

conhecimento a novas possibilidades. Existem duas formas de aprendizagem:
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e dedutiva, na qual o sistema € desenvolvido com base em regras que tornam possivel o
raciocinio por meio da generaliza¢do do conhecimento, sendo normalmente o processo

de formalizacdo do conhecimento feito por especialistas

e indutiva, na qual s@o aplicadas técnicas de extraccado do conhecimento sobre uma base
de dados passados, sendo obtidos modelos sob a forma de regras, algoritmos ou fun¢des

matematicas capazes de gerar o conhecimento.

Normalmente as metodologias de métodos computacionais evolutivos visam a optimizac¢ao
de um problema definido por meio de uma formulacdo matematica do seu objectivo, deno-
minada funcdo objectivo. Os modelos evolutivos constituem um caso especial de aprendi-
zagem, pois a0 mesmo tempo que dependem da aprendizagem dedutiva na formulagdo da
sua fun¢do, também utilizam algortimos indutivos para obten¢do da optimizagdo esperada.
Os algoritmos genéticos sao os métodos mais conhecidos baseados na teoria da evolugdo na-
tural e na genética, sendo que estes modelos possuem a capacidade de trabalhar problemas
com uma grande gama de solucdes. Nos algoritmos genéticos a populagdo € um conjunto
de possiveis solugdes ao problema determinado, sendo que cada individuo dessa populagdo
tem uma estrutura semelhante aos cromossomas. Normalmente num algoritmo genético cada
individuo da populagdo -cromossoma- corresponde a um ponto do espago de procura e repre-
senta uma possivel solu¢do do problema. Com o mecanismo de reproducdo aplicado sobre
os individuos da populacdo actual o algoritmo genético pode explorar o espago de possi-
veis solugdes, na tentativa de encontrar aquelas que sdo as "melhores". A "melhor"solu¢ao
geralmente € definida como aquela que optimiza um valor numérico predefinido para o pro-
blema em questdo, que € chamada de ’adequabilidade da solugdo’ [15]. A popularidade dos

algoritmos genéticos deve-se, entre outros, ao facto:

e de a evolucdo ser um método de adaptacdo reconhecidamente bem sucedido e robusto

em sistemas bioldgicos;

e de poderem realizar buscas em espacos com hipdteses (solucdes candidatas) contendo

partes complexas que interagem entre si e onde o impacto de cada parte no desempenho
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da hipétese como um todo € de dificil modelagem:;
e de serem facilmente indicados para programagdo em paralelo.

Este método € muito eficiente na busca de solu¢des Optimas numa grande diversidade de pro-
blemas, pois ndo impde limitagdes que sdo encontradas na maioria das vezes, nos métodos
convencionais de busca. Existem diversos factores a ter em conta antes de usar um algoritmo
genético para tentar solucionar um problema, tais como:

- escolha da representacdo mais adequada para as solugdes potenciais;

- estabelecimento do critério para a criacdo da populagdo inicial de solucdes;

- defini¢@o da func¢ao de avaliagdo que desempenha o papel do ambiente;

- defini¢@o dos operadores genéticos a serem usados;

- atribuicdo de valores para vérios paramentros que o AG usa (tamanho da populacdo, proba-
bilidades de aplicagcdo de operadores genéticos, entre outros).

De uma forma simplificada um algoritmo genético consiste:

e num nimero ou populacdo de potenciais solu¢des do problema;

e numa forma de qualificar o qudo ’boa’ ou 'md’ € cada uma das soluc¢des individuais

numa populacio;
e num método para compor partes das melhores solu¢des que possam ser formadas;
e num operador de mutacao para evitar a perda permanente da diversidade na populagao.

Ao invés de comecar a partir de um tnico ponto no espago de busca, um algoritmo genético
€ inicializado com uma populacio de solugdes potenciais. Estas sdo normalmente geradas
aleatoriamente e representam pontos espalhados no espaco de procura. Um tipico AG usa
trés operadores, para conduzir a populacao na direc¢do de convergéncia para o ponto Optimo

global:
e seleccio;

e cruzamento;
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e mutacdo.

Os trés aspectos mais importantes do uso de algoritmos genéticos sdo a definicao da fungdo
objectivo, a defini¢do e implementacdo da representacdo genética, e a definicdo e implemen-
tacdo dos operadores genéticos. Uma vez que esses trés foram definidos, o algoritmo genético
genérico deve funcionar muito bem. Podem fazer-se muitas variagdes diferentes para melho-
rar o desempenho, a fim de encontrar a solu¢do 6ptima do problema em estudo [10, 2, 12]. O
processo de selec¢do tenta aplicar "pressdo"’ sobre a populacdo de forma semelhante a que é
exercida pela selec¢cdo natural em sistemas biologicos. Individuos cujo desempenho € baixo
sdo descartados e individuos que t€m um melhor desempenho t€m uma oportunidade maior
que a média de passar a informacao que eles contém para a préxima geracao. O cruzamento
permite que solugdes troquem informagdes de forma semelhante aquela usada por organis-
mos naturais via reprodu¢do sexual. A mutacao € usada para trocar aleatoriamente o valor de
um Unico ponto.

Ap6s a aplicacdo da selec¢do, cruzamento e mutagdo, uma nova populacao é formada.

O processo € repetido até que um determinado numero de geracdes tenha sido criado ou,

entdo, que algum outro critério de paragem tenha sido atingido [15].

2.3.2.1 Vantagens dos algoritmos genéticos

Existem diversas vantagens no uso dos algoritmos genéticos, entre as quais:

e optimizam um grande nimero de varidveis;

realizam buscas simultaneas em vdrias regides do espago de busca;

e fornecem uma lista de parametros 6ptimos ao invés de uma tnica solugao;

sdo flexiveis para trabalhar com restricdes e optimizar multiplas fungdes com objectivos

conflituosas;

sdo facilmente hibridizados com outras técnicas heuristicas;
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e ndo necessitam de conhecimento aprofundado do problema considerado.

Os algoritmos genéticos foram usados neste trabalho para tentar resolver o problema de op-

timizacdo em estudo.

2.3.2.2 Funcio ga

O método dos algoritmos genéticos estd implementado no Matlab através da funcdo ga [6].
A func¢do ga presente na toolboxr do Matlbab, é chamada na linha de comandos do mesmo da

seguinte forma:
[z, fval] = ga(Q fun, nvars, options)
onde as varidveis de entrada sdo,
e fun é a fungdo objectivo;
e nvars corresponde ao nimero de varidveis independentes;
e options € a estrutura que especifica as opcdes (opcional);
e as variaveis de saida sao,
e 1 que corresponde ao minimizante fungdo fun;
e fuval que corresponde a0 minimo da fun¢do fun, ou seja, fun(x);

2.3.2.3 Funcao GA adaptada

O algoritmo G A adaptado foi feito usando um algoritmo ja existente, que tem como base o
método dos algoritmos genéticos, determinando o minimo global de uma fungdo [3].

Este algoritmo foi criado com o objectivo de resolver um problema de escalonamentos numa
clinica, tendo em conta restri¢des de precedéncia, minimizando o tempo de término do dl-
timo exame concluido em determinada sequéncia de exames médicos. Era necessdrio ter em

conta que em alguns consultérios € possivel efectuar mais do que um tipo de exame, sendo
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cada um dos exames realizado em pelo menos um dos consultérios disponiveis; n exames
médicos devem ser efectuados no minimo tempo possivel e cada exame ¢ apresenta uma
tinica sequéncia de execugdo. A execugdo de cada exame 7 do paciente j, O;;, requer um
consultério, sendo este seleccionado a partir de um conjunto de consultérios disponiveis.
Cada consultério pode efectuar, no maximo, um exame de cada vez.

A funcdo custo tinha a seguinte descri¢ao:

Crnaz = maz(t) (2.15)

onde,

e t corresponde a matriz dos tempos, ou seja, o tempo que cada exame ¢ do paciente j

demora a ser efectuado.

Para a realizagdo deste trabalho foi necessario fazer uma adaptagdo do algoritmo apresentado

anteriormente, estando essa mesma adaptacdo definida no Capitulo5.



Capitulo 3

Escalonamento de exames médicos numa
clinica

3.1 Introducao

O escalonamento de exames médicos implica a disposicdo de diversos pacientes em diferen-
tes consultdrios a fim de realizar vérios exames, sendo que cada consultério realiza exames
distintos. O objectivo é minimizar o tempo final apds a conclusao do tltimo exame a realizar
por cada paciente. A fim de obter dados reais para a realizacdo deste trabalho foi efectu-
ado um estdgio na Clinica de Imagiologia Briosa e Gala, sediada em Aveiro, tendo este tido
a duracdo de um ano. Comecou por ser analisado o sistema de marcacdes existente, bem
como a disposi¢ao dos pacientes nas salas de espera respeitantes aos exames a realizar pelos
mesmos, tendo sido estabelecida uma comparagdo entre o sistema actual de marcagdes e um

novo sistema que estava a ser desenvolvido.

3.2 Sistema de marcacoes actual

O actual sistema de marcagdes, cujo ambiente de trabalho € apresentado na Figura 3.1 fun-
ciona manualmente, ou seja, tendo em conta os exames que o paciente tem de realizar é
procurado, aleatoriamente, um dia e uma hora em que todos eles possam ser efectuados,
sendo muitas vezes a hora de marcacdo a mesma para todos eles, por exemplo sdo agenda-

dos um raio-X ao térax e uma ecografia vesical a mesma hora, sendo estes efectuados em

17



18 3.2 Sistema de marcagdes actual

consultdrios diferentes, ndo sendo isso exequivel em situacao real.

71 Briosa e Gala SA

Recepcdo Relatdrios Secetaria Caixa Facturagdo Tabelas Diversos AMG  Sair

Home

Ficha n®

Exames Mumero Txs Moderadoras: Escudos Euros

Rxs 0 0.00 0

ECOs 0 0.00 0

MaMOs 0 0.00 0

DExas D 0.00 0

TACs 0 0.00 0
Total Taxas 0 1]

Figura 3.1: Ambiente de trabalho do programa actual

Este sistema permite efectuar a marcacdo escolhendo o médico ou técnico que realizard o
exame, existindo hordrios predefinidos para o efeito. E possivel agendar mais que um paci-
ente na mesma vaga, a mesma hora, mesmo ja ndo havendo vagas, para o mesmo consultério,
como se pode constatar através da Figura 3.2, cuja situagdo apresentada € hipotética, sendo
este método vidvel a nivel tedrico, mas na pratica ndo funciona. Isto acaba por, inevitavel-

mente, causar atrasos na realiza¢do dos exames.

mm Briosa e Gala SA

Recepcio Relatdrios Secretaria Caixa Factracio Tabelss Diversos AMG Sair Browse

Nome |7 = -
Ficha n® © & J
e t|[J oOuwbrof2015  Novembrof2015
Makds [ S T1.0055 DS Q QS S| el
DExAs [
TAC:
Sait
] AGENDA: ECOGRAFIA DIA 12/10/2015 HE
Estado |Howa|  Médico Nome do Doente Telefone | Comentdrio |4 |
mﬂwssmsnuza AHNA CATARINA MARGLES CA TIR
OCUPADC DB 40 ANGELA SOUZ4 | LUCIADIAS JF WTRAAED |
DCUPADD DS:60ANGELA SOUZA M. TERESA LOPES CA ABD
OCUPAD D 03 20 MARGARIDA FEFT SARAH FAMOS OV INTHA
CANCELAL 05 20 MARGARIDA FERE NUND CENICA AED-
CUPAD D 03 20 MARGARIDA FEFF JOANA PINA A i
DCUPADL 03:30 MARGARIDA FERFJOSE PEREIRA GS ABD
CUPADD 03 4BANGELA SUUZA, ANITA PIFES 6§ i
DCUPADL 03: 40 MARGARIDA FERFJOAD FERREIRACETE DY REN+TRANS +E]
CUPAD 05 4 MARGARIDA FERT MAFGARIDA ULIVEIRA BS TEM M 46D
DCUPADC 0S5EANGELA S0UZA_ILDA RODRIGLES DIAS ABD-TIR MG ECT]
zlillﬁn NAREMARGARING FEREMAEAI N BARBAN CaByA HO [ TIB "

Figura 3.2: Sistema de marcagdes actual
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No dia do exame, a pesquisa do utente pode ser feita através do nome ou da data de nasci-
mento do mesmo, sendo seguido o passo apresentado na Figuras 3.3. Caso este ndo possua

ficha pessoal, esta € de imediato criada sendo colocados os seguintes dados:

e nome do paciente;

® Sexo;

e data de nascimento;

e localidade;

e contacto telefénico;

e posto médico;

e nome do médico que prescreveu o exame;

e subsistema do utente (A.R.S.S, ADSE, SAMS, Seguros de Saude, entre outros), como

se pode verificar através da Figura 3.4.

[¥1 Briosa e Gala SA
Relatdrios Secretaria Caixa Facturacdo Tabelas Diversos AMG  Sair
Ficha Pessoal 2 Procurar CTRL+D
; 3 Criar CTRL+C
Introduzir Exames 4 Ilodiﬁcar
Modificar Exames B

| Apagar

Repetir Etiqueta !

Gravar Cartdo Magnético  CTRL+G

Retirar Carldo

T ) o
Total Taxas 0

Figura 3.3: Pesquisa da ficha do paciente
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%1 Briosa e Gala SA

Recepcio Relatérios Secretaria Caixa Facturacdo Tabelas Diversos AMG  Utiizador Sair

("It [7] FICHA PESSOAL NOVA
Fichan

326952

A. BELTRONICA COMP n ALIANZ PORTHGAL § D

A BELTROMNICA COMPANHIA DE COMUNICAGCOES L DA

IADMINISTRACAD REGIONAL SAUDE CENTRO.IP
IADSE =

Figura 3.4: Criar uma nova da ficha do paciente

Ap6s aceder a ficha do utente e serem confirmados os dados sdo, entdo, introduzidos os

exames a realizar pelo mesmo, seguindo o passo apresentado na Figura 3.5.

[71 Briosa e Gala SA

Relatérlos Secretaria Caixa Facturacdo Tabelas Diversos AMG  Utlizador  Sair

Ficha Pessoal L8 l:l
I oyt CTRUE |
Modificar Exames v Radiografia CTRL+R
i P | Mamografia CTRL+M
| M
(L Repetir Etiqueta ! | Dexa CTRL#X
Grawar Cartio Magnético CTRL+G TAC CTRL+T
Retirar Cartdo Qutros CTRL+0O
THL: o v
Outoe 00 0
Total Tazas 1]

Figura 3.5: Opc¢do que permite introduzir os exames que o paciente vai efectuar

Caso seja necessdria fazer alguma alteracdo dos exames introduzidos, por exemplo, caso o
paciente ndo o realize por algum motivo ou tenha feito mais algum exame complementar, é

possivel fazer essa mudanca recorrendo a opc¢ao visivel na Figura 3.6.
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[71 Briosa e Gala SA

Recepclio Relatdrios Secetaria Cana FacturacSo Tabelas Diversos AMG Utlizador Sair

| TP [7] Lista de Ecografias das Consultas B
Fich:
“* Exame de Ecografia N® 635630 11/05/2015

Data da Consulte:  FRVVSTARIAE - | e

Lista geral de Ecografias

Listas de Ecografias do exame e pregos

B td. MODE + REAL TIME E 20 B
[WNGIODINDGRAFIA (DOPPLER v
BIOPSIA ABDOMINAL I
BIOPSIA MAMARIE,
BIOPSIA MANDIBULAR 5 ]
0

Servigo Canv.: [§

Taxas das Ecografias

Sequro: I || Toxos totais (reco...) 0
N¢ Beneficiario NN / IR

Total para o Servigo 40,70

Figura 3.6: Alteracio dos exames ja introduzidos

O programa actual permite aceder aos relatérios dos exames anteriores ja efectuados pelo

paciente, como se pode constatar através das Figuras 3.7 e 3.8 facilitando assim a comparacao

com o0 novo diagndstico, caso se justifique.

%1 Briosa e Gala SA

B secreteria Caixa Factracio Tabelas Diversos AMG Utiizador Sair
leccionar

: Escolher Doente
Mome | Exame Feito (Picar Exame)  CTRLIF | ™o o 5
Fichan

Editar Consultas

| Ecografias por fazer...

Pré-definidos Radiografias por fazer...

Bt 0

7" Mamografias por fazer...
MaMas O 0 Dexas por fazer...
e 0 | TACs por fazer
Oubos 0 0 Outros por fazer

Total Taxas 0

Figura 3.7: Opcao que permite aceder aos relatdrios anteriores

[71 Briosa e Gala SA

Recepcio Relatdrios Secetaria Caxa Factracde Tabelas Diversos AMG Utlizador Sair

Nome SARA GABRIELLA AFONSO SANTOS |

[ Lista de Exames da Consulta

Exame N® 635630 11/05/2015 | Tipo de examejnss

 Ecogiahia /W

Consultas Lista de exames da consulta & 1

(el JI

ol S

- (sl o

Doente: SARAGABRIELLA AFONSO SANTOS
Médico respansével: ANABELA GONZAGA

Ja tem relatario

gzclam;anI Ver Relatdrio

Figura 3.8: Visualizacdo do relatério de determinado exame
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No sistema actual o utente € direccionado para a sala de espera aleatoriamente, ndo se sa-
bendo se de facto esse serd o método mais rapido e eficiente de realizacao de todos os exa-

mes, pois ndo existe um sistema que permite efectuar o "check-in"e "check-out"do doente e

indicar o tempo de espera estimado em cada sala.

3.3 Software em desenvolvimento

3.3.1 NetBeans

O NetBeans foi o recurso usado para a criacdo do novo software de marcagdes que consiste
num ambiente de desenvolvimento de diversas linguagens entre as quais Java, C, C++, PHP,
Ruby, entre outras, tendo este sido criado pela empresa SUN Microsystems. Este software
€ codificado em Java e funciona na maioria dos sistemas com uma Mdaquina Virtual Java

(JVM), incluindo Solaris, Mac Os e Linux. O ambiente de trabalho deste software € apresen-

tado na Figura 3.9 que se segue.

= = ® gbExSb.java = (& ExSajava = & Appl_ljava * [ JavaApplicationl.java = StartPage |l primeiro.java =
i @ - 8- RO PSR |a @
& App1_t Source ] History | & QDG [P0 |
i+ & exSa =]
& exsb E
= & JavaApplication1 3
£+ Source Packages 4
5 <default package> s
@ primeiro.java 6
[+ £ javaapplication1 7 [
@ Ubraries 8

,,,,,,,, “hevgtor
[Members. /[ <empty>
& primeiro

uuuuuu

& MOEE © 6D &

Figura 3.9: Janela de trabalho do NetBeans
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3.3.2 Base de dados no novo software

A criagdo do novo software, cujo ambiente de trabalho € apresentado na Figura 3.10 implicou,
em primeiro lugar, a andlise do programa de marcagdes ja existente a fim de perceber quais

os parametros a melhorar.

Figura 3.10: Ambiente de trabalho do novo programa

Foi feita a selec¢do de todos os exames passiveis de ser realizados e estudou-se o tempo de

duracdo de cada um deles, sendo que esse tempo foi dividido em:

e tempo de preparagdo, que consiste no periodo de tempo que precede o exame, quando
o utente entra no vestidrio a fim de se preparar para a realizacdo do exame, pois mui-
tas vezes €, por exemplo, necessario despir € colocar uma bata. Sendo o doente de
mobilidade reduzida esse espaco de tempo € aumentado, estando também essa opcao

disponivel no programa;

e tempo util, que consiste na execugdo do exame. Este tempo pode também variar con-
soante o médico que executa 0 mesmo, pois cada um tem o seu proprio ritmo e hordrio

definido;

Os exames encontram-se divididos em classes, entre as quais Ecografia, Eco-Doppler, Raios-
X, TAC, RM, Mamografia, Gastroenterologia, Densitometria éssea, Provas Funcionais Res-

piratorias e Cardiologia, que abrangem todos os exames passiveis de ser efectuados.
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e Mamografia, exame de diagndstico por imagem, que tem como finalidade estudar o

tecido mamario;

¢ Densitometria dssea, que consiste num método que permite medir a densidade mi-
neral dssea, sendo indispensdvel para o diagndstico e tratamento da osteoporose e de
outras possiveis doencas que possam atingir os ossos; Na Tabela 3.1 sdo apresentados

exemplos de densitometrias dsseas.

Tabela 3.1: Exemplos de Densitometrias dsseas

DEXA
Coluna
Colo femural
Punho

Coluna + Colo femural

e Gastroenterologia, que ¢ a especialidade médica que lida com os distirbios do sis-
tema digestivo, nomeadamente patologias que afectam o tracto gastro-intestinal, cujos
exames podem ser efectuados com ou sem sedagdo; Alguns exames pertencentes a esta

especialidade sdo referidos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Exames pertencentes a especialidade de Gastroenterologia

Gastroenterologia
Colonoscopia
Endoscopia digestiva alta
Clister opaco com duplo contraste
Trénsito esofdgico

Transito gastro-duodenal
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e IRM (Imagem por ressonancia magnética), que é um meio de diagndstico que per-
mite observar e estudar com grande detalhe os 6rgdos, vasos e tecidos do corpo. Na

Tabela 3.3 s@o enunciados alguns tipos de IRM existentes.

¢ Provas Funcionais Respiratérias, que avaliam as capacidades do sistema respiratdrio
ajudando no diagndstico de vdrias doencas respiratdrias, na avaliacdo de resposta a
tratamentos € na repercussao respiratoria da exposi¢ao a agentes agressores, COmo por
exemplo o tabaco. Sdo exames simples e indolores, mas que requerem a colaboracao
activa do paciente, de forma a garantir a fiabilidade e precisao dos resultados. Diversos

tipos de provas funcionais respiratdrias sdo apresentados na Tabela 3.4.

Tabela 3.3: Exemplos de algumas IRM

IRM
Cranio
Coluna Cervical
Coluna Dorsal
Coluna Lombar
Mama
Anca

Joelho

Tabela 3.4: Exames de Provas funcionais respiratdrias

Provas funcionais respiratoérias
Espirometria
Prova de broncodilatag¢ao
Prova de débito-volume

Capacidade de difusao
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e TAC (Tomografia Axial Computorizada), que consiste num método complementar
de diagndstico por imagem, que permite obter imagens do interior do corpo com preci-

sdo e nitidez, sendo enunciados alguns tipos de TAC na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Exemplos de algumas TAC

TAC
Cranio-encefdlica
Dentalscan Maxilar
Dentalscan Mandibula
Ouvidos
Seios perinasais
Coluna Cervical
Coluna Dorsal
Coluna Lombar
Toréacica
Abdominal
Pélvica
Renal
Anca
Joelho
pPé
Ombro
Maio

e Raio-X que ¢ usado na andlise das condi¢des dos 6rgdos internos, em pesquisa de
fracturas, entre outras. Na Tabela 3.6 que se segue sdo apresentados alguns tipos de

raio-X.
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Tabela 3.6: Exemplos de alguns Raios-X

Raios-X
Cranio
Ortopantomografia
Telerradiografia
Seios perinasais
Coluna Cervical
Coluna Dorsal
Coluna Lombar
Charneira lombo-sagrada
Coluna Coccigea
Tordx
Abddémen
Anca
Bacia
Joelho

Tornozelo

e Eco-Doppler, que consiste no estudo ecogrifico associado a técnica Doppler. Con-
siste no estudo do sistema vascular: artérias carotideas e vertebrais; artérias e veias
dos membros inferiores; artérias renais. Este exame permite registar a velocidade e o
sentido do sangue num determinado ponto de um vaso sanguineo. Alguns exemplos de

eco-doppler sdao enunciados na Tabela 3.7.
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Tabela 3.7: Exames de Eco-Doppler

Eco-Dopller
Carotideo
Cardiaco
Arterial dos membros superiores e inferiores
Venoso dos membros superiores e inferiores
Abdominal

Renal

e Cardiologia, que ¢ a especialidade médica que se ocupa do diagndstico e tratamento
das doencas que acometem o coragdo bem como os outros componentes do sistema
circulatério. Na Tabela 3.8 sdo apresentados alguns tipos de exame subjacentes a esta

especialidade.

Tabela 3.8: Exames de Cardiologia

Cardiologia
Ecocardiograma
ECG (electrocardiograma)
ECG com prova de esforgo
HOLTER
MAPA

Consulta de cardiologia

e Ecografia, que ¢ um meio complementar de diagndstico que utiliza as propriedades
dos ultrassons, nomeadamente a sua reflexdo nas estruturas do organismo, ja que certas

estruturas refletem mais ou menos os sons, enquanto outras (por exemplo a dgua) os



3.4 Varidveis 29

deixam passar. E considerada totalmente in6cua nas doses utilizadas em diagndstico,
embora noutras frequéncias os ultrassons sejam uma arma terapéutica, nomeadamente
em fisioterapia. A ecografia permite detectar lesdes focais ou difusas em 6rgdos e es-
truturas parenquimatosas, como por exemplo no figado, pancreas, bago, rins, préstata,
mama e tirdide, entre outras, e tem um papel fundamental na avaliacdo ginecoldgica

(dtero e ovérios). Na Tabela 3.9 sao apresentados alguns tipos de ecografia.

Tabela 3.9: Exemplos de Ecografias

Ecografia
Tiroideia
Mamaria
Abdominal
Renal
Vesical
Pélvica
Ginecoldgica por via supra pubica
Ginecoldgica por via endocavitdria
Prostatica
Prostatica e das vesiculas seminais
Articular (joelho, ombro, punho, tornozelo, entre outros)

Tecidos moles

Cada exame dé informagao ao colaborador da necessidade, ou ndo, de indicar ao utente
alguma preparacao prévia para a execucdo do exame, como ocorre em algumas TAC,
ecografias, colonoscopia, entre outros, sendo isso definido na opg¢do "alertas", como é

possivel verificar através das Figuras 3.11 e 3.12.
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B s | 0 oo

|~ huaa Geral || Alertes | Opodes

Figura 3.11: Cria¢do de um novo exame

Bsics | D tlro

[~ ez | Geral || Mlertas || Gpgies

Figura 3.12: Opcao de alerta, preparacdo do exame, caso seja necessdria

3.4 Variaveis

A disposi¢do dos pacientes em consultérios distintos estd sujeita a diversas restri¢des,

entre as quais:

— tipo de exame a realizar, pois alguns exames médicos t€m prioridade sobre ou-

tros, como por exemplo a densitometria dssea face aos raios-X, pois a radiacao de

um exame de raio-X € 10 vezes superior a de um exame de densitometria Ossea

podendo influenciar os resultados do exame;

— horério dos médicos, tendo em conta que cada médico define a quantidade de exa-

mes que ird realizar num determinado periodo de tempo, seleccionando também o

tipo de exames a efectuar nesse espaco de tempo;

— atraso dos médicos ou dos pacientes, pois dependendo do problema do utente

um determinado tipo de exame pode prolongar-se por mais tempo que o previsto,

havendo assim um atraso face aos pacientes que se seguem. Muitas vezes 0s

proprios pacientes ou médicos chegam atrasados, pelas mais diversas razoes, tais

como transito, por vezes os utentes também se enganam no horario da marcacao,
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entre outras causas;

— tempo de preparagdo e tempo ttil do exame;

3.5 Marcacoes

No novo software as marcagdes sdo feitas tendo em conta a existéncia, ou ndo, da ficha
do utente. Na Figura 3.13 encontra-se apresentado o passo que permite efectuar uma
nova marcagdo. Caso o paciente nunca tenha realizado exames na clinica, € de imediata
criada uma ficha do mesmo onde constam os dados pessoais, sendo também registados

problemas de satde que este tenha.

[~ e Utente & Exame & Marcado 3 Med_ 3 S Estado & caigo 5 | R

Figura 3.13: Efectuar nova marcacio

As marcacoes dividem-se em:

— agendadas, como se verifica através da Figura 3.14 onde € possivel visualizar as
marcacoes ja feitas com as seguintes particularidades:
-a partir de hoje;
-para hoje de manha;
-para hoje de tarde;
-a partir de hoje até uma determinada data seleccionada;

-entre datas.
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E ainda possivel verificar a lista de espera que existe para o agendamento de deter-
minado tipo de exames fazendo a pesquisa através do nome do utente ou do exame,
podendo ainda filtrar a pesquisa seleccionando o nome do médico que efectua o exame

ou a sala onde este € realizado.

s 0[0] [ Setembro 2015 [ semara [ 0

e Ter G ET Sec sib Dom

Figura 3.14: Agenda das marcacgdes

— nova marcac¢do, que nos permite seleccionar como foi feito o agendamento, via
telefone, correio electrénico ou pessoalmente, como se verifica na Figura 3.15

que se segue.

» Ajuda

Figura 3.15: Tipo de marcacio

Nova marcacao

Quando seleccionamos o item para fazer uma nova marcagdo, surge de imediato o
campo que nos permite indicar como foi feito o agendamento (telefone, correio elec-
tronico ou pessoalmente). De seguida podemos efectuar a pesquisa do paciente, cujos

passos estdo apresentados nas Figuras 3.16 e 3.17, caso este ja tenha uma ficha pré-
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via ou criamos uma nova, conforme a necessidade. A criacdo de uma nova ficha do
paciente requer o seguimento dos passos evidenciados nas Figuras 3.18, 3.19, 3.20 e

3.21.

Too de mavcacie: @ acto @ eetone @ imames @ otes.
- [EEm— )

PR

o i o g
I

Figura 3.16: Pesquisa da ficha do paciente para efectuar a marcagéo

Figura 3.17: Pesquisa da ficha do paciente, continuag@o

N [ o [ e e | |

Césge: crag em (Cod. FoxPro: )

Figura 3.18: Criagdo da ficha do paciente
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[~ e ‘ Geral || Soide || Moreda || Mertas

| =

= | (e e e e

Figura 3.21: Criagdo da ficha do paciente-Alertas

Ap6s a seleccdo do utente é/s@o seleccionado/s o/s exame/s desejado/s. De seguida
verifica-se a disponibilidade de marcacdo dos exames tendo em conta a preferéncia do
paciente, seja hordario (inicio da manha; meio da manhai; final da manha; inicio da tarde;
meio da tarde e final da tarde), pelos dias da semana, pela opcdo de efectuar todos os
exames no mesmo periodo, no mesmo dia, ou o mais cedo possivel, como se verifica

através da Figura 3.22.

A disponibilidade dos exames esta diferenciada por cores como € possivel ver na Figura

3.23.
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Nota: Com varias oppbes seleccionadas, a preferéngis & dada
pela ordem apresentada.
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Figura 3.22: Critérios de preferéncia do paciente no momento da marcagdo

Seleccionar exames:

No painel esquerdo sbra o separador ‘Exames’. Seleccione o

exame pretendido. Prima no bot3o para adicionar exame 4 lista. O

exame aparece agora na lista do painel centrsl Se necessirio,

repits pars mais exames.

Preferéncias:

No painel esquerdo abra o separador ‘Preferincias’. Se pretender

slguma sltersgio em relscio 3z opgbes por defeito, ssleccione

conforme necessario.

Disponibilidades:

No painel esquerdo abra o “Di

o dia para o qusl pretende wer a=s vnasexﬁmm Mo painel

central sparecem agors as vapas disponiveis. Seleccions 3= que

pretende utilizar

Em gualquer altura poderd editar a ficha do utente premindo em

“Ficha utente’,

Legends - cores dos dias:

[T Sugestio.

.Tmosmﬁspuivésmmmpuim.
respeitande preferinciss,

W Todos os exames disponi veis no mesmo periodo.

[[] Todos os exames disponi veis em pericdos diferentes.

[ Aiguns exames disponi veis.

[ Apenas um exame disponi vel, entre varios pretendidos.

[] Menhum exame disponi vel.

Legenda - cores das vagas/exames:

[ Sugestio.

B Vg wtilizsda. Exame com hora atribuids.

= Qv,‘aoepwna \hgapodem—seama & mesms hora e

[ vaga a evitar ou precisa confirmagSo do médico.

Figura 3.23: Disponibilidade dos exames diferenciada por cores
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3.6 Agenda

A agenda divide-se em trés subsec¢des, como se pode constatar através da Figura 3.24:

— Agenda, que nos permite filtrar a visualiza¢do segundo o médico, o tipo de exame

ou o consultdrio;

#BiosaeGala v (Tsbelas * @ Mensagens ¥ M Agenda ¥ Medicamentos ¥

D Nova marcagio

| #Atribuir Salas

l| L
& = »
| genda
Mareapbes do Gftimo uiente & marcagbes pendentams

& Actualizar

» Agendadas.
» Lista de espera
» Qutros

» Ajuda

Figura 3.24: Subsec¢des da agenda

— Horério padrdo, que corresponde ao hordrio estabelecido para cada médico, ha-
vendo diferentes horarios para 0 mesmo médico, por exemplo, determinado mé-
dico estd predefinido para realizar exames vérios dias por semana, tendo hordrios
diferentes em cada um desses dias, realizando também exames distintos. Mas,
dependendo da semana pode vir apenas num dos dias predefinidos ndo vindo nos
restantes tendo, assim, de haver diferentes horarios de forma a abranger todas as
opgoes possiveis. A criacdo de um hordrio padrao divide-se em duas partes, geral

e turnos, como se pode verificar pelas Figuras 3.25 e 3.26.
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‘ s | Geral || Turnos

o0 Més | Semana | Dia

Seg 11 Ter 12 Qua 173 Qui 14 Sex 115 Sab 16 Dem 117

» juda

Figura 3.26: Criar horario padrao-Parte 2

— Reservas padrdo, que permite efectuar reservas de exames, ou seja, quando as
vagas predefinidas para determinado exame/médico (muitas vezes o paciente tem
preferéncia pelo médico que vai realizar o exame), ja estdo totalmente preenchidas
pode recorrer-se a este item que permite acrescentar vagas as ja existentes ou entao

colocar pacientes em lista de espera.

O problema desta opg¢ao reside no facto de, quando sdo acrescentadas vagas as ja
existentes, so sobrepostos exames, ou seja a mesma hora, teoricamente, teremos
mais que um exame na mesma sala, o que ndo é possivel na realidade, ou seja,
acarreta atrasos na realizagdo dos exames.

Na Figura 3.27 € apresentada a janela que permite a importagdo de reservas ja
existentes. Ja na Figura 3.28 € evidenciado o passo que permite a criagdo de uma

nova reserva padrdo.
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» Filtros o o Outubro 2015 [ semana | 0ia

Seq Ter Qua Qui Sex Sab

@ Previsualizar || @ Cancelar || m importar

Figura 3.27: Importar reservas padrio ja existentes

Figura 3.28: Criar nova reserva

3.7 Realizacao do exame

3.7.1 Check-in

No dia do exame o paciente dirige-se a um dos balcdes da recep¢do e nesse primeiro
balcdo € feito o "check-in", como se pode ver através da Figura 3.29, ou seja, na op¢ao
"check-in"do software € colocada a indicacdo de que o paciente ja deu entrada na cli-
nica, sendo depois encaminhado para o balcdo seguinte a fim de efectuar o pagamento

dos exames e ser direccionado para a/s sala/s de espera do/s respectivo/s exame/s.
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Figura 3.29: "*Check-in"’ do paciente

3.7.2 Seguimento

Ap6s o "check-in"¢€ dado seguimento ao paciente, tendo em conta o/s exame/s que ird
realizar, sendo indicada pela programa a respectiva sala de espera. Essa informacao é
dada com base em critérios como o tempo de espera previsto em cada sala, o tipo de
exame a realizar, entre outros.

As salas de espera disponiveis estdo evidenciadas na Figura 3.30, sendo a op¢do que
permite o encaminhamento do paciente para a respectiva sala de espera apresentada nas
Figuras 3.31 e 3.32.

Nesta seccdo € também indicada a forma como o utente pretende que o seu exame seja
enviado, caso necessario, seja para o posto médico ou para a morada fiscal, como se

pode ver na Figura 3.33.

% Eliminar.

- Kuda Home &

Multimédia principal &
Cadigo & "

Figura 3.30: Salas de espera disponiveis
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» Ajuda

Figura 3.31: Encaminhamento do paciente para a respectiva sala de espera

[ | s s

WédicolTéenico Sala virtual Horario

Figura 3.32: Atribuicdo da sala de espera

» Seguimento utentes. ; Utente

e \

Figura 3.33: Modo de envio do exame, caso necessario

Ap6s a realizagdo dos exames, o médico/técnico tem a op¢ao de colocar a indicacao no
programa de que o paciente ja efectuou o exame, permitindo assim saber o tempo de

espera para cada exame, como € possivel ver na Figura 3.34.
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gE =e--

» Seguimento utentes Utente. .
"‘— Exame Data Médico Entrega Entrague Processo

» Entregas de outros dias

B

Legenda - cores tickets na fila:

(exame jé foi entraque ou

Figura 3.34: Situacdo actual do paciente

3.8 Relatorios em rede

A grande inovag¢do no novo sistema € a colocacdo dos documentos em rede. Quando um
novo relatério estd concluido € criado um URL para aquele documento, como se veri-
fica através das Figuras 3.35 e 3.36, o que permite a qualquer médico aceder ao mesmo
em qualquer parte do mundo, desde que tenha conhecimento deste mesmo cdédigo que

serd fornecido ao paciente apds a realizacdo do exame.

(oo T [0 |
i © Césigos postal

B Configuagies

e |

Figura 3.36: Cria¢@o de um novo URL
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3.9 Vantagens e desvantagens do novo software

Vantagens
— as marcacoes sao efectuadas tendo em conta o tempo de realizacdo do exame;
— permite fazer o "check-in"e "check-out"do paciente;

— aalocagdo do paciente na respectiva sala de espera € feita tendo em conta o tempo

de espera de cada consultorio;
— permite a colocacao de relatérios em rede.
Desvantagens

— o sistema de reservas padriao permite a sobreposi¢ao de exames, podendo, assim,

provocar atrasos na realizacdo dos exames.



Capitulo 4

Caso Experimental

4.1 Definicao

O caso de estudo a seguir descrito foi alvo de andlise no ambito do Projecto para ob-

tencdo do grau de Licenciatura por mim efectuado [13].

O caso em andlise implica a disposi¢ao de diversos pacientes em diferentes consultérios
a fim de realizar vérios exames, sendo que cada consultério realiza exames distintos. O
objectivo € minimizar o tempo final apds a conclusdo do ultimo exame a realizar por

cada paciente.

Neste capitulo serd feito um breve resumo dos resultados obtidos em [13].

4.2 Caracterizacao dos dados

Sao considerados cinco pacientes, podendo cada um deles efectuar no maximo quatro
exames, existindo cinco exames distintos a realizar, sendo que ha apenas trés consulto-

rios onde estes estdo distribuidos e onde podem ser efectuados.

Computacionalmente designou-se por 1 o exame Raio-X; por 2 o exame Mamografia;

por 3 o exame Densitometria dssea; por exame 4 o exame IRM e por 5 o exame TAC,
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como se pode verificar na Figura 4.1.

A distribui¢do de exames por paciente € a seguinte:

paciente 1: necessita realizar dois exames: Raio-X e Mamografia;

paciente 2: necessita realizar trés exames: TAC, IRM e Mamografia;

paciente 3: necessita realizar quatro exames: Raio-X, IRM, Densitometria ssea

e TAC;

paciente 4: necessita realizar trés exames: Raio-X, Mamografia e Densitometria

Ossea;

paciente 5: necessita realizar trés exames: TAC, Densitometria éssea e Mamo-

grafia.

Na Figura 4.2 estao representados os exames que cada paciente tem de realizar.

NOME

—_— RAIO-X

_— MAMOGRAFIA

DENSITOMETRIA
OSSEA

—_— IRM

R — TAC

e ehehe

Figura 4.1: Exames passiveis de ser realizados
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PACIENTES

Lo

Figura 4.2: Exames a realizar por paciente

CONSULTORIOS EXAMES TEMPO

< &
=) @)

&) &) =) &

&y

Figura 4.3: Exames e respectivo consultdrio e tempo de realiza¢do de cada exame
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4.3 Resultados Numéricos

Cada um dos exames pode ser realizado em diferentes consultdrios, havendo trés con-
sultérios distintos para o efeito, podendo o mesmo tipo de exame ser efectuado em mais

de um consultério.

Na Figura 4.3 apresentada estdo representados os consultorios em que cada exame pode

ser efectuado, bem como o tempo de realizacdo dos mesmos.

4.3 Resultados Numéricos

Todos os testes efectudados foram realizados tendo como valor inicial, xy, um valor

aleatorio.

Para cada uma das funcdes usadas recorreu-se ao uso da estrutura options disponivel
na toolbox do Matlab. Esta estrutura fornece os detalhes especificos da fungao para os

respectivos valores das opcdes seleccionadas

Recorreu-se as fungdes ga e fmincon presentes na toolboxr do Matlab, tendo as mes-
mas como base o método do algoritmo genético e o0 método de programacgao quadratica

sequencial (SQP), respectivamente.

4.3.1 Opcoes funcao ga

Opcao 0: diz respeito a funcdo ga, sem recurso a estrutura options, isto €, foi usado o

método dos algoritmos genéticos com as opg¢des definidas por defeito;

Opcoes 1, 2 e 3: foi alterado o pardmetro relativo ao algoritmo usado para continuar
a execucdo da fung¢do ap6s o algoritmo ga terminar, HybridF'cn,tendo sido neste caso
escolhidos os algoritmos fmincon (opgao 1), fminsearch (opcao 2) e fminunc (op-

¢o 3);
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Opcao 4, 5, 6, 7 e 8: foi alterado o parametro usado pela funcio para criar os filhos
resultantes do cruzamento seleccionado, Crossover F'en, tendo neste caso sido esco-
lhidos os cruzamentos crossoverheuristic (opgao 4), crossoverscattered (opg¢ao 5),

crossoversinglepoint (opgdo 6), crossovertwopoint (op¢do 7) e crossoverarithmetic

(opgao 8);

Opcao 9: foi alterado o pardmetro relativo ao tamanho da populacao, PopulationSize,

cujo valor padrao é 20, para 300.

4.3.2 Opcoes da funcdo fmincon

Opcao 0: diz respeito a fungdo fmincon, sem recurso a estrutura options, ou seja, foi
usado o método de programacao quadratica sequencial (SQP) com as opcdes definidas

por defeito;

Opcao 1: foi alterado o pardmetro relativo a tolerancia de término da funcdo, 7ol F'un,

cujo valor padrio é 10~% para 1078,

Opcoes 2, 3, 4 e 5: a funcdo fmincon possibilita o uso de quatro algoritmos, tendo
sido escolhidos o active — set (op¢do 2), trust — region — reflective (opgdo 3),

interior — point (op¢ao 4) e sqp (opgao S);

Opcao 6: foi alterado parametro relativo ao nimero de avalia¢des da funcdo, M ax FlunFEvals,
que por defeito é (100*nimero de varidveis da funcao) para todos os algoritmos excepto

para o interior — point cujo valor € 3000. Este valor foi alterado para 2000;

Opcao 7: alterou-se o parametro relativo ao nimero de iteracdes permitidas da funcao,MaxIter,

que por defeito é 400 para todos os algoritmos (excepto para o interior — point cujo
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valor é 1000), para 600;

Opcao 8: foi alterado o parametro que diz respeito a tolerdncia de incumprimento/violagio

das restri¢des,T'olCon, cujo valor por defeito é 10~ e foi alterado para 10~ ;

Opcao 9: alterou-se pardmetro relativo a tolerancia de término de x;, 7ol X, cujo valor
padrio € 105 para todos os algoritmos excepto o do interior — point que é 10710 ¢

foi alterado para 10~%;

Opcao 10: foi alterado o parametro que indica o valor de tolerancia de término da vio-
lacdo das restricdes a cada iteragdo do algoritmo SQP, T'olC'onSQ) P, cujo valor padriao

¢ 10~ ° e foi alterado para 10~8;

Em todas as op¢Oes anteriormente referidas nao foi obtida qualquer solu¢do vidvel ao
problema em estudo, sendo isso visivel através do exit flag, que corresponde ao valor
que identifica que o algoritmo terminou, neste caso -2 indica que nao foi encontrado

um ponto admissivel.

4.3.3 Método GA adaptado

O algoritmo da fun¢do G A adaptado teve como base o método do algoritmo genético
de forma a conseguir optimizar o caso em estudo, tendo sido introduzidos novos dados

a este algoritmo:

— a matriz dos tempos, referente ao tempo total de realizacdo dos exames em cada

consultério;
— o nuimero total de exames a realizar por paciente;

— o consultério onde cada um dos exames pode ser efectuado, podendo realizar-se o

mesmo tipo de exame em consultérios distintos;
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— alguns dos exames podem ser realizados somente num consultdrio.

z* f(a*)
[111331232112323] 60

Tabela 4.1: Resultados numéricos da fungdo G A adaptado

Na Tabela 4.1 verifica-se a existéncia de uma solucao vidvel ao problema em estudo,

correspondendo esta ao minimo global da fun¢do, evidenciando que o tempo minimo

de realizacdo de todos os exames € de sessenta minutos.

A alocagao dos pacientes nos respectivos consultérios € evidenciada na Figura 4.4 onde:

paciente 1: realizard o Raio-X no primeiro consultério e a Mamografia no terceiro

consultério, demorando vinte minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente 2: efectuard a Mamografia no primeiro consultério, a IRM no terceiro
consultério e a TAC no terceiro consultério, demorando quarenta minutos a realizar

a totalidade dos exames;

paciente 3: realizard o Raio-X no primeiro consultério, a IRM no segundo consul-
torio, a TAC no terceiro consultério e a Densitometria dssea no segundo consulté-

rio, demorando cinquenta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente 4: efectuara o Raio-X no primeiro consultério, a Mamografia também, no
primeiro consultorio e a Densitometria dssea no segundo consultério, demorando

trinta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente 5: realizard a Mamografia no primeiro consultério, a Densitometria 6s-
sea no segundo consultério e a TAC no terceiro consultdrio, demorando cerca de

sessenta minutos a efectuar a totalidade dos exames.
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4.4 Discussdo de resultados

PACIENTES EXAMES CONSULTORIO TEMPO PACIENTE EXAME CONSULTGRIO TEMPO

&
Yim
EEE

=il
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[
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Figura 4.4: Solugao obtida através da fungdo G Aadaptado

4.4 Discussao de resultados

Com os resultados obtidos conclui-se que o uso das funcdes presentes na toolbox do
Matlab nao € vidvel a resolu¢do do problema, pois ndo se obtém qualquer solucio

admissivel.

Quando comparada com a funcdo ga, a funcdo fmincon é um melhor método para
optimizar o problema em estudo, apesar de apresentar sempre o mesmo valor de z* e
de f(z*), mesmo quando é alterado o valor do ponto inicial. Assim sendo, concluiu-se
que para o caso em estudo a utilizagdo da funcio ga para a determinagdo do minimo
ndo € viavel.

A complexidade do problema em andlise ¢ um dos motivos pelos quais as fungdes

usadas ndo permitem obter resultados exequiveis.

Por outro lado, os resultados revelados pela funcdo GA adaptado sdo practicaveis a

solucionam o problema em estudo.



Capitulo 5

Caso de estudo

5.1 Definicao

O caso de estudo em andlise implica a disposi¢do de diversos pacientes em diferentes
consultérios a fim de realizar véarios exames, sendo que cada consultério realiza exames
distintos. O objectivo é minimizar o tempo final apds a conclusdo do dltimo exame a
realizar por cada paciente. Os algoritmos usados em [13] foram adaptados a este caso
de estudo, que teve como base dados reais obtidos na Clinica de Imagiologia Briosa e

Gala.

5.2 Caracterizacao dos dados

No caso em estudo sdo considerados seis pacientes, podendo cada um deles efectuar
no maximo quatro exames, existindo doze exames distintos a realizar, sendo que hd
apenas cinco consultérios onde estes estdo distribuidos e onde podem ser efectuados.
Alguns tipos de exame podem ser efectuados em consultdrios distintos. Os exames sao

realizados de forma predefinida.

Computacionalmente a designa¢do dos exames foi efectuada da seguinte forma, como

€ possivel assegurar na Figura 5.1:

— exame 1: Raio-X do Térax;
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exame 2: Electrocardiograma (ECG);

exame 3: Ecografia Abdominal;

exame 4: Provas Funcionais Respiratdrias;

exame 5: Densitometria Ossea;

exame 6: Mamografia seguida de Ecografia Mamaria;
exame 7: Ecocardiograma (ECC);

exame 8: Tomografia Axial Computorizada do Cranio;
exame 9: Ecografia da Tirdide;

exame 10: Ecografia Ginecoldgica por via endocavitaria;
exame 11: Ecografia Renal e Supra-renal;

exame 12: Ecografia Vesical.

EXAMES NOME EXAMES NOME
==§ :_-_-\
1 Raio-X do Térax = Ecocardiograma
d (ECC)
= :\ Electrocardiograma h':‘\
2 (ECG) 8| — TAC Cranio
'=-§\ ==’..\
3 Ecografia Abdominal 9 — Ecografia da Tiréide
~ by
- 4 Provas Funcionais = ‘10 Ecografia ginecolégica
Respiratérias por via endocavitaria
I 5 Bensi B QF\
ensitometria ossea 11 El:cgrafia Renal
= ..\ Mamografia =
6 Ecografia Mamaria 12(| — Ecografia Vesical

Figura 5.1: Exames passiveis de ser realizados
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Cada paciente pode efectuar um maximo de quatro exames. A distribui¢cdo de exames

por paciente encontra-se evidenciada na Figura 5.2 e € a seguinte:

paciente 1: necessita realizar quatro exames: Raio-X do térax, ECG, Ecografia

abdominal e Provas funcionais respiratorias;

paciente 2: necessita realizar trés exames: Densitometria ¢ssea, Mamografia se-

guida de Ecografia mamadria e Raio-X do térax;

paciente 3: necessita realizar trés exames: ECC, ECG e TAC do cranio;

paciente 4: necessita realizar trés exames: Mamografia seguida de Ecografia ma-

madria, Ecografia da tir6ide e Ecografia ginecoldgica por via endocavitdria;

paciente 5: necessita realizar dois exames: Raio-X do térax e TAC do cranio;

paciente 6: necessita realizar quatro exames: Ecografia renal e supra-renal, Eco-

grafia vesical, ECG e Raio-X do térax;

PACIENTES EXAMES

84
N

Figura 5.2: Exames a realizar por paciente
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5.2 Caracterizagcdo dos dados

Cada um dos exames pode ser realizado em diferentes consultérios, havendo cinco
consultérios distintos para o efeito, podendo o mesmo tipo de exame ser efectuado em

mais de um consultério.

Na Figura 5.3 apresentada estdo representados os consultérios em que cada exame pode

ser efectuado, bem como o tempo de realizacdo dos mesmos.

CONSULTAORIOS EXAMES TEMPO CONSULTORIOS EXAMES TEMPO

Figura 5.3: Exames e respectivo consultdrio e tempo de realiza¢do de cada exame

— Raio-X do térax pode ser efectuado no segundo consultério sendo o seu tempo de
realizacdo de cinco minutos;

— Electrocardiograma (ECG) pode fazer-se no primeiro consultério demorando
cinco minutos a ser realizado, sendo também efectuado nos quarto e quinto con-

sultérios sendo dez minutos o seu tempo de realizacdo em ambos;

— Densitometria 6ssea pode realizar-se no quarto consultério, demorando quinze
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minutos;

— Ecografia abdominal pode efectuar-se no primeiro e quinto consultérios, demo-

rando dez e quinze minutos a ser realizada, respectivamente;

— TAC do cranio pode ser efectuada no terceiro consultdrio, sendo o seu tempo de

realizacdo de vinte minutos;

— Prova funcional respiratéria pode ser efectuada no quarto consultério, sendo o

seu tempo de realizacdo de vinte minutos;

— Mamografia seguida de Ecografia mamaria pode ser efectuada no quarto con-

sultério, sendo o seu tempo de realizacdo de quinze minutos;

— Ecocoardiograma pode ser efectuada primeiro e quarto consultérios, sendo o seu

tempo de realizacdo, em ambos, de dez minutos;

— Ecografia da tirdide pode ser efectuada no primeiro e quinto consultdrios, sendo

o seu tempo de realizacdo de cinco e dez minutos, respectivamente;

— Ecografia ginecoldgica por via endocavitaria pode ser efectuada no primeiro e
quinto consultérios, demorando dez e quinze minutos a ser efectuada, respectiva-

mente;

— Ecografia renal e supra-renal pode ser efectuada no primeiro e quinto consulté-

rios, sendo o seu tempo de dez e quinze minutos, respectivamente;

— Ecografia vesical pode ser efectuada no primeiro e quinto consultérios, sendo o

seu tempo de cinco e dez minutos, respectivamente.

5.3 Modelacao

O problema de optimizagdo em estudo € definido por:

z €R" ©.1)

onde f(z) é definido por:
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f(x) =max(t;;),i=1.n,j=1.m (5.2)

onde,

n corresponde ao nimero maximo de exames a realizar por paciente;

m representa o nimero de pacientes;

t;; representa o tempo final do exame 7 do paciente j;

— x;; representa o consultorio onde se realiza o exame 7 do paciente j;

2 corresponde a um vector de dimensao 19, que diz respeito aos consultorios onde

os pacientes s@o alocados a fim de efectuar cada um dos exames solicitados.

Os valores (1), x(2), z(3) e z(4) correspondem aos consultérios onde o paciente 1
ird realizar os exames 1, 2, 3 e 4, respectivamente; z(5), 2(6), z(7) dizem respeito ao
paciente 2; z(8), 2(9) e x(10) correspondem aos consultérios onde o paciente 3 ird
efectuar os exames pretendidos; x(11), z(12) e x(13) dizem respeito ao paciente 4;
x(14) e z(15) sdo relativos aos consultdrios onde o paciente 5 ird realizar os exames e,

por fim, 2(16), (17),2(18) e z(19) remetem ao paciente 6.

54 Casol

Neste caso, t;; € calculado considerando o tempo do exame que demora mais tempo
a ser efectuado em determinado consultério. Por exemplo, no quarto consultério é
possivel realizar exames distintos tendo estes tempos de realizacido diferentes, neste
caso cinco e dez minutos. Tendo em conta que é apenas contabilizado o tempo méaximo
por consultdrio, nesta situacao, sdo desprezados os cinco minutos relativos a alguns dos
exames passiveis de ser efectuados no quarto consultério, sendo definido dez minutos

como tempo de realizacio de todos os exames neste mesmo consultorio.
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5.4.1 Resultados Numéricos

Todos os testes efectudados foram realizados tendo como valor inicial, xy, um valor

aleatorio.

Para cada uma das funcdes usadas recorreu-se ao uso da estrutura options disponivel
na toolbox do Matlab. Esta estrutura fornece os detalhes especificos da fungdo para os

respectivos valores das op¢des seleccionadas.

5.4.1.1 Resultados numéricos da funcio ga

Os resultados numéricos apresentados em seguida dizem respeito a aplica¢do da fungdo
ga, presente na toolboxr do Matlab, ao problema de optimizagdo em estudo. Esta funcao

tem como base o método do algoritmo genético.

As opcoes usadas foram as mesmas que em [13], tendo estas sido enunciadas no Capi-

tulo 4.

Nas Tabelas 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 que se seguem sdo apresentados os resultados rela-

tivos as opcoes 0, 1, 4, 5 e 9, respectivamente.

Opc¢ao 0

Tabela 5.1: Resultados numéricos da funcdo ga sem opgdes

x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
[1211111143131111111] 400015 -2 1 1081
[(fT111111111111211111] 200015 -2 1 1081
[(T121111112111111111] 400000 -2 1 1081
[f111111122111114212] 300000 -2 1 1081
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Opcao 1

Tabela 5.2: Resultados numéricos da fun¢do ga com opgéao 1

x*

(T111111111111111111]
(T111111111111112221]
(T111112211112111111]
[1111121131212111111]

f@)
400005
100000
300013
400000

exitflag n° de iteragdes

-2 1
-2 1
-2 1
-2 1

n° de avaliagGes
1101
1101
1101
1101

Opcao 4

Tabela 5.3: Resultados numéricos da funcdo ga com opgio 4

l‘*

(111121111111 1111111]
(1111111111211 11112]
[MT111111211121121112]
(1111211112111321111]

F(a)
200005
200015
400000
200020

exitflag n° de iteracGes

-2 1
-2 1
-2 1
-2 1

n° de avaliagGes
1081
1081
1081
1081

Opcao 5

Tabela 5.4: Resultados numéricos da fun¢do ga com opgao 5

x*

[1211112111112111111]
[1211111121221111111]
(T111111111111111111]
[1T111111111121111111]

f@)
400000
400000
300010
300020

exitflag n° de iteragdes

-2 1
-2 1
-2 1
-2 1

n° de avaliagGes

1081
1081
1081
1081
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Opcao 9
Tabela 5.5: Resultados numéricos da fun¢do ga com op¢ao 9
x* f(z*) exitflag n°deiteracdes n° de avaliagdes
(1121111111111 111121] 300000 2 1 15921
(1111111111111 200005 2 1 15921
(f111111111131311111] 300010 2 1 15921
[T1T11112113111111112] 300000 -2 1 15921

Foram ainda testadas as opg¢des 2, 3, 6, 7 e 8, podendo estes resultados ser consultados

no Apéndice A.

Nenhuma das opcdes apresenta uma solucao satisfatoria a resolucao do problema, pois
o valor do exit flag, que corresponde ao valor que identifica que o algoritmo terminou,

€ sempre -2, indicando que ndo foi encontrado nenhum ponto admissivel.

5.4.2 Resultados numéricos da func¢ao fmincon

Nas Tabelas 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 que se seguem sao apresentados os resultados relativos as

opgoes 0, 1, 2 e 6, respectivamente.

Opcao 0

Tabela 5.6: Resultados numéricos da fungdo fmincon sem opgdes

x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
[f111111111111111111] 100000 -2 1 20
(tr1111r1r1r11r1111111] 100000 -2 1 20
[f111111111111111111] 100000 -2 1 20
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Opcao 1

Tabela 5.7: Resultados numéricos da fungido fmincon com opgio 1

x* f(x*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

(fT111111111111111111] 100000 -2 1 20

Opcao 2

Tabela 5.8: Resultados numéricos da fungdo fmeincon com opgao 2

*

x f(x*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

(fT111111111111111111] 100000 -2 1 20

Opcao 6

Tabela 5.9: Resultados numéricos da fungdo fmeincon com opgao 6

x* f(x*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

(fT111111111111111111] 100000 -2 1 20

Foram ainda testadas as opcoes 3, 4, 5, 7, 8, 9 e 10, podendo estes resultados ser

consultados no Apéndice A.

Nenhuma das op¢des apresenta uma solucao satisfatdria a resolucao do problema, pois
o valor do exit flag, que corresponde ao valor que identifica que o algoritmo terminou,

¢é sempre -2, indicando que nao foi encontrado nenhum ponto admissivel.

5.4.2.1 Resultados numéricos do método GA adaptado

Cada exame, em Matlab, é representado por um nimero inteiro diferente, de um até

doze, sendo os pacientes nomeados de um até seis e cada consultério € também re-
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presentado por um ndmero inteiro diferente, de um até cinco. Encontra-se também
definido o tempo de realizacdo de cada exame, no respectivo consultério. Para alocar
os consultérios ao exame do paciente tem-se em consideracdo todos os consultérios

possiveis onde se pode realizar o exame, sem sobreposi¢des.

Tabela 5.10: Resultados numéricos da fungdo G A adaptado - Caso 1

* f@)
[2115255113511232411] 85
[2115255113511232111] 95
[2415255413511232115] 105
[2115255143551232411] 115
[2115255543511232415] 125
[2415255143515232451] 135
[2115255143555232115] 145

Na Tabela 5.10 verifica-se a existéncia de uma solucao vidvel ao problema em estudo,
correspondendo esta ao minimo global da fun¢éo, evidenciando que o tempo minimo
de realizacdo de todos os exames € de oitenta e cinco minutos.

Outras opgdes vidveis a resolucdo do problema siao também apresentadas no Apéndice

A.

Uma das alocagdes possiveis dos pacientes nos respectivos consultérios, correspon-
dente aos resultados apresentados na Tabela 5.10 € evidenciada na Figura 5.4 a seguir

apresentada.
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Figura 5.4: Solug@o obtida através do Caso 1 da funcido G Aadaptado
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Na Figura 5.4 verifica-se que:

— paciente 1: realizard o Raio-X do térax no segundo consultdrio, o Electrocardio-
grama e a Ecografia abdominal no primeiro consultério e a Prova Funcional Res-
piratdéria no quinto consultério, demorando quarenta e cinco minutos a realizar a

totalidade dos exames;

— paciente 2: efectuard o Raio-X do térax no segundo consultério, a Densitometria
Ossea e a Mamografia seguida de Ecografia mamaéria no quinto consultério, demo-

rando oitenta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

— paciente 3: realizard o Electrocardiograma no primeiro consultério, o Ecocardio-
grama no primeiro consultério e a TAC do cranio no terceiro consultério, demo-

rando sessenta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

— paciente 4: efectuard a Mamografia seguida de Ecografia mamadria no quinto con-
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sultorio, as Ecografias da tir6ide e ginecoldgica por via endocavitdria no primeiro

consultério, demorando sessenta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

— paciente 5: realizard o Raio-X do térax no segundo consultério e TAC do cranio
no terceiro consultério, demorando cerca de trinta e cinco minutos a efectuar a

totalidade dos exames;

— paciente 6: realizard o Raio-X do térax no segundo consultério, o Electrocardio-
grama no quarto consultério e as Ecografias renal e vesical no primeiro consultorio,

demorando cerca de oitenta e cinco minutos a efectuar a totalidade dos exames.

5.5 Caso?22

Neste caso, t;; € calculado tendo em conta que o tempo de realiza¢do de cada exame €
distinto.

Nio foram efectuados testes utilizando as fungdes ga e fmincon presentes na toolbox
do Matlab, pois, como ja foi concluido anteriormente, os resultados apresentados pelas
mesmas nao revelam solucdes satisfatorias a resolucao dos problemas em estudo, dada

a complexidade dos mesmos.

5.5.1 Resultados do método GA adaptado

Tabela 5.11: Resultados numéricos da fun¢do G A adaptado - Caso 2

z* f@)
[2115255143511232411] 70
[2455255413511232411] 80
[2115255413515232411] 85
[2455255443511232115] 90
[2455255113515232411] 95
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Na Tabela 5.11 verifica-se a existéncia de vdrias solucdes vidveis a resolug¢do do pro-

blema em estudo, sendo o minimo global da funcdo, que evidencia o tempo minimo de

realizacdo de todos os exames € de setenta minutos. Outras solu¢des vidveis a resolucao

do problema em andlise estdo ainda presentes no Apéndice A.

Uma das alocagdes possiveis dos pacientes nos respectivos consultorios, correspon-

dente aos resultados apresentados na Tabela 5.11 € evidenciada na Figura 5.5 onde se

verifica que:

paciente 1: realizard o Raio-X do térax no segundo consultério, o Electrocardio-
grama e a Ecografia abdominal no primeiro consultério e a Prova Funcional Res-
piratéria no quinto consultério, demorando quarenta minutos a realizar a totalidade

dos exames;

paciente 2: efectuard o Raio-X do térax no segundo consultdrio, a Densitometria
Ossea e a Mamografia seguida de Ecografia mamaéria no quinto consultério, demo-

rando setenta minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente 3: realizard o Electrocardiograma no primeiro consultério, o Ecocardio-
grama no quarto consultério e a TAC do cranio no terceiro consultério, demorando

trinta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente 4: efectuard a Mamografia seguida de Ecografia mamdria no quinto con-
sultério, as Ecografias da tir6ide e ginecoldgica por via endocavitdria no primeiro

consultério, demorando trinta e cinco minutos a realizar a totalidade dos exames;

paciente S: realizard o Raio-X do térax no segundo consultério e TAC do cranio
no terceiro consultério, demorando cerca de cinquenta e cinco minutos a efectuar a

totalidade dos exames;

paciente 6: realizard o Raio-X do térax no segundo consultério, o Electrocardio-

grama no quarto consultorio e as Ecografias renal e vesical no primeiro consultério,
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demorando cerca de cinquenta minutos a efectuar a totalidade dos exames.

PACIENTES EXAMES. CONSULTORID  TEMPO PACIENTES EXAMES CONSULTORIO TEMPO
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Figura 5.5: Solugdo obtida através do Caso 2 da fun¢do G Aadaptado
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5.6 Discussao de resultados

Com os resultados obtidos conclui-se que o uso das funcdes presentes na toolboxr do
Matlab nao € vidvel a resolucao do problema tendo em conta que nao se obtém qualquer

solucdo exequivel ao caso em estudo, sendo isso comprovado através do exit flag.

Estabelecendo uma comparagdo entre os dois métodos utilizados, observa-se que o
uso da fungdo fmincon, f(x*) apresenta um valor inferior quando comparado com
os resultados da funcdo ga para o mesmo ponto, concluindo-se, assim, que o uso da

funcdo fmincon € um melhor método para optimizar o problema em estudo, apesar de



66

5.6 Discussdo de resultados

apresentar sempre 0 mesmo valor de z* e de f(z*), mesmo quando é alterado o valor
do ponto inicial. Por conseguinte, concluiu-se que para o caso em estudo a utiliza¢io

da funcdo ga para a determinacdo do minimo ndo € exequivel.

A complexidade do problema em andlise ¢ um dos motivos pelos quais as fungdes

usadas ndo permitem a obtencdo de resultados vidveis a resolu¢do do mesmo.

Em oposi¢ao, os resultados apresentados pela fungdo G A adaptado solucionam o pro-
blema, pois o algoritmo desta teve como base de criacdo os algoritmos genéticos tendo

sido implementado um algoritmo apto a optimizar o caso em estudo.

Em contrapartida, o tempo de realizacdo dos exames apresentado nos resultados do
Caso 1 da fun¢cdo G A adaptado ndo corresponde a realidade, pois neste caso foi apenas

contabilizado o tempo maximo de execugdo dos exames por consultdrio.

Os resultados apresentados no Caso 2 da funcdo GA adaptado apresentam solugcdo
satisfatéria a resolucdo do problema em estudo, pois este tem em conta o tempo de
execucdo de todos os exames passiveis de ser efectuados, ou seja, que o tempo de cada

um dos exames ¢ distinto.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi estudado um problema de escalonamento de exames numa clinica
de Imagiologia, tendo sido criado um novo programa de marcac¢do de exames a fim
de tentar minimizar o tempo de espera na realizacdo de exames médicos. Apesar do
novo sistema de marcagdes nao ter sido sujeito a uma fase de teste, prevé-se que este
ird surtir efeitos positivos aquando da sua implementacgdo, dada a quantidade de op¢des
existentes tanto no momento da marcagdao como no dia de realizacdo do exame e dada
também a existéncia de um registo da situacao actual do doente, que permite saber para
onde este deve ser encaminhado de forma a ser atendido o mais rdpido possivel, ha-
vendo assim uma diminui¢do do tempo de espera. E importante verificar que optimizar
este tipo de sistemas serd sempre complexo tendo em conta a quantidade de varidveis
existentes, pois algumas ndo sdo passiveis de ser previstas, tais como os atrasos de-
vido ao transito. Foi ainda elaborado um caso de estudo, tendo sido usadas as fun¢des
da toolbox do Matlab fmincon e ga, tendo-se constatado que ndo apresentavam re-
sultados satisfatorios para o problema em andlise. Foi, entdo, usado um algoritmo ja
existente, G Aadaptado, que determina o minimo global de uma fung¢ao, ao fim de va-
rios estudos sobre a optimizagdo e de vdrios testes efectuados a fun¢des das quais se
tinha conhecimento da solu¢@o. A estrutura deste algoritmo tem como base o método

dos algoritmos genéticos. Este algoritmo foi adaptado ao caso de estudo conseguindo
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obter-se o resultado pretendido, ou seja, o escalonamento dos exames médicos, encon-
trando um 6ptimo global, setenta, que neste caso identifica o tempo total minimo de
realizacdo de todos os exames necessdrios a efectuar, ou seja, setenta minutos. Como
conclusdo final, constata-se que os métodos de optimizacdo implementados no Matlab
nem sempre sao robustos para resolver problemas reais, em particular para resolver

problemas de escalonamento.

6.2 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro poderia proceder-se a implementacdo do novo programa, esta-
belecendo depois uma compara¢do com o sistema actual, a fim de perceber se este é
realmente uma mais valia na marcacio de exames, verificando se existe diminui¢ao do

tempo de espera.

Poder-se-ia também adaptar o novo sistema de marcacdes a outras instituicdes, por
exemplo hospitais, onde existe um maior nimero de pacientes, exames e consultorios,
tornando o problema ainda mais complexo, bem como usar outras modelacdes para

resolug@o do problema em estudo.
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Apéndice A

Resultados adicionais das funcdes

Resultados numéricos da funcao ga do Caso 1

Nas Tabelas A.1, A.2, A.3, A4, A.5 podem ser consultados os resultados relativos as

opgoes 2, 3, 6, 7 e 8, respectivamente.

Opcao 2
Tabela A.1: Resultados numéricos da fungdo ga com opgdo 2
x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
[1211111143131111111] 400015 -2 1 1101
(fr1r1111111111211111] 200015 2 1 1101
(f121111112111111111] 400000 2 1 1101
Opcao 3
Tabela A.2: Resultados numéricos da fungdo ga com opgao 3
x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
(1111111111111 11111] 400005 2 1 1101
(frr11r1111111112221] 100000 -2 1 1101
(1111122111121 11111] 300013 2 1 1101
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Opcao 6

Tabela A.3: Resultados numéricos da fungdo ga com opgéo 6

x* f(z*) exitflag n° deiteracdes n° de avaliagdes
[I111111131211121221] 600010 -2 1 1081
[f11t1211111111111111] 200013 -2 1 1081
[I111111221121111111] 200000 -2 1 1081

Opcao 7
Tabela A.4: Resultados numéricos da fungdo ga com opgao 7
x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
(1111121111 112111111 200015 2 1 1081
211111111211 1111111] 200008 2 1 1081
(f111121121111111121] 500010 2 1 1081
Opcao 8
Tabela A.5: Resultados numéricos da fungdo ga com opcao 8
x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes
(1121111111111 111117] 300005 2 1 1081
[2211111321111221111] 400015 2 1 1081
(fr1r1r1r11111111111111] 200000 2 1 1081

Resultados numéricos da funcao fmincon do Caso 1

Nas Tabelas A.6, A.7, A.8, A.10, A.11 e A.12 podem ser consultados os resultados

relativos as opgdes 3, 4, 5, 8, 9 e 10, respectivamente.



Opcao 3

Tabela A.6: Resultados numéricos da fungdo fmincon com opgio 3

x* f(z*) exitflag n°deiteragdes n° de avaliagdes

(IT111111111111111111] 100000 -2 1 20

Opcao 4

Tabela A.7: Resultados numéricos da fung¢do fmincon com opgao 4

x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

[2222111111111111111] 100000 -2 8 180

Opcao 5

Tabela A.8: Resultados numéricos da fungdo fmincon com opgio 5

x* f(z*) exitflag n°deiteracdes n° de avaliagdes

[fT111111111111111111] 100000 -2 1 21




Opcao 7

Tabela A.9: Resultados numéricos da fungdo fmincon com opgao 7

x* f(z*) exitflag n°deiteracdes n° de avaliagdes

(f111111111111111111] 100000 -2 1 20

Opcao 8

Tabela A.10: Resultados numéricos da fungdo fmincon com opgdo 8

*

x f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

(fT111111111111111111] 100000 -2 1 20

Opcao 9

Tabela A.11: Resultados numéricos da funcdo fmincon com opgéo 9

x* f(z*) exitflag n°deiteracdes n° de avaliagdes

[fT111111111111111111] 100000 -2 1 20




Opcao 10

Tabela A.12: Resultados numéricos da fungido fmincon com opgio 10

x* f(z*) exitflag n° deiteragdes n° de avaliagdes

(T111111111111111111] 100000 -2 1 20

Resultados numéricos da funcdo GA adaptado do Caso 1

Tabela A.13: Resultados numéricos do Caso 1 da fungdo GA adaptado

z* f@)
[2115255413511232111] 85
[2115255143511232411] 85

Tabela A.14: Resultados numéricos do Caso 1 da funcdo G A adaptado

2" F(a)
[2415255113515232111] 105
[2415255443511232415] 105
[2115255443515232111] 105

Tabela A.15: Resultados numéricos do Caso 1 da fungdo GA adaptado

z* f@)
[2115255443551232111] 115
[2115255113551232111] 115




Tabela A.16: Resultados numéricos do Caso 1 da fungcdo G A adaptado
z* f(z®)
[2115255513511232415] 125
[2115255413515232415] 125
[2115255443555232411] 125
[2115255413511232155] 125

Tabela A.17: Resultados numéricos do Caso 1 da fungdo GA adaptado
2" F(a*)
[2115255513515232111] 135
[2415255513551232411] 135
[2115255543515232111] 135
[2115255413515232151] 135

Resultados numéricos da funcao GA adaptado do Caso 2

Tabela A.18: Resultados numéricos do Caso 2 da fun¢ido G A adaptado

a* f@®)
[2115255113511232111] 70
[2115255113511232422] 70
[2115255413511232111] 70
[2455255143511232111] 80
[2115255443511232415] 80
[2115255413511232415] 80
[2115255113515232411] 85
[2115255443515232411] 85
[2115255443515232111] 85




Tabela A.19: Resultados numéricos do Caso 2 da fungdo GA adaptado

2" fa)
[2115255443551232115] 90
[2455255443511232415] 90
[2115255413551232415] 90
[2115255543515232115] 95
[2415255413551232115] 95
[2415255143511232451] 95







