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Resumo

Atualmente, em Portugal, a populacdo estd cada vez mais envelhecida. Assim sendo, os ser-
vicos de prestacdo de cuidados de satde ao domicilio estdo a tornar-se numa importante drea de
investigacdo.

As visitas ao domicilio t&m vindo a crescer, de modo a proporcionar as pessoas incapazes de se
mover até aos Centros de Sadde, um grande auxilio em tratar, cuidar e apoiar, procurando promover
uma melhor qualidade de vida para estas pessoas.

Este servigo de sadde € realizado por profissionais de saide, normalmente, enfermeiros. Habi-
tualmente, as visitas sdo planeadas manualmente e sem apoio computacional.

Neste projeto pretende-se realizar o planeamento automdtico das visitas ao domicilio, da Uni-
dade de Satde de Braganca, uma vez que, nesta regido o nimero de pessoas idosas estd a aumentar.

O objetivo deste trabalho consiste em minimizar o tempo maximo gasto pelos veiculos que
transportam os profissionais de satde até as habitagdes dos pacientes com necessidade de trata-
mentos, de modo a reduzir-se custos destas operagdes. Para isso, foi desenvolvida e testada uma
modelacdo matemdtica, em que foi aplicada a dois algoritmos, o Algoritmo Genético e o Algoritmo
de Enxame de Particulas.

Esta foi desenvolvida no software MatLab, permitindo resolver o problema eficazmente, onde se
obteve solucdes para cada dia da semana em estudo, 18 a 22 de abril de 2016. Em todos os escalo-
namentos obtidos pelos dois algoritmos, verificou-se uma grande melhoria, ou seja, uma reducio do
tempo total despendido pelos veiculos, em relagdo aos escalonamentos desenvolvidos manualmente,
pelo Centro de Satude de Braganca.

Palavras chave: Otimizacdo. Algoritmo Genético. Algoritmo de Enxame de Particulas. Cui-

dados Domiciliarios.






Abstract

Nowadays, in Portugal, the population is increasingly aged. Therefore, household healthcare
services are becoming an imposing research area.

Home visits have been growing, so as to provide people unable to move to health centers, a great
help in treating, caring and supporting, seeking to promote a better quality of life for these people.

This health service is conducted by healthcare professionals, usually nurses. Usually, visits are
planned manually and without support computational.

In this project, it aims to undertake the automatic planning of visits at patients home, by house
teams of Braganca Health Unit, since in this region the number of elderly people are rising.

The objective of this work consists of minimizing the maximum time spent by the vehicles that
transport healthcare professionals up to the dwellings of patients with need of treatments, so as to
reduce costs of these operations. For this, it was developed and tested a mathematical modeling, in
which it was applied to two algorithms, the Genetic Algorithm and the Particle Swarm Optimization
Algorithm.

This was developed in the software "MatLab", enabling it to resolve the problem effectively,
where it obtained solutions for each day of the week in study, April 18 to 22, 2016. In all the
schedules obtained by both algorithms, a major improvement was found, i.e. a reduction in the total
time spent by vehicles, in relation to manually developed schedules, by the Braganca Health Center.

Keywords: Optimization. Genetic Algorithm. Particle Swarm Optimization Algorithm. Home

Care Visits.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Os servigos de cuidados de satide ao domicilio (HHC — Home HealthCare) sdo cada vez mais
importantes para a atual sociedade. Em Portugal, por exemplo, existe um elevado niimero de idosos,
sendo por isso, necessario estudar novos métodos para solucionar problemas de saide para estas
pessoas.

Para muitas destas pessoas é impossivel a sua deslocagcdo aos hospitais, centros de sadde, la-
boratérios, entre outros servigos de saidde, devido a vdrios motivos, sendo estes, a sua mobilidade
reduzida, a distancia elevada das habitagdes aos locais de satde, questdes financeiras ou até as suas
habitagdes serem em zonas isoladas. Para que estes idosos possam ter os tratamentos necessarios
sem se deslocarem das suas casas, s@o os profissionais de satide a deslocarem-se as suas habitacdes
[35].

Para solucionar esta questdo, € necessario recorrer a uma melhor compreensdao do material ne-
cessdrio para os servicos de cuidados domicilidrios e uma melhor gestdo destes servigos. Segundo
estudos ja realizados, este trabalho de otimizacdo contribui para uma melhor caraterizacio dos ser-
vicos de cuidados domicilidrios e para obter modelos para posteriores decisdes [36].

Este trabalho consiste em solucionar um problema comum nos hospitais, sendo este o rotea-

mento de veiculos para que os profissionais de saide possam fazer visitas ao domicilio, de modo a
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haver mais organiza¢@o e menores custos para os hospitais.

A prestacdo de cuidados de saide ao domicilio, dos hospitais as habitagdes dos pacientes, in-
cluem o transporte de medicamentos ou dispositivos médicos entre o hospital e as casas dos paci-
entes, a entrega de medicamentos especiais do hospital para os pacientes e entrega de amostras de
sangues de pacientes para o laboratério de andlises. Cada paciente tem um certo nimero de visitas
e tem um conjunto de combinagdes possiveis de dias de visita.

Este escalonamento didrio de veiculos deve realizar os servigos, entre pacientes, hospital e la-
boratério, dentro do tempo estipulado, de modo a que as visitas e tempo gasto nas viagens € nos
tratamentos sejam respeitados pelos profissionais de satde. O problema € determinar os dias de vi-
sita de cada paciente e definir as rotas realizadas pelos veiculos para cada dia, de modo a minimizar
os custos de deslocacgdo, entre outras restricdes [20, 33].

Neste trabalho irdo ser apresentados dois problemas, em que o primeiro consistiu em apresentar
na solucdo o tempo gasto pelos veiculos, tendo este sido apresentado ao Centro de Saide de Bra-
ganca. O segundo problema foi proposto pelo Centro de Satide de Braganca, em que sugeriram,
para além do tempo gasto pelos veiculos nas rotas para as visitas domicilidrias, acrescentar o nu-
mero de quilémetros gastos por estes mesmos veiculos. Os escalonamentos obtidos neste trabalho
para o caso real, sdo de uma semana, ou seja, do dia 18 ao 22 de Abril de 2016.

Foram utilizados dois algoritmos neste trabalho, o Genetic Algorithm (GA) e o Algoritmo Par-
ticle Swarm Optimization (PSO), para a obtencdo dos resultados do caso real. Também sdo apre-
sentados neste projeto os resultados manuais do Centro de Saide de Braganca, de modo a serem
depois comparados com os resultados dos dois algoritmos.

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos pelo Centro de Saide de Braganga.

1.2 Estrutura do relatorio

Este relatério encontra-se dividido em seis capitulos:

No primeiro capitulo é apresentada uma breve introducdo a este projeto.
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No segundo capitulo € realizada uma contextualizacdo do problema das visitas ao domicilio,
uma vez que, nesta Unidade de Satide, em Braganca, é notdrio o nimero elevado de idosos que
necessitam de cuidados nas suas casas. E também descrita uma breve e sucinta revisdo da literatura
sobre a otimizacao.

No terceiro capitulo sdo apresentados os dois algoritmos utilizados neste trabalho, o Algoritmo
Genético e o Algoritmo de Enxame de Particulas, e a modelagdao matematica do problema em ques-
tdo.

No quarto capitulo é definido o modelo e as duas abordagens matemdticas utilizadas para apli-
cacdo e resolucdo de diferentes casos de estudo, de modo a avaliar e validar a metodologia desen-
volvida, para ser utilizada posteriormente no caso real.

No quinto capitulo é apresentado um problema real, em duas abordagens, em que se pretende
obter o escalonamento dos veiculos utilizados nas visitas domicilidrias na Unidade de Satide de
Santa Maria de Braganca (USSMB). As solucdes obtidas pelos dois algoritmos sdo comparadas
com o planeamento utilizado atualmente.

Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas as devidas conclusdes e perspetivas para possiveis

aplicacdes futuras.
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Capitulo 2

A problematica das visitas dos
profissionais de saide ao domicilio e a
otimizacao

2.1 O problema e a importancia das visitas ao domicilio

Atualmente, o niimero de idosos estd a aumentar cada vez mais na Europa, inclusive em Portu-
gal, sendo por isso necessdrio melhorar as variantes dos servigos de cuidados de satide ao domicilio.
Este tipo de servicos permite manter no seu ambiente familiar, pessoas frageis, para que possam re-

ceber ajuda de profissionais [7, 35].

O aumento do nimero de idosos, deve-se 2 mudanga demogréfica devido a diminuicao da taxa
de natalidade e ao aumento da esperanca de vida. Além disso, cada vez mais se verifica que os
membros de familia se afastem do seu local de nascimento, deslocando-se para outras cidades a fim
de encontrar empregos, enquanto que os idosos ficam na sua cidade/aldeia de origem. Por isso, a
prestacdo de cuidados domicilidrios para estes idosos seja cada vez mais importante para a nossa

sociedade [22].

Esta questdo é muito importante, uma vez que, muitas destas pessoas idosas t&€m mobilidade
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limitada ou até necessitam de suplementos médicos (ex. diabéticos), sendo por isso, relevante exis-
tirem agendas organizadas para que todos os intervenientes em questao sejam beneficiados, nomea-
damente hospitais, profissionais de saide e laboratérios. Ou seja, reduzir custos das viagens, reduzir
tempo entre distdncias de viagens. E também conveniente que os profissionais de satide, geralmente
enfermeiros, terem o seu horario organizado para promover a qualidade da prestacdo de servicos de
cuidados de saide ao domicilio.

A Unidade de Satide de Santa Maria de Braganca tem como tarefa providenciar aos habitantes
do concelho de Braganga cuidados basicos de satide (por exemplo, tratamento de tlceras, pensos,
monotorizacdes do utente, apoio ao paciente, entre outras) ao domicilio.

Braganga é atualmente uma das regides de Portugal com um maior ndmero de idosos, princi-
palmente nas vdrias aldeias pertencentes a este distrito. Este problema leva a que sejam cada vez
mais, necessdrios tratamentos ao domicilio, tendo-se também a necessidade de aumentar o nimero
de profissionais para realizarem estes servicos. Por isso, de modo a diminuir os custos envolvidos,
€ necessdrio procurar estratégias que diminuam os gastos nestes servigos, sem que prejudique a
qualidade destes.

O escalonamento de veiculos € uma das estratégias que permite a reducdo de custos dos veiculos
nas suas rotas. Este tema serd abordado e detalhado nos Capitulos 4 e 5.

Existem varios exemplos de escalonamentos, na drea da saide, sendo alguns deles apresentados
seguidamente.

A Cruz Vermelha de Amadora — Sintra presta um servico de transporte de doentes programados
seguindo um determinado padrio até o tratamento estar finalizado. Estes pacientes necessitam de
tratamentos planeados, como hemodidlise ou fisioterapia. Para isso, é necessdrio melhorar estes
servicos, como rotas e veiculos, de modo a que satisfaca as necessidades de todos os doentes,
respeitando os seus hordrios (tempo de tratamento) e as capacidades de transporte das ambulincias
[21].

A Urgences Santé é uma agéncia publica responsdvel pela coordenacdo de ambulancias em
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Montréal, Canadd. Esta tem como objetivo melhorar a qualidade nos servigcos de cuidados urgentes,
de modo a diminuir o tempo de espera nos hospitais e fornecer um agendamento aos técnicos de
acordo com o total de ambulancias.

A Urgences Santé tem dois tipos de chamadas que necessitam de transporte ambulatdrio, cha-
madas feitas pelo publico e chamadas realizadas pelos hospitais. As ambulancias sdo necessarias
para transporte de doentes das suas casas para hospitais quando sio solicitadas, assim como, os
hospitais possam precisar destas para fazerem transferéncias de doentes de um hospital para outro

[8].

2.2 Otimizacao

2.2.1 Como surgiu a otimizac¢ao

Os métodos de otimizacdo foram primeiramente estudados por Newton, Lagrange e Cauchy.
Foi este ultimo que apresentou pela primeira vez um método de otimizacdo, que exigia derivadas
das fungdes, em 1847. No entanto, apenas em 1960 no Reino Unido, € que foram obtidos os
principais desenvolvimentos na drea de métodos numéricos de otimizacao, por Zoutendijk e Rosen.
O cientista George Dantzig desenvolveu o método simples para solucionar problemas de transporte
e distribuicdo. Duffin, Zener e Peterson, desenvolveram a programacio geométrica [32].

Os computadores possibilitaram a resolu¢do de grandes problemas, permitindo com que o
grande desenvolvimento de novos métodos matemédticos acontecesse ao par dos desenvolvimentos
da tecnologia.

Atualmente existem também os métodos modernos de otimizacdo, também chamados de méto-
dos de otimiza¢do ndo-tradicionais. Estes t€m surgido ao longo dos dltimos anos, como métodos
poderosos e populares para resolver problemas complexos de otimizacdo na engenharia. Estes mé-
todos nao-tradicionais incluem algoritmos genéticos (algoritmos de busca e otimizag¢do baseados

na mecanica da genética e selecio natural, originalmente propostos por John Holland em 1975),
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otimizacdo de enxame de particulas (imitam o comportamento de organismos sociais, proposto por
Kennedy e Eberhard em 1995), otimizagdo da colénia de formigas (comportamento das formigas
nas suas fungdes, como encontrarem o caminho mais curto para o seu ninho, desenvolvido por
Marco Dorigo em 1992), otimizagdo em rede neural (verifica o poder computacional do sistema
nervoso, proposto por Hopfield e Tank em 1985) e otimizacdo fuzzy (resolve problemas de enge-

nharia, desenvolvido por Rao em 1986).

A otimizacdo pode ser aplicada em uma vasta lista de problemas, como por exemplo, projetos
de engenharia civil, planeamento de viagens, encontrar as melhores trajetérias de veiculos espaciais,
encontrar o peso minimo em projetos de estruturas para terremotos e vento, encontrar o caminho
mais curto de um vendedor, controlo de tempos de espera em locais ou em linhas de producio de

modo a reduzir os custos, entre outros exemplos [32].

2.2.2 O que é a otimizacio

A otimizacao baseia-se em obter o melhor resultado (solucdo 6tima), num conjunto de solucdes,
para cada problema proposto, ou seja, determinar a melhor configuracdo para uma determinada
situacdo sem ter que testar todas as possibilidades envolvidas, reduzindo tempo, custos, entre outros

beneficios [27].

Em qualquer sistema de engenharia, os engenheiros t€m que tomar vérias decisdes tecnoldgicas
em vdrias fases para a otimiza¢do do problema, tendo como objetivo principal, minimizar o esfor¢o
requerido ou maximizar o beneficio pretendido. Para este fim, € utilizada uma fungdo com vérias
varidveis de decisdo. Como se pode visualizar na Figura 2.1, dado um ponto x* (minimizante da

fun¢do), verifica-se que este também corresponde ao maximo do negativo da fungio f(z) [32].
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Figura 2.1: Minimo da func¢éo f(x) é o mesmo que o méximo de — f(x) [32].
Um problema de otimizacdo pode ser definido da seguinte forma:
min f(z)
sa cij(z)=0,5¢€ 1
ck(z) <0,ke D
lignguivl_la y T

onde, f(x) representa a fungdo objetivo, isto é, a fun¢éo que se pretende otimizar (maximizar ou

minimizar), x representa o vetor das varidveis, c representa o vetor das restricdes (apresentam situa-

¢Oes impossiveis a resolucdo do problema), I e D representam o conjunto de indices das restricdes

de igualdade e desigualdade, respetivamente [31]. Cada problema tem uma determinada regido

admissivel, onde podem ser encontradas todas as solugdes possiveis do problema em estudo.

Para a solucdo de problemas de otimizacao é necessario analisar algumas etapas, como se podem

visualizar na Figura 2.2.

Observar Formular
Definir sistema, modelo
problema ) coletar —P matematico
dados

Selecionar Apresentar
alternativa resultados Implementar
—» | adequada —»| paraa —» e avaliar
organizacio

| :

Figura 2.2: Etapas para a solug@o de problemas de otimizagéo [27].
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Os problemas de otimizacao tém diversas classes especificas, sendo estas limitadas pelo tipo de
restricdes a que estdo sujeitos. As classes mais conhecidas deste tipo de problemas sdo as que estio
sujeitas a restricdes como as da equagdo (2.1). Existem outros problemas de programagdo nao-
linear, em que a solucdo é um conjunto de inteiros e outros objetos discretos, como por exemplo,
problemas de atribuicdo de tarefas, problemas com a atribuicdo de rotas para veiculos, problemas

de escalonamento em geral, etc. [34].

Os problemas de otimizagdo abordados pelos métodos cldssicos podem ser classificados em
duas classes, conforme as caracteristicas da funcio objetivo e das restri¢des, sendo apresentados a

seguir [24].

2.2.3 Programacao linear

A programacdo linear estuda os problemas de otimizacdo em que a funcdo que se pretende
otimizar (funcdo objetivo) € linear e estd sujeita a restricdes (normalmente inequacdes lineares),
ou seja, definido por expressdes lineares pretendendo-se obter o 6timo de uma fungdo linear num
determinado conjunto. Este tipo de problemas ocorrem em diversas situagdes reais, como gestao de

empresas, problemas de transportes, planeamento agricola, entre outros [26].

2.2.4 Programacao nao-linear

A programacdo ndo-linear € definida quando a fun¢@o objetivo, ou pelo menos uma das restri-
¢oes, ¢ uma funcdo ndo-linear das variaveis. Neste tipo de programacao para determinar o 6timo da

fun¢do, € necessdrio analisar a concavidade ou convexidade desta.

* Diz-se funcdo convexa quando a linha que une dois pontos se encontra acima da fun¢ao, como

se verifica na Figura 2.3;

10
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v

Figura 2.3: Funcdo convexa [27].

* Uma fungdo concava é definida quando a linha que une dois pontos se encontra abaixo da

funcdo, como se verifica na Figura 2.4 [27].

Y

Figura 2.4: Funcio concava [27].

2.2.5 Programacao linear versus Programacao nao-linear

Nos problemas de programacao linear € possivel garantir que a solucdo encontrada é 6tima. Ja
quando se trata de programacgao nao-linear ndo é possivel afirmar que a solug@o encontrada é tima

sem uma anélise de concavidade ou convexidade da fungao.

Na Tabela 2.1 pode-se verificar as principais diferencas da abordagem linear e nao-linear.

11
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Tabela 2.1: Comparacio entre a programacio linear e programacio nao-linear [27].

Questio Programacio linear Programacio nao-linear

Limitada, uma vez que ndo
considera aspetos causadores

- de nao-linearidade, tais como: Abrangente a medida que
Representacdo A ia .
eficiéncia e ineficiéncia de incorpora o0s aspetos
do problema ~ . .
producdes em distintas escalas desvalorizados na PL.
e efeitos de quantidade de
venda nos pregos unitdrios.
Nivel de Baixo, devido a abordagem Alto, pois a abordagem
Complexidade restrita do problema. ¢ mais complexa.
Custo da .
Lo Baixo Alto
Aplicacdo
Problemas com uma drea Problemas com uma vasta
restrita de solu¢des possiveis drea de solugdes possiveis
L. e boa visualiza¢do do e ndo existe uma boa visualizacdo
Aplicabilidade L ¢ - .. - g
posicionamento da solugdo do posicionamento da solugdo 6tima,
6tima, permitindo uma dificultando uma aproximagao
aproximacao linear satisfatoria. linear satisfatoria.
Nivel de Baixo, em virtude a inclusdo
cuidado na andlise Alto de aspetos que causam
dos resultados a nao-linearidade.

2.2.6 Otimizacao continua

A otimizag¢do continua € aplicada em problemas em que a solu¢do é procurada num conjunto de
objetos infinito, como se pode verificar na Figura 2.5. Estes problemas sdo mais simples de resolver
em relacdo aos de otimizagdo discreta (onde as varidveis apenas variam num conjunto discreto) uma
vez que, a suavidade destas funcdes permitem a utilizagdo de informacgdes objetivas e das restrigdes,
num determinado ponto x, de modo a obter-se informagao sobre o comportamento da fungdo em

todos os pontos préximos de = [39].
0.5 T

R / \/V\ //W\/ i
40 60 80

0.5 L s L
o] 20 100 120 140

o

Figura 2.5: Grafico de otimizagdo continua [37].
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2.2.7 Otimizacao sem restricoes

Os problemas sem restricdes, como se visualiza na Figura 2.6, ocorrem em muitas aplicacdes
préticas, uma vez que, muitas vezes as condi¢des sobre as varidveis sao ignoradas e é seguro assumir
que estas ndo tém qualquer efeito sobre a solucdo [39].

Este tipo de otimizacao tem como objetivo minimizar uma funcio objetivo que apenas depende

de varidveis reais, ndo havendo nenhuma restricao no problema.

-

NEPATA')

Figura 2.6: Otimizacao sem restri¢des [31].

2.2.8 Otimizaciao com restricoes

Os problemas com restri¢des, como se pode verificar na Figura 2.7, surgem em situagdes com
restrigdes sobre as varidveis. Estas podem ser de limites simples ou inequacdes ndo lineares ou

lineares, que representam uma relacdo complexa entre as variaveis [39].

Figura 2.7: Otimizacao com restri¢des [31].

13
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2.2.9 Otimizacao local e Otimizac¢ao global

A otimizacdo global é definida por encontrar sempre a melhor solu¢cdo no conjunto de todas as
solugdes possiveis de um problema, independentemente das condi¢des iniciais do problema, sendo
necessario um maior poder de computacio em relagdo a otimizagao local.

J4 a otimizagdo local tem como objetivo identificar um minimo qualquer da fun¢do a otimizar
[4, 39].

A diferenca entre minimo local e minimo global pode ser ilustrada através da Figura 2.8.

"a

Maximo global (v local)

Maximo local

Mivime local

—— Minimo global (¥ o
local)

Figura 2.8: Minimos e maximos das otimizacgdo global e otimizag#o local [1].
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Capitulo 3

Técnicas de otimizacao e modelacao
matematica do problema

3.1 Técnicas de otimizacao

3.1.1 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético ou Genetic Algorithm (GA) foi proposto por John Holland [13].

Algoritmo Genético € um método de pesquisa global, inspirado na evolugdo bioldgica natural.
Neste tipo de algoritmos, em cada iteragdo todos os membros sdo testados com uma determinada
aptidao, sendo que os com menor aptiddo vao sendo eliminados ficando apenas os com melhor apti-
ddo. Os algoritmos genéticos operam numa determinada populagdo de solucdes (individuos), onde
ocorre um crossover entre dois diferentes individuos, ou mutagdo em um determinado individuo.
Apos estas operacdes obtém-se uma segunda geracdo de individuos com melhores propriedades.
Esta segunda geracdo € testada e ocorre a eliminagdo de casos com menor aptiddo, que possam ter
surgido, mantendo-se os individuos. Repete-se o crossover das novas geracdes até que a diversidade

desejada de solugdes seja realizada [13, 23].

O Algoritmo Genético aplicado neste trabalho é resumido pelo seguinte algoritmo.

15
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Algorithm 1 : Algoritmo Genético

1: Gera uma populagio de individuos aleatéria, P°, com dimensio Np,,. Com k = 0.
2: while o critério de paragem nao for atendido do

3: P’ = Aplica-se o procedimento de crossover na populagio PF.

P" = Aplica-se o procedimento de mutagdo na populagio P*.

Pk+l = N,,, melhores individuos de {P* U P’ U P"}.

k=k+1.

AN

Para mais detalhes sobre a implementacdo do GA pode ser consultado o trabalho [9]. Para o
critério de paragem considerou-se o niimero de avaliacdo da fun¢do ser superior a um determinado
valor.

Existem muitas aplicacdes deste algoritmo, sendo muito utilizado, por exemplo, na medicina.

Serdo apresentados a seguir alguns exemplos de aplicacdes do GA nesta area.

Algoritmo Genético na Radiologia

Karnan e Thangavel [16] aplicaram o Algoritmo Genético para detetar microcalcificacdes em
mamogramas no cancro da mama, como podemos ver na Figura 3.1. Através deste método, apds ter
sido realizado o processamento das mamografias, é possivel identificar assimetrias sugestivas entre
as imagens, podendo indicar uma possivel patologia mamadria, como por exemplo, cancro da mama

[13].

Figura 3.1: Microcalcificagdes na mama [3].
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Algoritmo Genético na Cardiologia

Na Cardiologia o Algoritmo Genético é aplicado em diversas situagdes, como por exemplo
na detecdo de ateromas, que s@o responsdveis pela maioria de enfartes do miocardio e acidentes
vasculares cerebrais (AVC’s). Para a detecdo destas patologias é necessario a determinagdo das
propriedades mecanicas, como a elasticidade, permitindo aos médicos localizar melhor e mapear
placas vulnerdveis ou instaveis.

Khalil AS, Bouma BE e Kaazempur Mofrad MR [17] aplicaram o GA para estimar pardmetros
necessarios para a quantificacdo de elasticidade do tecido.

Posteriormente, Zhou X, Wang H, Wang J, Wang Y, Hoehn G e Azok J [40] utilizaram uma
versdo melhorada do GA suportado por uma técnica de aprimoramento flutuante local recursiva
para prever o risco de um evento adverso cardiaco. Esta técnica foi capaz de selecionar um painel
de sete proteinas incluindo mieloperoxidase para prever o risco de eventos cardiacos com 77% de

precisdo, onde superou varios métodos atuais [13].

Algoritmo Genético na Endocrinologia

Atualmente verifica-se cada vez mais o aumento de problemas endécrinos, como a hipoglicemia.
Esta € muito comum nos pacientes com diabetes mellitus tipo 1, tendo que ser aplicada insulina na
sua terapia. A hipoglicemia pode provocar altera¢des nos padrdes de eletroencefalogramas (EEG’s).
Para a detecdo desta patologia, Nguyen LB, Nguyen AV, Ling SH e Nguyen HT [29] aplicaram o

GA com base nos sinais de EEG [13].

Algoritmo Genético na Pediatria

Cardiotocografia € uma técnica barata e ndo-invasiva para avaliar o ritmo cardiaco fetal e con-
tracdes uterinas para determinar o bem-estar fetal [13]. Ocak [30] aplicou o Algoritmo Genético
para selecionar as caracteristicas ideais de gravacdes de cardiotocograma. Os resultados mostraram

que o GA permitiu obter o estado de satde do feto como normal ou anormal, com 99,3% e 100%

17
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de precisdo, respetivamente, sendo superior a outras técnicas utilizadas para o mesmo objetivo.

Em outro caso Latkowski e Osowski [18] utilizaram o GA para reconhecer o autismo, que é uma
doenga de desenvolvimento neurolégico que aparece na infancia e € caracterizada por perturbacdes
de funcionamento social e comunicag¢do verbal e ndo-verbal e comportamento repetitivo. Com o

algoritmo genético determinaram quais os genes responsaveis por esta doenga.

Lin et al. [19] aplicaram o GA para detetar os genes responsaveis pela leucemia linfoblastica
aguda, uma vez que, € o tipo mais comum de leucemia em criangas e tem véarios subtipos. A técnica
proposta alcan¢ou uma precisdo de 100% e usou menos genes discriminadores em comparagao com

outros métodos.

Algoritmo Genético na Ortopedia

A Engenharia Biomédica tem oferecido grandes solugdes para o campo da cirurgia ortopédica.
A Artroplastia total de quadril ou Total hip arthroplasty (THA), como se pode ver na Figura 3.2,
melhorou a gestdo de varias doencas incapacitantes da articulacdo do quadril. Ishida T, Nishimura
I, Tanino H, Higa M, Ito H e Mitamura Y [15] utilizaram o Algoritmo Genético de modo a projetar

uma geometria otimizada da haste femoral.

Também o GA tem sido muito usado para selecionar o melhor projeto de parafusos de fixagao

da tibia para reduzir a probabilidade de quebra do parafuso.

Después

Figura 3.2: Artroplastia da haste femoral [28].
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Algoritmo Genético na Gestao da Sadde

Na Saude € muito importante aplicar técnicas para serem reduzidos os custos, tempo de espera,
tempo de tratamentos, tempo de viagens, entre outros.

E relevante haver uma boa gestdo hospitalar, como a satisfacio e custos de cada paciente. Para
isso, foi aplicado um modelo matemdtico recorrendo a um GA, de modo a melhorar o agendamento
dos pacientes de Oftalmologia. Obteve-se com sucesso um algoritmo capaz de encurtar a lista de
espera dos pacientes, baixou a taxa de pacientes nos corredores hospitalares, reduziu o tempo de
espera pré-operatdria para pacientes e aumentou o nimero de pacientes atendidos no hospital.

A rotag@o dos profissionais de satide com base nas suas aptiddes de trabalho é importante na
manutencdo de habilidades de trabalho e competéncia. Por isso, utilizou-se o GA para melhorar a
programacdo de rotacdo de pessoal num laboratério clinico. Este software foi capaz de realizar a ro-
tacdo de pessoal efetivamente, garantindo a manutencao de técnicas e competéncias, economizando

tempo e o custo necessdrio para o processo de escalonamento [13].

3.1.2 Algoritmo de Enxame de Particulas

O Algoritmo de Enxame de Particulas foi desenvolvido por Eberhart e Kennedy em 1995 [10]
denominado de Particle Swarm Optimization (PSO). Este algoritmo baseia-se na simulacdo do com-
portamento social de um bando de passaros em bando, com movimento aleatdrio, isto €, o PSO é um
algoritmo que procura encontrar valores ideais e segue a sociedade animal que trabalha em equipa,
e ndo com um lider [6].

Tal como em outros algoritmos também o PSO tem uma populacio de individuos, sendo que
em vez de utilizar operadores genéticos, estes evoluem através da coopera¢do e competicao entre
si, durante diversas geracdes, ou seja, progridem através da experiéncia durante a busca de um
determinado alvo (comida, local de descanso, etc.) [6].

Kennedy et al. (2001) utilizaram trés principios para resumir o processo de adaptacdo cultural

[11]:
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* Avaliar - os individuos possuem a capacidade de sentir o ambiente de maneira a prezar o seu

proprio comportamento;
* Comparar - os individuos usam-se uns aos outros como referéncia comparativa;

* [mitar - a imitagdo é central em organizacdes sociais humanas e é importante para a aquisicao

e manutencdo das habilidades mentais.

O PSO inicia-se com um grupo de particulas aleatdrias, sendo de seguida encontrada a solugdo
ideal através de vdrias iteracdes em cada geracdo aleatéria. Durante as iteracdes, as particulas
vao atualizando a sua posicdo e velocidade [5], isto €, uma particula p; move-se numa determinada
direcdo iniciando o seu percurso na sua posicao atual z;(k), a uma velocidade v;(k), parando depois
quando é encontrada uma posicdo da particula que leva ao seu melhor desempenho (pp) € ao seu

melhor desempenho global até 0 momento (¢gp). A velocidade da particula é dada por:

vi(k 4+ 1) = vi(k) + ¢1 x (pB — (k) + ¢2 x (9B — z:i(k)) (3.1

onde ¢ e ¢ sdo constantes limitadas num intervalo finito, em que Kennedy denomina-os como
sendo respetivamente os componentes “cognitivo” (aprendizagem individual) e “social” (transmis-
sdo cultural). A posi¢do da particula i é calculada, utilizando a velocidade v;(k + 1), da seguinte

forma:

O Algoritmo de Enxame de Particulas aplicado neste projeto resume-se no seguinte algoritmo.

Algorithm 2 : Algoritmo de Enxame de Particulas

I: Gera uma populagdo de individuos aleatéria, P, com dimensdo Np,. Com k = 0.

2: while o critério de paragem n@o for atendido do

3: Atualizao pg e o gp.

4 Atualiza a velocidade de cada ponto de acordo com a equacao (3.1).

5 Atualiza cada ponto x;(k 4 1) de acordo com a equagio (3.2). P**+1 é constituida por todos
os pontos z;(k + 1).

6: k=k+1.
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3.2. Técnicas jd usadas anteriormente para a resolugdo de problemas relacionados com
escalonamentos/agendamentos

Para mais informagao sobre a implementacdo do PSO pode ser consultado o trabalho [9]. Para o
critério de paragem considerou-se o niimero de avaliacdo da fungdo ser superior a um determinado
valor.

Na Figura 3.3, estd representada a estrutura do PSO, onde dois membros, ¢ € j, t€m uma ve-
locidade (v;(t)) e uma posigdo inicial (z;(t)), sendo percorrida a menor distdncia a uma melhor

velocidade para a melhor particula, obtendo-se assim a melhor solugdo.

'y

— — —» Original vclocity
—pp Vclocity toward gpes,
—— Velocity toward ppey

........ » Resultant velocity

A o
Pz(:e) £ / A
S
‘ TALW
i ntl y
Ve 0
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Figura 3.3: Algoritmo PSO [38].

3.2 Técnicas ja usadas anteriormente para a resolucao de problemas

relacionados com escalonamentos/agendamentos

O Genetic Algorithm (GA) foi aplicado num problema indicado pela Unidade de Saude de Santa
Maria de Braganca, onde foi necessario criar uma agenda automatica para os enfermeiros realizarem
visitas ao domicilio, de modo a fornecer aos utentes, os tratamentos necessarios. Assim, resolveu-
se esta questdo através do GA, permitindo uma maior organizacio e diminui¢do de custos entre os
enfermeiros, hospital e visitas ao domicilio [7].

O algoritmo Tabu Search (TS) baseia-se num método heuristico que tenta resolver problemas

desafiadores no campo de otimizacdo e foi por Glover em 1986. O objetivo € identificar as melhores
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Capitulo 3. Técnicas de otimizacdo e modelacdo matemadtica do problema

decisdes ou acdes, a fim de maximizar alguma medida de mérito (como maximizar o lucro, eficécia,
qualidade e beneficio social ou cientifico) ou para minimizar alguma medida de de mérito (custo,
ineficiéncia, residuos, e social ou perda cientifica) [14]. E utilizado em vdrios problemas de otimi-
zacdo, uma vez que, este método € um dos mais eficazes para obter boas solugdes em problemas

combinatdrios existentes em muitos ambientes praticos.

Este consiste em obter a solu¢do num determinado espaco, ou seja, move a solucdo atual para
uma outra solucdo na sua vizinhanga [20]. Consegue suportar, por exemplo, a programagao didria de
enfermeiros, no seu dia-a-dia e desastres (ex. vagas de calor, pandemias, etc.) que possam ocorrer

[35].

O TS € aplicado num dos problemas mais estudados na literatura de otimiza¢do combinatéria,
sendo este o Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP). Ele ¢é definido por G = (V, A), em que

G € uma variavel, V um conjunto de vértices e A é um conjunto de arcos [12].

3.3 Modelacao matematica do problema

Neste tipo de problema, encontram-se vdrias varidveis, sendo elas: o nimero total de enfer-
meiros que podem realizar as visitas, o nimero total de pacientes que precisam de tratamentos nas
suas casas, o nimero total de veiculos disponiveis para realizarem as visitas ao domicilio e todas
as diferentes localiza¢des dos pacientes. E também necesséria a descri¢io de cada tratamento rea-
lizado pelo enfermeiro. O tempo e a distincia entre as localidades, o(s) tratamento(s) necessario(s)
para cada paciente e o tempo preciso para cada tratamento realizado sdo também outras variantes

importantes para este problema [7].

Para uma melhor percecdo do problema descrito anteriormente, procedeu-se a realizagdo de
uma metodologia, permitindo o desenvolvimento e simulagdo de diagramas de rotas, de modo a

perceber-se melhor o caso real.
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3.3. Modelacio matematica do problema

Através do software disponibilizado em [2], foi possivel obter um diagrama com as rotas sim-
plificadas, ou seja, na Figura 3.4 pode-se visualizar os diferentes trajetos e tempos de viagens reali-
zadas pelos veiculos para as vérias cidades, a partir da Unidade de Satide de Braganca.

Com este diagrama € possivel perceber melhor o modelo matematico a aplicar neste trabalho.

vonss | o g
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35 min i'l_] min
2 o e ©
: 4 265Km 3
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Figura 3.4: Diagrama de rotas.
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Para este problema foi considerado o nimero de veiculos disponiveis nesta unidade de satde

para visitas domicilidrias e os pacientes que solicitam este tipo de cuidados de satde.

De seguida, sdo descritas todas as entidades envolvidas no problema em questao.

Para a formulacdo matemadtica sdo consideradas as seguintes varidveis gerais e fixas:
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Capitulo 3. Técnicas de otimizacdo e modelacdo matemadtica do problema

N P- o niimero de pacientes em que NP € IN;

NC' - o ntimero de carros em que NC' € IN;

NT); — nimero de tratamentos por paciente, P;;

N L — nimero de localidades para visitas domicilidrias;

Cada veiculo disponibilizado pelo hospital é representado por C;, parai € {1,..., NC'};
Os virios tratamentos realizados sdo representados por Ty, para k € {1,..., NT};

Os varios pacientes sdo representados por P; para j € {1,..., NP}.

Neste trabalho € também necessdrio referir outras entidades matemaéticas precisas para a obten-

¢a0 da solucao final deste problema.

A lista de todos os tratamentos e o tempo necessdrio para cada um deles, fornecida pela

Unidade Nacional de Saude;

As localizacdes de todos os pacientes;

Os enfermeiros disponiveis para a realizacao dos tratamentos;

Cada enfermeiro tem os seus pacientes ja definidos;

Cada veiculo pode levar mais do que um enfermeiro, sendo que quando um determinado
enfermeiro estiver a executar o tratamento do seu paciente, o(s) outro(s) enfermeiro(s) terdo

que aguardar para depois continuarem o seu percurso para a habitacdo de outro paciente;

Foram considerados 15 minutos e 10 quilémetros para o percurso da viagem, na mesma loca-

lidade, para visitar os vdrios pacientes;

A durag@o e a distancia das viagens entre as diferentes localidades sdo conhecidas;
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3.3. Modelacio matematica do problema

* Todas as viagens comeg¢am e acabam no Centro de Satdde de Braganca.

Considera-se também, a variavel x = (P, ..., Pp; C1, ..., Cp), onde o paciente P; serd visitado
. . NP NP
pelo carro Cj,parat =1,...,NPej=1,...NC,exz € {1,--- ,NP}'" x {1,--- ,NC}
Para um determinado x é possivel definir o horério do veiculo e a fungio S'(z),1 = 1, .., NC,
que representa o tempo total necessario para realizar todas as visitas do carro [, considerando o vetor

z. A fun¢do objetivo € definida como:

T =

que representa o tempo médximo e a distdncia mdxima utilizados pelo carro, incluindo o tempo de
tratamento, o tempo de viagem e a distancia de toda a rota, contando sempre com o retorno ao ponto
de origem (USB).

Depois o problema de otimizagdo restrita serd definido como:
min f(z) (3.4)

onde z = (P, ..., Pp; Cq,...,Cp)com P; € {1,...., NP} e C; € {1,..., NC}; e todos os pacientes
precisam de ser tratados UL | P, = {1,..., NP}.
Ap6s a formulagdo matematica e a identificacdo das vdrias varidveis do problema, é importante

mostrar os diferentes casos de estudo, presentes no capitulo 4.
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Capitulo 4

Casos de estudo

4.1 Definicao dos casos de estudo

Nesta secg¢do irdo ser apresentados os varios casos de estudo, sendo feita depois a sua anélise
para depois ser possivel testar o modelo desenvolvido, podendo depois ser aplicado em casos reais.
Foram realizados trés diferentes casos, com distintos nimeros de pacientes e de veiculos, sendo
também necessdrio indicar o nimero de tratamentos e a localidade de cada paciente. Nestes testes,
utilizaram-se quatro diferentes tratamentos, com duracdes diferentes, e até cinco localizagdes distin-
tas, dependendo de cada caso. Em cada veiculo vao um ou mais profissionais de satde e assume-se

o valor de 15 minutos para percorrer dois pontos diferentes na mesma localidade.

4.1.1 Caso de Estudo 1

Neste caso de estudo, a instituicdo possui cinco pacientes que necessitam de visita domicilidria,
dois veiculos para realizar os percursos, quatro tratamentos distintos com diferente duragdo média,

como se pode visualizar na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tempo médio de cada tratamento em minutos.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento 4

20 20 20 30
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Capitulo 4. Casos de estudo

Posteriormente, é apresentado na Tabela 4.2 com os respetivos tratamentos necessdrios para

cada paciente.

Tabela 4.2: Tratamentos necessarios para cada paciente no Caso de Estudo 1.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento 4

Paciente 1 X

Paciente 2 X X

Paciente 3 X X

Paciente 4 X
Paciente 5 X

De seguida, atribui-se a cada paciente uma localizagao, existindo neste caso 3 diferentes locali-

dades, como se visualiza na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Localidades de cada paciente no Caso de Estudo 1.

Braganca Vinhais Mirandela

Paciente 1 X

Paciente 2 X
Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5 X

Por sua vez, na Tabela 4.4, pode-se verificar o tempo de cada viagem entre as cidades referidas
anteriormente, uma vez que, as localidades t€ém diferentes distancias e tempos de viagem. Por isso, é
necessdrio definir a matriz de tempo, em minutos, entre os locais estabelecidos e o ponto de origem
(USB), de modo a elaborar e definir o escalonamento das visitas domicilidrias para os veiculos

disponiveis, com o objetivo de obter 0 menor tempo gasto em toda a viagem.

Os tempos entre as diferentes localidades foram obtidos através de uma plataforma fornecida

pelo Google, com o nome de “Google Maps™.
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4.1. Defini¢do dos casos de estudo

4.1.2

Tabela 4.4: Tempo de viagem entre as vdrias localidades em minutos no Caso de Estudo 1.

Braganca Vinhais Mirandela

Braganca 15 40 45
Vinhais 40 15 50
Mirandela 45 50 15

Caso de Estudo 2

No segundo caso de estudo, a institui¢do possui oito pacientes que necessitam de visita domici-

lidria, trés veiculos para realizar os percursos e 0 mesmo nimero de tratamentos distintos aplicado

no Caso de Estudo 1 com as mesmas duragdes médias. A Tabela 4.5 mostra os tratamentos neces-

sédrios para cada paciente.

Tabela 4.5: Tratamentos necessarios para cada paciente no Caso de Estudo 2.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3  Tratamento 4

Paciente 1 X

Paciente 2 X X

Paciente 3 X X

Paciente 4 X
Paciente 5 X

Paciente 6

Paciente 7 X X
Paciente 8 X

Neste teste atribui-se novamente a cada paciente uma localizacdo, existindo neste caso cinco

diferentes localidades, como se visualiza na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Localidades de cada paciente no Caso de Estudo 2.

Braganca Vinhais Mirandela Vimioso Macedo de Cavaleiros

Paciente 1 X

Paciente 2 X

Paciente 3 X

Paciente 4 X

Paciente 5 X
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Braganca Vinhais Mirandela Vimioso Macedo de Cavaleiros

Paciente 6 X

Paciente 7 X

Paciente 8 X

Segue-se a Tabela 4.7, onde estd definido o tempo de cada viagem entre as cidades referidas

anteriormente.

Tabela 4.7: Tempo de viagem entre as vdrias localidades em minutos no Caso de Estudo 2.

Braganca Vinhais Mirandela Vimioso Macedo de Cavaleiros

Braganca 15 40 45 45 35
Vinhais 40 15 50 75 60
Mirandela 45 50 15 70 25
Vimioso 45 75 70 15 60
Macedo de Cavaleiros 35 60 25 60 15

4.1.3 Caso de Estudo 3

Finalmente, no Caso de Estudo 3, a institui¢do possui seis pacientes que necessitam de visita
domicilidria, quatro veiculos para realizar os percursos € o mesmo nimero de tratamentos distintos
aplicado no caso de estudo 1 e 2 com as mesmas duracdes médias. Na Tabela 4.8 pode-se ver os

tratamentos necessarios para cada paciente.

Tabela 4.8: Tratamentos necessarios para cada paciente no Caso de Estudo 3.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3  Tratamento 4

Paciente 1 X

Paciente 2 X X

Paciente 3 X X

Paciente 4

Paciente 5 X

Paciente 6 X
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Neste caso de estudo, € igualmente atribuido a cada paciente uma localizagdo, existindo neste
caso 4 diferentes localidades, como se visualiza na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Localidades de cada paciente no Caso de Estudo 3.

Braganca Vinhais Mirandela Macedo de Cavaleiros

Paciente 1 X

Paciente 2 X

Paciente 3 X

Paciente 4 X

Paciente 5 X

Paciente 6 X

Abaixo, na Tabela 4.10, estd definido o tempo de cada viagem entre as cidades citadas acima.

Tabela 4.10: Tempo de viagem entre as varias localidades em minutos no Caso de Estudo 3.

Braganca Vinhais Mirandela Macedo de Cavaleiros

Braganca 15 40 45 35
Vinhais 40 15 50 60
Mirandela 45 50 15 25
Macedo de Cavaleiros 35 60 25 15

4.2 Validaciao da Modelacao Matematica

Pretende-se agora neste subcapitulo testar a modelacdo matematica apresentada no capitulo 3.

4.2.1 Testes para o Caso de Estudo 1

No primeiro caso de estudo, tem-se cinco pacientes que necessitam de visita domicilidria, onde
os pacientes 1, 4 e 5 necessitam de um tratamento e os pacientes 2 ¢ 3 necessitam de dois trata-
mentos. A instituicdo possui apenas dois veiculos para realizarem as visitas domicilidrias, neste
caso.

Os dois vetores X testados, ou seja, as solucdes testadas foram:
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* X1 =[21354, 211 22|, onde os pacientes 1 e 3 seriam visitados pelo carro 1 e os

pacientes 2, 4 e 5 seriam visitados pelo carro 2, como se pode verificar na Figura 4.1.

Horario dos Carros

Carros

I Tempo de Viagem
I Tempo de Tratamento
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Tempo (minutos)

Figura 4.1: Horario dos carros no Caso de Estudo 1, Teste 1.

e Xo =[12345, 1122 2|, onde os pacientes 1 e 2 seriam visitados pelo carro 1 e os

pacientes 3, 4 e 5 seriam visitados pelo carro 2, como se verifica na Figura 4.2.

Horario dos Carros

Carros

[ Tempo de Viagem
I Tempo de Tratamento
[ rempo de Viagem na mesma cidade

Tempo (minutos)

Figura 4.2: Hordrio dos carros no Caso de Estudo 1, Teste 2.

Verificou-se que o Teste 2 (X>) foi 0 que se obteve menor tempo de viagens entre as localidades
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dos pacientes e com o tempo dos tratamentos de cada paciente, tendo o carro 1 despendido 155

minutos e o carro 2 despendido 240 minutos, resultando um total dos dois veiculos de 395 minutos.

4.2.2 Testes para o Caso de Estudo 2

Neste caso de estudo tem-se oito pacientes que necessitam de visita domicilidria, onde os pacien-
tes 1,4, 5, 6 e 8 necessitam de um tratamento e os pacientes 2, 3 e 7 necessitam de dois tratamentos.

A unidade de satide, neste caso, possui trés veiculos para realizarem as visitas domicilidrias.

As solucdes testadas foram:

e X;=[13428765,1221132 3], onde os pacientes 1, 2 e 8 seriam visitados pelo carro
1, os pacientes 3, 4 e 6 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 5 e 7 seriam visitados pelo

carro 3, como se pode visualizar na Figura 4.3.

Horario dos Carros

[ Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

250

Tempo (minutos)

Figura 4.3: Horario dos carros no Caso de Estudo 2, Teste 1.

e Xo=[27364851, 2132233 1], onde os pacientes 1 e 7 seriam visitados pelo carro
1, os pacientes 2, 6 e 4 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 3, 8 e 5 seriam visitados

pelo carro 3, como se visualiza na Figura 4.4.
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Horario dos Carros

[ Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento —
[ Tempa de Viagem na mesma cidade

|
0 50 100 150 200 250
Tempo (minutos)

Figura 4.4: Hordrio dos carros no Caso de Estudo 2, Teste 2.

Novamente verificou-se que o Teste 2 (X2) foi aquele em que se obteve menor tempo de viagens
entre as localidades dos pacientes e com o tempo dos tratamentos de cada paciente, tendo o carro
1 despendido 175 minutos, o carro 2 despendido 240 minutos e o carro 3 despendido 200 minutos,

resultando um tempo total dos trés veiculos de 615 minutos.

4.2.3 Testes para o Caso de Estudo 3

No terceiro caso de estudo tem-se seis pacientes que necessitam de visita domicilidria, onde os
pacientes 1, 4 e 6 necessitam de um tratamento e os pacientes 2, 3 e 5 necessitam de dois tratamentos.

A empresa, neste caso, possui quatro veiculos para realizarem as visitas domicilidrias.

As solucdes testadas foram:

* X; =[236514, 12443 1], onde os pacientes 2 e 4 seriam visitados pelo carro 1, os
pacientes 3 e 1 seriam visitados pelos carros 2 e 3, respetivamente, e os pacientes 6 e 5 seriam

visitados pelo carro 4, como mostra a Figura 4.5.
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Horario dos Carros

Tratamento
3

Carros

[ Tempo de Viagem
[ ITempa de Tratamento o
I Tempo de Viagem na mesma cidade
1
0 50 100 150 200 250
Tempo (minutos)

Tratamento
3

Figura 4.5: Horario dos carros no Caso de Estudo 3, Teste 1.

e Xo=[123654, 12342 3|, onde os pacientes 1 e 6 seriam visitados pelo carro 1 e 4,
respetivamente, os pacientes 2 e 5 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 3 e 4 seriam

visitados pelo carro 3, como se pode ver na Figura 4.6.

Horario dos Carros

T
I Tempo de Viagem
mps ge
[ Tempo de Tratamento _
I Tempo de Viagem na mesma cidade

|
3

Carros

200 250
Tempo {minutos)

Figura 4.6: Horario dos carros no Caso de Estudo 3, Teste 2.

Neste caso em ambos os testes acima (X7 e X+9), averiguou-se que 0 menor tempo preciso para
realizar as viagens entre as localidades dos pacientes, considerando o tempo dos tratamentos, de

cada paciente foi de 520 minutos, tendo cada carro tempos distintos para as visitas domicilidrias.
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4.3 Resultados numeéricos relativos aos casos de estudo

Os resultados numéricos apresentados nesta sec¢do foram obtidos usando o método do Algo-
ritmo Genético apresentado na sec¢do 3.1. O método foi codificado em ambiente MatLab, versao
2015a, usando um processador Intel (R) Core (TM) i5 2.40GHz CPU com 4,0 GB de memdria

RAM [25].

Uma vez que o Algoritmo Genético € estocdstico, foram testadas duas situagdes. A primeira
considerou-se 50 execucdes do GA, onde foram feitas duas corridas do algoritmo, obtendo-se os
escalonamentos X e Xs. Na segunda situacdo considerou-se 100 execu¢des do GA, obtendo-se
os escalonamentos X3 e X4, sendo feitas duas corridas para os obter. O objetivo era identificar se

ocorriam diferencas significativas nas situagoes.

4.3.1 Resultados para o Caso de Estudo 1

E necessdrio relembrar que para este caso de estudo tem-se cinco pacientes que necessitam de

visita domicilidria, e apenas estao disponiveis dois veiculos para realizarem as visitas domicilidrias.

Os quatro vetores X obtidos foram:

e X1 =X3=[13452, 2112 2], onde os pacientes 3 e 4 seriam visitados pelo carro 1 e os

pacientes 1, 5 e 2 seriam visitados pelo carro 2, como se pode ver na Figura 4.7.
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Carros

Carros

Horario dos Carros
— r

Paciente 1 Paciente 2
Braganga Vinhals =
=22 >

Gz igs Vinhais

Pacients 4 | [ Tempo de Viagem
Tempo de Tratamento
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Mirandela

e
Mirandela

Tempo (minutos)

Figura 4.7: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 1, Testes 1 e 3.

* Xo =[25314, 221 2 1], onde os pacientes 3 e 4 seriam visitados pelo carro 1 e os

pacientes 2, 5 e 1 seriam visitados pelo carro 2, como se visualiza na Figura 4.8.

Horéario dos Carros

Regresso
Braganga =
Pt
B=earca

[ Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento

Tempo (minutos)

Figura 4.8: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 1, Teste 2.

e Xy =[13254,1211 2|, onde os pacientes 1, 2 e 5 seriam visitados pelo carro 1 e

pacientes 3 e 4 seriam visitados pelo carro 2, como mostra a Figura 4.9.

[ Tempo de Viagem na mesma cidade

oS
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Horario dos Carros

[ Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Tratamento Tratamento

4

Tratamento

Carros

Tratamento Tratamento
@ 3

Tratamento Tratamento

1

200
Tempo (minutos)

Figura 4.9: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 1, Teste 4.

Neste caso de estudo em todos os testes verificou-se que o menor tempo necessario para realizar
as viagens entre as localidades dos pacientes e com o tempo dos tratamentos de cada paciente foi de
365 minutos, tendo cada carro tempos distintos para as visitas domicilidrias. Para além disso, foram

obtidos trés diferentes horarios, neste caso, pois 0 X1 e X3 sdo o mesmo hordrio.

4.3.2 Resultados para o Caso de Estudo 2

No caso de estudo 2, tem-se oito pacientes que necessitam de visita domicilidria, e apenas
existem trés veiculos para realizarem as visitas domicilidrias, para mais detalhe consultar a sec¢do

4.1.2.

Os quatro vetores X obtidos foram:

e X1 =[61257483,231231 23|, onde os pacientes 2 e 4 seriam visitados pelo carro
1, os pacientes 6, 5 e 8 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 1, 7 e 3 seriam visitados

pelo carro 3, como mostra na Figura 4.10.
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Horario dos Carros

Paciente 3

Paciente 7
Braganca 3

Vimioso >>> Braganga

Braganca >>> Vimioso

g Paciente 6 Paciente 5 Regresso

& ’n Braganca >>> Vinhals Vinhais >>> Macedo de Cavaleiros Mitanela === Frogance 1

Paclente 2 Paciente 4 Regresso [ Tempo de Viagem

= i N Tempo de Tratamento —|

Braganca == Vinhais Vinhais >>> Mirandela Mirandela >>> Braganga | "] Tempo de Viagem na mesma cidade
1 1
o 100 150 200 250
Tempo (minutos)
Figura 4.10: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 2, Teste 1.

* Xo=[38714562, 323121 21], onde os pacientes 1, 5 e 2 seriam visitados pelo carro

1, os pacientes 8, 4 e 6 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 3 e 7 seriam visitados pelo

carro 3, como se pode ver na Figura 4.11.

Horario dos Carros

Paciente 7 Frgee= Tempo de Viagem
i B I Tempo de Tratamento —
Ll Bgeange [T1empode Viagem na mesma cidade

Braganca >>> Vimioso

8 Racienk i Paciente 6 Regresso
=Y : -
S Braganca >>> Mirandela Mirandela 5= \ahais Vinhais >>> Braganca

Paciente 1 :

Paciente 2 Regresso
1|Bi : =
mf::qﬂ Macedo de Cavaleiros >>> Vinhais Vinhais >>> Braganga
Braganca
1 1
100 150 200 250

Tempo (minutos)

Figura 4.11: Horério dos carros com o GA, no Caso de Estudo 2, Teste 2.

e X3=0[23574618,2131322 3|, onde os pacientes 3 e 7 seriam visitados pelo carro

1, os pacientes 2, 6 e 1 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 5, 4 e 8 seriam visitados

pelo carro 3, sendo possivel verificar o que foi dito acima na Figura 4.12.
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Horario dos Carros
T

T T
Paciente B
Paciente 5 Regresso
= - - Mirandela =1
Braganga >>> lMa@dp de 3 ek 3> Mirandela >>> Braganga
Cavaleiros bk Mirandela -
: Regresso
o Pacients 2 ) Paciente 1 [ITempo de Viagem
£ - ‘ Vinhais Braganca | [ Tempa de Tralamento
3 Braganga >>> Vinhais >>> Vinhals >>> Braganca AR Tempo de Viagem na mesma cidade
Vinhais Braganca
Paciente 3
Paciente 7 Regresso
1| Braganca 1 B
5> Braganga >>> Vimioso Vimioso »>> Braganca
Braganga
1 | 1 1 1 | I
o 60 80 100 120 140 160 160 200

Tempo (minutos)

Figura 4.12: Horéario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 2, Teste 3.

e X, =[13647285,23231 23 1], onde os pacientes 7 e 5 seriam visitados pelo carro
1, os pacientes 1, 6 e 2 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 3, 4 ¢ 8 seriam visitados

pelo carro 3, como se pode visualizar na Figura 4.13.

Horario dos Carros

) Pacients 8|
Paciente 4 o
s Mirandela =
Braganca >>> Mirandela B Mirandela >>> Braganca
Mirandela
Paclente 2|
2 Regresso [ Tempa de Viagem
5 Vinhais ' I Tempo de Tratamento =
S ey Vinhais >>> Braganga [ ITempo de Wiagem na mesma cidade
Vinhais
Paciente 7 Paciente 5 Regresso
1 : ‘ B
Braganga >>> Vimioso Vimioso >>> Macedo de Cavaleiros Mu}tdﬂs@vﬁm
1 1 1
0 100 150 200 250

Tempo (minutos)

Figura 4.13: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 2, Teste 4.

Verificou-se neste caso, que o teste 3 (X3) foi aquele em que se obteve menor tempo de viagens
entre as localidades dos pacientes e com o tempo dos tratamentos de cada paciente, tendo o carro 1
despendido 195 minutos, o carro 2 e o carro 3 despendido 190 minutos, resultando um tempo total

dos trés veiculos de 575 minutos.
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Resultados para o Caso de Estudo 3

Para este caso de estudo, tem-se seis pacientes que necessitam de visita domicilidria, e apenas
quatro veiculos para realizarem as visitas domicilidrias.

Os quatro vetores X obtidos foram:

e X1 =[563412,34214 1], onde os pacientes 4 e 2 seriam visitados pelo carro 1, os
pacientes 3 e 5 seriam visitados pelos carros 2 e 3 respetivamente e os pacientes 6 e 1 seriam

visitados pelo carro 4, como se pode verificar na Figura 4.14.

Horario dos Carros

Carros

[ Tempo de Viagem
I Tempo de Tratamento =
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Paciente 4

1| Braganga >>>
Braganga

1] 20 40 60 80 100 120 140 160
Tempo (minutos)

Figura 4.14: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 3, Teste 1.

* Xo=[415263, 23314 2], onde os pacientes 2 e 6 seriam visitados pelos carros 1 e 4
respetivamente, os pacientes 4 e 3 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 1 e 5 seriam

visitados pelo carro 3, podendo-se verificar o que foi mencionado antes na Figura 4.15.
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Horario dos Carros

Carros

[ ] Tempo de Viagem
I Tempo de Tratamento -
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

1 |
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tempo (minutos)

Figura 4.15: Horério dos carros com o GA, no Caso de Estudo 3, Teste 2.

* X3=[124365, 21424 3], onde os pacientes 2 e 5 seriam visitados pelos carros 1 e 3
respetivamente, os pacientes 1 e 3 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 4 e 6 seriam

visitados pelo carro 4, como se pode ver na Figura 4.16.

Horario dos Carros

I Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Carros

Tempo (minutos)

Figura 4.16: Horario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 3, Teste 3.

* X, =1[513246, 43121 3], onde os pacientes 3 e 4 seriam visitados pelo carro 1, os
pacientes 2 e 5 seriam visitados pelos carros 2 e 4 respetivamente e os pacientes 1 e 6 seriam

visitados pelo carro 3, como mostra a Figura 4.17.
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Horario dos Carros

Carros

I Tempo de Viagem
I Tempa de Tralamenta =
[ Tempo de Viagem na mesma cidade

Tempo (minutos)

Figura 4.17: Horéario dos carros com o GA, no Caso de Estudo 3, Teste 4.

No caso de estudo em questdo pode-se verificar que os Testes 3 e 4 (X3 e X4, respetivamente)
foram os que se obtiveram um menor tempo de viagens entre as localidades dos pacientes e com o

tempo dos tratamentos de cada paciente, com um tempo total gasto pelos veiculos de 540 minutos.

43






Capitulo 5

Caso real do Unidade de Saude de Santa
Maria de Braganca

5.1 Dados relativos ao caso real da USSMB

Depois de se fazer vérios estudos procedeu-se ao escalonamento de um caso real para uma
semana completa, dos dias 18 a 22 de abril de 2016. A informagdo relativa aos dados reais foi
fornecida pela Unidade de Satide de Santa Maria de Braganca (USSMB).

Nesta secc¢do, realizaram-se duas abordagens, em que na primeira € apenas obtido o escalona-
mento com o tempo maximo dos veiculos e na segunda abordagem obteve-se o escalonamento, que
para além do tempo méximo, foi também adicionado o nimero maximo de quilémetros percorridos
pelos veiculos durante as diferentes viagens.

Neste trabalho aplicaram-se dois diferentes algoritmos, o Algoritmo Genético e o Algoritmo de
Enxame de Particulas, com o objetivo de otimizar as visitas domicilidrias, pretendendo-se a reducdo
do tempo total necessario para cada veiculo durante as rotas. De seguida, foram comparadas as
solugdes dos dois algoritmos para que se verifique qual o melhor (qual o mais rdpido) para cada
situacdo, de modo a obter-se o horario dos veiculos para realizarem as visitas ao domicilio.

O tempo médio de tratamento é constante ao longo da semana e pode ser consultado na Ta-

bela 5.1.
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Tabela 5.1: Tempo médio de cada tratamento em minutos.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4  Tratamento 5

30 60 75 60 60

Na Tabela 5.2 pode-se verificar as abreviaturas de todos os locais dos pacientes para a semana
completa.

Tabela 5.2: Abreviaturas dos nomes das localidades.

Localidades Abreviaturas
Alfaiao A
Bragada Bg
Braganca B
Carrazedo C
Coelhoso Cl
Deilao D
Espinhosela
Gimonde G
Meixedo
Milhdo Ml
Mos Mo
Oleiros Ol
Outeiro (0]
Parada
Pinela Pi
Rabal Rl
Rebordainhos Rb
Rebordaos Rd
Salsas S
Samil Sm
Sendas Sd
Serapicos Sp
Sortes St
Vinhais v
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De seguida, na Tabela 5.3 sdo apresentados os tempos de viagens entre as diferentes localidades,

sendo atribuido um tempo de 15 minutos para viajar na mesma localidade. Relembro que o ponto

inicial da viagem € sempre a Unidade de Saide de Braganca, situada na cidade de Braganca. Nas

duas tabelas seguintes, os dados obtidos nesta tabela foram obtidos pelo Google Maps.

Pode-se verificar, por exemplo, que da cidade de Braganca (B) até Deildo (D) sdo necessdrios

25 minutos para a viagem.

Tabela 5.3: Dados sobre o tempo de viagem entre as diferentes localidades em minutos.

A Bg B C C1 D E G M Ml Mo o1 o P Pi Rl Rb Rd S Sm Sd Sp St \4

A 15 24 16 28 35 31 25 16 22 21 18 24 20 29 25 21 26 18 24 15 30 32 18 43
Bg 24 15 22 33 30 43 31 27 34 31 16 28 30 26 15 32 15 19 15 20 16 17 15 49
B 16 22 15 25 33 25 17 16 16 18 16 16 17 29 23 18 25 15 23 15 29 31 16 35

C 28 33 25 15 44 47 24 31 39 39 26 22 38 39 32 35 33 23 34 24 37 42 27 25

Cl 35 30 33 44 15 42 42 38 44 29 19 39 19 17 17 43 31 29 29 30 36 21 25 59
D 31 43 25 47 42 15 40 18 35 16 37 37 26 48 43 35 44 36 42 33 48 50 37 57

E 25 31 17 24 42 40 15 24 18 34 25 15 33 37 32 26 34 24 32 25 37 40 25 30

16 27 16 31 38 18 24 15 20 18 21 22 22 32 29 19 29 21 27 17 33 35 22 41

M 22 34 16 39 44 35 18 20 15 31 27 18 29 40 35 17 37 27 34 23 39 42 27 46
Ml 21 31 18 39 29 16 34 18 31 15 23 30 15 36 31 27 33 27 31 21 36 39 24 49
Mo 18 16 16 26 19 37 25 21 27 23 15 21 24 15 16 26 15 16 19 15 18 21 15 41
ol 24 28 16 22 39 37 15 22 18 30 21 15 30 33 28 26 30 20 28 22 33 36 23 30
o 20 30 17 38 19 26 33 22 29 15 24 30 15 27 31 27 32 26 30 20 36 38 24 49
P 29 26 29 39 17 48 37 32 40 36 15 33 27 15 19 38 27 25 25 36 31 23 20 54

Pi 25 15 23 32 17 43 32 29 35 31 16 28 31 19 15 34 15 20 16 21 21 19 17 49
Rl 31 32 18 35 43 35 26 19 17 27 26 26 27 38 34 15 34 24 32 22 38 40 27 45
Rb 26 15 25 33 31 44 34 29 37 33 15 30 32 27 15 34 15 22 16 20 19 20 16 48
Rd 18 19 15 23 29 36 24 21 27 27 16 20 26 25 20 24 22 15 20 15 25 28 18 42
S 24 15 23 34 29 42 32 27 34 31 19 28 30 25 16 32 16 20 15 20 15 15 17 48

Sm 15 20 15 24 30 33 25 17 23 21 15 22 20 36 21 22 20 15 20 15 26 28 15 43
Sd 30 16 29 37 36 48 37 33 39 36 18 33 36 31 21 38 19 25 15 26 15 17 21 54
Sp 32 17 31 42 21 50 40 35 42 39 21 36 38 23 19 40 20 28 15 28 17 15 25 56
St 18 15 16 27 25 37 25 22 27 24 15 23 24 20 17 27 16 18 17 15 21 25 15 43
\4 43 49 35 25 59 57 30 41 46 49 41 30 49 54 49 45 48 42 48 43 54 56 43 15

Na Tabela 5.4 sdo apresentadas as distincias entre as diferentes localidades e foi atribuido um

nimero de quilémetros de 10 km para viajar na mesma localidade.

Por exemplo, podemos verificar que da cidade de Braganca (B) até Parada (P) e vice-versa é
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necessério percorrer 31 km.

Tabela 5.4: Dados sobre os quilémetros percorridos durante as viagens.

A Bg B C Cl D E G M Ml Mo (o)} o P Pi Rl Rb Rd S Sm Sd Sp St v
A 10 27 14 22 32 27 24 13 17 21 16 21 23 28 27 16 26 14 28 11 33 35 18 41
Bg 27 10 30 34 25 49 36 35 39 42 14 33 44 21 13 39 10 19 11 24 14 12 16 53
B 14 30 10 24 37 21 16 12 14 21 19 13 23 31 30 13 29 15 31 11 36 38 21 33
C 22 34 24 10 38 44 16 30 31 37 22 15 40 34 33 31 27 16 34 18 40 41 24 19
Cl 32 25 37 38 10 38 40 40 43 26 16 38 14 10 12 44 23 23 23 28 27 16 20 57
D 27 49 21 44 38 10 36 15 29 14 44 33 24 42 49 28 48 35 57 29 55 56 39 53
E 24 36 16 16 40 36 10 22 12 35 25 10 38 36 36 17 35 21 37 20 42 43 26 25
G 13 35 12 30 40 15 22 10 15 12 24 19 27 35 35 14 34 21 36 15 41 42 25 39
M 17 39 14 31 43 29 12 15 10 29 28 11 31 40 39 10 38 23 40 19 45 46 29 36
Ml 21 42 21 37 26 14 35 12 29 10 30 32 13 30 41 27 40 28 42 22 47 49 32 52
Mo 16 14 19 22 16 44 25 24 28 30 10 22 33 12 12 26 14 12 16 12 21 23 10 42
o1 21 33 13 15 38 33 10 19 11 32 22 10 35 34 33 21 32 18 34 18 40 41 24 24
o 23 44 23 40 14 24 38 27 31 13 33 35 10 18 44 30 43 31 45 25 51 52 35 55
P 28 21 31 34 10 42 36 35 40 30 12 34 18 10 13 39 19 19 19 24 23 18 16 54
Pi 27 13 30 33 12 49 36 35 39 41 12 33 44 13 10 38 11 14 12 19 19 15 11 53
RI 16 39 13 31 44 29 17 14 10 27 26 21 30 39 38 10 38 23 40 19 45 46 29 41
Rb 26 10 29 27 23 48 35 34 38 40 14 32 43 19 11 38 10 17 14 22 16 15 12 38
Rd 14 19 15 16 23 35 21 21 23 28 12 18 31 19 14 23 17 10 20 14 25 26 14 33
S 28 11 31 34 23 57 37 36 40 42 16 34 45 19 12 40 14 20 10 24 10 11 17 54
Sm 11 24 11 18 27 29 20 15 19 22 12 18 25 24 19 19 22 14 24 10 10 30 17 38
Sd 33 14 36 40 27 55 42 41 45 47 21 40 51 23 19 45 16 25 10 10 10 11 22 59
Sp 35 12 38 41 16 56 43 42 46 49 23 41 52 18 15 46 15 26 11 30 11 10 23 60
St 18 16 21 24 20 39 26 25 29 32 10 24 35 16 11 29 12 14 17 17 22 23 10 43
v 41 53 33 19 57 53 25 39 36 52 42 24 55 54 53 41 38 33 54 38 59 60 43 10

E necessario também referir que o tempo de almogo dos enfermeiros é de 1 hora (60 minutos).

5.1.1 Dados relativos ao dia 18 de abril de 2016

No dia 18 de abril de 2016, a Unidade de Saide de Braganca possuia quatro carros disponiveis
para a realizacdo de viagens ao domicilio, onde visitam trinta € um pacientes com a necessidade
de tratamentos, que estdo dispersos por doze locais diferentes e sdo necessarios cinco tratamentos
diferentes para os vdrios pacientes, sendo de seguida apresentada toda a informacdo deste dia.

Na Tabela 5.5 sao apresentados os respetivos tratamentos necessarios para cada paciente no dia

18 de abril.
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Tabela 5.5: Tratamentos necessdrios para cada paciente no caso real para o dia 18 de abril de 2016.

Tratamento 1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4 Tratamento 5

Paciente 1 X

Paciente 2

X
Paciente 3 X
X

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6

Paciente 7 X

Paciente 8

Paciente 9

Paciente 10

Paciente 11

Paciente 12

Paciente 13

R X X x| x| =] X

Paciente 14

Paciente 15 X

Paciente 16 X

Paciente 17 X

Paciente 18 X

Paciente 19 X

Paciente 20 X

Paciente 21 X

Paciente 22 X

Paciente 23

Paciente 24

Paciente 25

Paciente 26

Paciente 27

Paciente 28

Paciente 29

Paciente 30

Rop R R | X XX

Paciente 31
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Por sua vez, na Tabela 5.6, pode-se verificar os respetivos locais de cada paciente.

Tabela 5.6: Localidades de todos os pacientes no dia 18 de abril de 2016.

P Rb C E RA S Sp O M Bg M

Paciente 1

Paciente 2 X

Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6 X

Paciente 7 X

Paciente 8 X

Paciente 9 X

Paciente 10 X

Paciente 11 X

Paciente 12

Paciente 13

Paciente 14 X

Paciente 15 X

Paciente 16 X

Paciente 17 X

Paciente 18 X

Paciente 19 X

Paciente 20

Paciente 21

Paciente 22 X

Paciente 23

Paciente 24

Paciente 25 X

Paciente 26

Paciente 27

Paciente 28

X R K| X

Paciente 29
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B P Rbh C E Rd S Sp O M Bg M

Paciente 30 X

Paciente 31 X

5.1.2 Dados relativos ao dia 19 de abril de 2016

No dia 19 de abril de 2016, a Unidade de Satide de Braganca possuia cinco carros disponiveis
para a realizacdo de viagens ao domicilio, que visitam vinte e cinco pacientes com a necessidade
de tratamentos, onde estes estdo dispersos por cinco locais diferentes e sdo necessarios cinco trata-
mentos diferentes para os vérios pacientes, sendo de seguida apresentada toda a informagdo deste
dia.

Na Tabela 5.7 sao apresentados os respetivos tratamentos necessarios para cada paciente no dia
19 de abril.

Tabela 5.7: Tratamentos necessarios para cada paciente no caso real para o dia 19 de abril de 2016.

Tratamento1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4 Tratamento 5

Paciente 1 X

Paciente 2 X

Paciente 3 X

Paciente 4 X

Paciente 5 X

Paciente 6 X

Paciente 7 X

Paciente 8 X

Paciente 9 X

Paciente 10 X

Paciente 11 X

Paciente 12

Paciente 13

Paciente 14

X R R

Paciente 15

Paciente 16 X

Paciente 17 X

Paciente 18 X
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Tratamento 1

Tratamento 2

Tratamento 3

Tratamento 4

Tratamento 5

Paciente 19

X

Paciente 20

X

Paciente 21

Paciente 22

Paciente 23

Paciente 24

Paciente 25

LT T I el

Na Tabela 5.8, verifica-se os respetivos locais de cada paciente.

Tabela 5.8: Localidades de todos os pacientes no dia 19 de abril de 2016.

Rd

G

Rl

Paciente 1

Paciente 2

Paciente 3

X | X | X =

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6

Paciente 7

Paciente 8

Paciente 9

Paciente 10

Paciente 11

Paciente 12

Paciente 13

Paciente 14

Paciente 15

Pop X X X X XX

Paciente 16

Paciente 17

Paciente 18

Paciente 19

Paciente 20

R X x| x| >
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B Rd G ClI RI

Paciente 21 X
Paciente 22 X

Paciente 23 X

Paciente 24 X

Paciente 25 X

5.1.3 Dados relativos ao dia 20 de abril de 2016

Para o dia 20 de abril de 2016, a Unidade de Saide de Braganca tinha cinco carros disponiveis

para a realizacdo de viagens ao domicilio, que visitam vinte e dois pacientes com a necessidade

de tratamentos, onde estes estdo localizados em nove localidades diferentes e sdo necessarios cinco

tratamentos diferentes para os varios pacientes, sendo de seguida apresentada toda a informacgao

deste dia.

Na Tabela 5.9 sdo apresentados os respetivos tratamentos necessarios para cada paciente no dia

20 de abril.

Tabela 5.9: Tratamentos necessarios para cada paciente no caso real para o dia 20 de abril de 2016.

Tratamento 1

Tratamento 2  Tratamento3 Tratamento4  Tratamento 5

Paciente 1

X

Paciente 2

X

Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6

Paciente 7

Paciente 8

Paciente 9

X X X X

Paciente 10

Paciente 11

Paciente 12

Paciente 13

Paciente 14
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Tratamento1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4 Tratamento 5

Paciente 15 X
Paciente 16 X
Paciente 17 X
Paciente 18 X
Paciente 19 X
Paciente 20 X
Paciente 21 X
Paciente 22 X

Na Tabela 5.10, verifica-se as respetivas localidades de cada paciente.

Tabela 5.10: Localidades de todos os pacientes no dia 20 de abril de 2016.

P A Sm E Rd Sd Mo Ml

Paciente 1

Paciente 2

XX )| =

Paciente 3

Paciente 4 X

Paciente 5

Paciente 6

Paciente 7

Paciente 8 X

Paciente 9 X

Paciente 10 X

Paciente 11 X

Paciente 12 X

Paciente 13 X

Paciente 14 X

Paciente 15

Paciente 16

Paciente 17

Paciente 18

Paciente 19 X
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B P A Sm E Rd Sd Mo Ml

Paciente 20 X

Paciente 21 X

Paciente 22 X

5.1.4 Dados relativos ao dia 21 de abril de 2016

No dia 21 de abril de 2016, a Unidade de Saide de Braganca tinha trés carros disponiveis
para a realizacdo de viagens ao domicilio, que visitam vinte e um pacientes com a necessidade de
tratamentos, onde estes estdo localizados em doze localidades diferentes e sdo necessarios cinco
tratamentos diferentes para os varios pacientes, sendo de seguida apresentada toda a informacao
deste dia.

Na Tabela 5.11 sdo apresentados os respetivos tratamentos necessdrios para cada paciente no

dia 21 de abril.

Tabela 5.11: Tratamentos necessdrios para cada paciente no caso real para o dia 21 de abril de 2016.

Tratamento1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4 Tratamento 5

Paciente 1 X

Paciente 2 X

Paciente 3

Paciente 4 X

Paciente 5 X

Paciente 6 X

Paciente 7 X

Paciente 8 X

Paciente 9

Paciente 10

Paciente 11

X X X X

Paciente 12

Paciente 13 X

Paciente 14 X

Paciente 15 X

Paciente 16 X
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Tratamento1  Tratamento2 Tratamento3 Tratamento4 Tratamento 5

Paciente 17 X
Paciente 18 X

Paciente 19 X

Paciente 20 X

Paciente 21 X

Na Tabela 5.12, verifica-se as respetivas localidades de cada paciente.

Tabela 5.12: Localidades de todos os pacientes no dia 21 de abril de 2016.

P C B Rd O M Pi St Mo Ol Sd S

Paciente 1 X

Paciente 2 X

Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5 X

Paciente 6

Paciente 7

Paciente 8

Paciente 9 X

Paciente 10

Paciente 11

Paciente 12 X

Paciente 13 X

Paciente 14

Paciente 15

Paciente 16

Paciente 17

Paciente 18 X

Paciente 19 X

Paciente 20 X

Paciente 21 X
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5.1.5 Dados relativos ao dia 22 de abril de 2016

No dia 22 de abril de 2016, a Unidade de Satde de Braganga possuia cinco carros disponiveis
para a realizacdo de viagens ao domicilio, que visitam vinte e trés pacientes com a necessidade
de tratamentos, onde estes estdo localizados em nove locais diferentes e sdo necessarios quatro
tratamentos diferentes para os vérios pacientes, sendo de seguida apresentada toda a informacdo
deste dia.

Na Tabela 5.13 sdo apresentados os respetivos tratamentos necessdrios para cada paciente no
dia 22 de abril.

Tabela 5.13: Tratamentos necessdrios para cada paciente no caso real para o dia 22 de abril de 2016.

Tratamento1 Tratamento2 Tratamento3  Tratamento 4

Paciente 1 X

Paciente 2

Paciente 3

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6

AR AR e

Paciente 7

Paciente 8 X

Paciente 9 X

Paciente 10 X

Paciente 11 X

Paciente 12 X

Paciente 13 X

Paciente 14 X

Paciente 15 X

Paciente 16 X

Paciente 17 X

Paciente 18

Paciente 19

Paciente 20

Paciente 21

LT T o Bl

Paciente 22
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Tratamento1  Tratamento2 Tratamento3  Tratamento 4

Paciente 23 X

Na Tabela 5.14, verifica-se as respetivas localidades de cada paciente.

Tabela 5.14: Localidades de todos os pacientes no dia 22 de abril de 2016.

G RAd S Sp V Sm Mo D

Paciente 1

Paciente 2 X

Paciente 3 X

Paciente 4

Paciente 5

Paciente 6 X

Paciente 7 X

Paciente 8 X

Paciente 9 X

Paciente 10 X

Paciente 11 X

Paciente 12

Paciente 13

Paciente 14 X

Paciente 15 X

Paciente 16

Paciente 17

Paciente 18 X

Paciente 19 X

Paciente 20 X

Paciente 21 X

Paciente 22 X

Paciente 23 X
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5.2 Horarios efetivos dos veiculos da Unidade de Satde de Braganca

Nesta secc¢do, sao apresentados os hordrios usados efetivamente pela USB, na semana de 18 a
22 de abril de 2016. Assim serd possivel comparar os diferentes resultados obtidos pelos algoritmos

com os resultados manuais do Centro de Saude.

Horirio dos Carros

I Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento

[] Tempo de Viagem na mesma cidade
[ Tempo de Almogo

L
o 100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (minutos)

Figura 5.1: Horéario do Centro de Saude para o dia 18 de abril.

Na figura anterior verifica-se que o carro 2 foi aquele que demorou menos tempo a realizar a

sua viagem, gastando 322 minutos.
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Horario dos Carros

I Tempo de Viagem
[ Tempo de Tratamento

[ Tempo de Viagem na mesma cidade
[ Tempo de Almogo

Tempo (minutos)

Figura 5.2: Hordrio do Centro de Satde para o dia 19 de abril.

Como ¢ possivel visualizar na Figura 5.2 o carro 3 foi o que utilizou mais tempo no seu percurso,

utilizando 651 minutos.

Horirio dos Carros
T T T

I Tempo de Viagem

[ Tempo de Tratamento

[ Tempo de Viagem na mesma cidade
[ Tempo de Almogo

200 250 300 350 400 450 500 550
Tempo (minutos)

Figura 5.3: Hordrio do Centro de Saude para o dia 20 de abril.

No horério para o dia 20 de abril, pode verificar-se que o carro 5 visitou o menor nimero de

pacientes, trés pacientes, demorando assim o menor tempo de viagem de 178 minutos.
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Horario dos Carros
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Figura 5.4: Hordrio do Centro de Saude para o dia 21 de abril.

Como se pode ver na figura anterior, o carro 3 foi o que gastou menor tempo no seu percurso
de 456 minutos. Ja o carro 1 foi aquele que mais tempo usou para toda a sua rota de visitas ao

domicilio de 608 minutos.
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Figura 5.5: Horario do Centro de Sadde para o dia 22 de abril.

Na Figura 5.5 visualiza-se que o total gastou por todos os veiculos foi de 1464 minutos.
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5.3 Horarios dos veiculos obtidos pelo GA e PSO

5.3.1 Minimizacido do tempo maximo realizado nas visitas

Na primeira abordagem, o que se pretendia era obter os escalonamentos da semana de 18 a 22 de
abril de 2016 com o minimo do tempo para realizar todas as visitas ao domicilio. Foram usados os
algoritmos GA e PSO. Como sdo algoritmos estocdsticos foram realizadas 100 execucdes de cada
método.

Todos os algoritmos foram testados usando o MatLab, versdo 2015a, com um processador Intel

(R) Core (TM) i5 2.40GHz CPU com 4,0 GB de memodria RAM [25].

No dia 18 o método do Algoritmo Genético apresentou a solugdo X = [12275106 224 1323 26
183312920181474282516221121171930915,4231441231214441313233122
31124 2], onde os pacientes 10, 24, 26, 3, 1, 14, 16, 17 e 19 seriam visitados pelo carro 1, os
pacientes 27, 13, 18, 4, 22, 11, 30 e 15 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 5, 23, 8, 7, 28, 25
e 21 seriam visitados pelo carro 3, e os pacientes 12, 6, 2, 31, 29, 20 e 9 seriam visitados pelo carro

4, como se pode verificar na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Horario dos carros para o dia 18 de abril com o GA, na Abordagem 1.
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5.3. Hordrios dos veiculos obtidos pelo GA e PSO

Na Figura 5.6 verifica-se que o carro 1 foi o que obteve um menor tempo de viagem em relagdo
aos outros, com 510 minutos gastos em toda a rota, sem o tempo de almoco. Contudo o carro 2

necessitou de 538 minutos na viagem, sem o tempo de almogo.

O PSO apresentou a solugdo X = [1715293018202714622251913288916 10122311
31245226417213,2113331414312342212423223444321],onde os pacientes
7, 15, 20, 14, 25, 16 e 3 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 1, 19, 8, 9, 10, 23, 31, 24 e 21
seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 29, 30, 18, 22, 13, 11, 5 e 17 seriam visitados pelo carro
3, e os pacientes 27, 6, 28, 12, 2, 26 e 4 seriam visitados pelo carro 4, como se pode verificar na

Figura 5.7.
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Figura 5.7: Horario dos carros para o dia 18 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

Na Figura 5.7 é possivel ver-se que o carro que obteve um menor tempo de viagem foi o carro
4, com 498 minutos gastos em todo o percurso sem o tempo de almoco. O carro que precisou de

mais tempo para a viagem foi o carro 1 com 536 minutos utilizados, sem o tempo de almogo.

Na Tabela 5.15 estdo representados os valores dos resultados de ambos os algoritmos e o tempo

usado pelo Centro de Sadde para a obtencdo dos horéarios do dia 18, sendo possivel concluir que o
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algoritmo mais rdpido e com melhor resultado do tempo méximo gasto pelo veiculo foi o PSO, onde
o tempo médio da execucdo foi de 0.55 minutos e o tempo méaximo foi de 536 minutos. Contudo,

verificou-se que o GA obteve melhor solugdo para o tempo maximo gasto pelos quatro carros.

Verifica-se também que, em comparacio aos dados obtidos pelo Centro de Sadde, houve uma

grande melhoria em ambas as solucdes dos dois algoritmos, em relagdo ao tempo maximo.

Tabela 5.15: Resultados para o dia 18, na Abordagem 1.

GA PSO CS

Tempo méaximo gasto pelo carro que demorou

. 538 min 536 min | 694 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Tempo gasto por todos os carros

2077 min | 2087 min
sem o tempo de almoco

Tempo médio da execucio do método 0.84 min | 0.55 min

Niimero da execucdo onde

foi obtido a solucao 40 34

Para o dia 19 foi também obtida uma tinica solugdo com 0 GA, sendoesta X = [111918216 15
822132361421524251020191774312,4431112251555425132445343],
onde os pacientes 18, 2, 16, 13 e 25 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 15, 8, 5 e 20 seriam
visitados pelo carro 2, os pacientes 9, 10, 4 e 12 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 11, 1,
21, 19, 17 e 3 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 22, 23, 6, 14, 24 e 7 seriam visitados

pelo carro 5, como se pode verificar na Figura 5.8.
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Figura 5.8: Horario dos carros para o dia 19 de abril com o GA, na Abordagem 1.

Como se pode ver na Figura 5.8 os carros 4 e 5 visitaram o maior nimero de pacientes, seis

pacientes cada um.

O PSO para o dia 19 encontrou também apenas uma solugdo, X = [1624118211817419114
1335107152322592062212,253214523542153154413111 2], onde os
pacientes 21, 3, 7, 25, 20, 6 e 22 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 16, 8, 4, 13 e 12 seriam
visitados pelo carro 2, os pacientes 11, 19, 10 e 9 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 18, 14,
23 e 2 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 24, 17, 1, 5 e 15 seriam visitados pelo carro 5,

como se pode verificar na Figura 5.9.
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Horario dos Carros
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Figura 5.9: Horério dos carros para o dia 19 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

A Figura 5.9 mostra que o carro 4 foi o que obteve o menor tempo de viagem, de 372 minutos,

sem o tempo de almocgo.

Na Tabela 5.16 estdo representados os valores do tempo de ambos os algoritmos e o tempo do
Centro de Satide para a obtencdo dos hordrios do dia 19, sendo possivel concluir que, neste caso, o
algoritmo mais répido foi novamente o PSO com o valor de tempo médio da execucdo do método
de 0.45 minutos, mas o algoritmo que se obteve melhor resultado foi o0 GA com um tempo maximo
gasto pelo carro durante a viagem de 428 minutos . Todavia, o tempo total gasto pelos cinco veiculos

foi inferior no PSO.

Novamente pode-se visualizar que, as solugdes obtidas pelos dois algoritmos foram melhores,

onde o tempo maximo destes foram ambos inferiores ao tempo méaximo do Centro de Satide.
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—

Tabela 5.16: Resultados para o dia 19, na Abordagem

GA PSO CS

Tempo maximo gasto pelo carro que demorou

. 428 min 437 min 651 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Tempo gasto por todos os carros

2044 min | 2039 min
sem o tempo de almoco

Tempo médio da execucio do método 0.76 min | 0.45 min

Nimero da execuc¢io onde

foi obtido a solucao 2 %8

Para o dia 20 o Algoritmo Genético encontrou duas solugdes para o mesmo tempo de viagem,

uma vez que, o algoritmo pode encontrar mais do que uma solu¢do com o mesmo tempo maximo.

Estas sdo apresentadas a seguir:

Carros

X1 =[15191152041229103131221218147681617, 132542152433451351
4 51 2], onde os pacientes 15, 1, 2, 7 e 16 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 11, 4,
9 e 17 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 19, 3, 13 e 18 seriam visitados pelo carro
3, os pacientes 20, 10, 12 e 6 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 5, 22, 21, 14 e 8
seriam visitados pelo carro 5, como se pode verificar na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Hordario dos carros, solu¢do X, para o dia 20 de abril com o GA, na Abordagem 1.

Neste caso, verifica-se na Figura 5.10 que o carro 3 foi o que despendeu de mais tempo para
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toda a rota, com um tempo médximo de 328 minutos sem o tempo de almogo.

0X2=

[71013941612118632192082111157141722,245333511552212344

514 2], onde os pacientes 1, 18, 20 e 14 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 5, 2, 19, 8

e 22 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 9, 4, 16 e 21 seriam visitados pelo carro 3, os

pacientes 10, 11, 15 e 17 seriam visitados pelo

carro 4, e os pacientes 13, 12, 6, 3 e 7 seriam

visitados pelo carro 5, como se pode verificar na Figura 5.11.
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Figura 5.11: Horério dos carros, solu¢do X5, para o dia 20 de abril com o GA, na Abordagem 1.

J4 na Figura 5.11 é possivel vizualizar que o carro 3 foi o que obteve um menor tempo de

viagem, sem o tempo de almogo, de 280 minutos.

O PSO, para o dia 20, encontrou uma solucio, sendo ela X =

[133265222015211891114 17

110128719164, 344232244542513114253 1], onde os pacientes 17, 10, 12 e 4 seriam

visitados pelo carro 1, os pacientes 6, 22, 20, 11 e 7 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 13,

5, 1 e 16 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 3, 2, 15, 21, 9 e 8 seriam visitados pelo carro 4,

e os pacientes 18, 14 e 19 seriam visitados pelo carro 5, como se pode visualizar na Figura 5.12.
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Horario dos Carros
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Figura 5.12: Hordrio dos carros para o dia 20 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

Na Figura 5.12 consegue-se verificar que o veiculo 4 realizou na sua rota seis visitas ao domici-

lio, demorando 325 minutos em todo o seu percurso.

Na Tabela 5.17 pode-se verificar os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resul-
tados do Centro de Sadde para a obtencdo dos hordrios do dia 20, concluindo que, neste caso, o
algoritmo mais rapido e o que se obteve melhor resultado foi o0 PSO com o valor do tempo médio
da execucdo de 0.41 minutos, o tempo maximo de 325 minutos e o tempo total gasto pelos cinco

veiculos foi menor que em ambas as solu¢des no GA.

Mais uma vez, pode ver-se que, o tempo maximo nos dados do Centro de Satide foi superior ao

tempo maximo dos dois algoritmos testados.
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Tabela 5.17: Resultados para o dia 20, na Abordagem 1.

GA PSO Cs

Tempo n.lax1m0 gasto pelo carro que demorou 328 min 325 min | 448 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Tempo gasto por todos os carros

1577 min | 1556 min | 1537 min
sem o tempo de almoco

Tempo médio da execucio do método 0.75 min 0.41 min

Nimero da execucido onde
foi obtido a solucao a4 " %

Para o dia 21 foi obtida apenas uma solu¢do com o GA, sendo esta X = [13211210122068 17
16734141851991115,113312312232213212331],onde os pacientes 13, 21,
10, 6, 4, 5 e 15 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 12, 8, 17, 7, 3, 18 e 19 seriam visitados
pelo carro 2 e os pacientes 1, 2, 20, 16, 14, 9 e 11 seriam visitados pelo carro 3, como se verifica na

Figura 5.13.
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Figura 5.13: Hordario dos carros para o dia 21 de abril com o GA, na Abordagem 1.

Na Figura 5.13 estd representado que cada o carro visitou sete visitas domicilidrias, demorando

1599 minutos no total dos trés veiculos
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O PSO, para o dia 21, apresentou a solugdo X = [161914117139378620212101554 11
1821,33122212231312311322 3], onde os pacientes 14,9, 6, 2, 15 ¢ 5 seriam visitados
pelo carro 1, os pacientes 1, 17, 13, 3,7, 12, 11 e 18 seriam visitados pelo carro 2 e os pacientes 16,

19, 8, 20, 10, 4 e 21 seriam visitados pelo carro 3, como se pode ver na Figura 5.14.
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Figura 5.14: Horario dos carros para o dia 21 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

Como se pode vizualizar na Figura 5.14 o carro 2 necessitou de um tempo méaximo de 537
minutos para percorrer a sua rota, sem o tempo de almoco. J4 o carro 1 foi o que obteve um tempo

méaximo menor, em relacio aos outros dois, de 502 minutos sem o tempo de almogo.

Na Tabela 5.18 verificam-se os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resultados do
CS para a obten¢do dos hordrios do dia 21, concluindo-se que, neste caso, o algoritmo mais rdpido e
o que se obteve melhor resultado foi novamente o PSO com o valor de tempo médio de execugdo de
0.38 minutos, um tempo maximo de 537 minutos e o tempo total gasto pelos 3 veiculos foi também

inferior no PSO.

E possivel verificar também que, em comparacio aos dados obtidos pelo Centro de Satide, houve

uma melhoria em ambas as solucdes dos dois algoritmos, em relagdo ao tempo maximo.
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Tabela 5.18: Resultados para o dia 21, na Abordagem

foi obtido a solucao

GA PSO CS
Tempo n}axnmo gasto pelo carro que demorou 545 min 537 min | 608 min
mais tempo sem o tempo de almoco
Tempo gasto por todos os carros 1599 min | 1568 min
sem o tempo de almoco
Tempo médio da execucio do método 0.68 min | 0.38 min
Numero da execucio onde ) 41

Para o dia 22 o GA apresentou uma solugdo, X = [319149236162013158101721112421

7118522,44124451233323555141122], onde os pacientes 14, 20, 21, 1 e 18 seriam

visitados pelo carro 1, os pacientes 9, 13, 17, 5 e 22 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 15,

8, 10 e 2 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 3, 19, 23, 6 e 7 seriam visitados pelo carro 4, e

os pacientes 16, 11, 12 e 4 seriam visitados pelo carro 5, como se visualizar na Figura 5.15.
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Figura 5.15: Horario dos carros para o dia 22 de abril com o GA, na Abordagem 1.

400

Na Figura 5.15 ¢ possivel verificar que o veiculo 4 foi o que demorou menos tempo na sua rota,

com um tempo méaximo de 248 minutos, sem o tempo de almocgo.

Com o algoritmo PSO para o dia 22 foram obtidas duas solu¢cdes com o mesmo tempo maximo,
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pois o algoritmo consegue encontrar mais do que uma solu¢do com 0 mesmo tempo maximo gasto

pelo veiculo durante a viagem, sendo estas apresentadas a seguir:

« X;=1[2021184221692711192317156131281013145,2333344551422414
321315 5], onde os pacientes 11, 6, 10 e 3 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 20,
23, 17 e 8 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 21, 18, 4, 22, 12 e 1 seriam visitados
pelo carro 3, os pacientes 16, 9, 19, 15 e 13 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 2, 7,

14 e 5 seriam visitados pelo carro 5, como se visualizar na Figura 5.16.
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Figura 5.16: Horéario dos carros, solugdo X, para o dia 22 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

Como se consegue ver na Figura 5.16, neste caso, os carros 1 e 4 precisaram de um tempo

maximo de viagem de 317 minutos, sem o tempo de almogo.

* X, =1[1210671922223168111343517118201514921,4221525214553421
313534 3], onde os pacientes 7, 16, 17 e 18 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 10,
6,22, 23 e 5 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 4, 1, 20, 14 e 21 seriam visitados pelo
carro 3, os pacientes 12, 8, 3 e 9 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 19, 2, 11 13 e

15 seriam visitados pelo carro 5, como se visualizar na Figura 5.17.
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Figura 5.17: Horério dos carros, solugdo X5, para o dia 22 de abril com o PSO, na Abordagem 1.

E possivel vizualizar na Figura 5.17 que o veiculo 2 precisou de mais tempo para realizar o
seu percurso, com um tempo maximo de 317 minutos, sem o tempo de almogo. Ja o veiculo 4 s6

necessitou de 261 minutos para fazer toda a sua rota, sem o tempo de almoco.

A Tabela 5.19 mostra os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resultados do Centro
de Saude para a obtencdo dos hordrios do dia 22, podendo-se concluir, neste caso, que o algoritmo
mais rdpido foi o PSO com o valor de tempo médio da execucgao de 0.44 minutos e o que se obteve
melhor resultado foi 0 GA, pois o valor do tempo maximo foi de 316 minutos. O valor total gasto
pelos cinco veiculos foi também inferior no GA, em relagdo as solucdes obtidas pelo PSO e aos

dados do Centro de Saude.

Neste caso, os dados obtidos pelo Centro de Satde sdo aproximados, sendo que no PSO o tempo

maéximo € igual ao do Centro de Sauide.
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Tabela 5.19: Resultados para o dia 22, na Abordagem 1.

GA PSO CS

Tempo maximo gasto pelo carro que demorou

. 316 min 317 min 317 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Tempo gasto por todos os carros

1455 min | 1467 min | 1465 min
sem o tempo de almoco

Tempo médio da execucdo do método 0.92 min 0.44 min

Nimero da execuciio onde

foi obtido a solucao 4 4 3

5.3.2 Minimizacao do tempo maximo e quilometros efetuadas para a realizacio de

todas as visitas

A segunda abordagem é uma melhoria da abordagem um, que foi sugerida pelo Centro de Satde.
Nesta, o que se pretende é obter-se as solugdes, novamente da semana de 18 a 22 de abril de 2016,
com o tempo maximo e o nimero de quilémetros maximo nas viagens dos veiculos para realizarem
as visitas ao domicilio.

Para as solugdes obtidas nesta abordagem foram novamente utilizados os dados anteriores, que

se encontram na secg¢ao 5.1.

Caso Real para o dia 18 de abril de 2016

Como jé foi descrito no capitulo anterior para o dia 18 de abril, o Centro de Sadde tinha trinta e
um pacientes com necessidade de visita domicilidria, quatro veiculos para este fim, cinco tratamen-

tos diferentes e doze locais a visitar.

Inicialmente foi aplicado o GA para a obtenc¢ao do horério do dia 18.

O GA, para o dia 18, encontrou uma soluggo sendoela, X = [19711214920291824 1511 28
231622262315486253017272131013,1124211433241343342443312223411],

onde os pacientes 19, 7, 9, 20, 28, 25, 10 e 13 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 1, 14, 15,
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31, 30, 17 e 27 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 18, 24, 23, 22, 26, 8, 6 e 21 seriam

visitados pelo carro 3, e os pacientes 12, 29, 11, 16, 2, 5, 4 e 3 seriam visitados pelo carro 4, como

se pode verificar na Figura 5.18.
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Figura 5.18: Horario dos carros para o dia 18 de abril com o GA, na Abordagem 2.

Na Figura 5.18 pode-se verificar que o carro 3 foi o que demorou mais tempo a percorrer 148

km, com um tempo méximo de 535 minutos, sem o tempo de almogo.

O algoritmo PSO apresentou também uma solugdo, X = [1715293018202714622251913

28890161012231131245226417213,2113331414312342212423223444321],

onde os pacientes 7, 15, 20, 14, 25, 16 e 3 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 1, 19, 8, 9,

10, 23, 31, 24 e 21 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 29, 30, 18, 22, 13, 11, 5 e 17 seriam

visitados pelo carro 3, e os pacientes 27, 6, 28, 12, 2, 26 e 4 seriam visitados pelo carro 4, como se

pode verificar na Figura 5.19.
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Figura 5.19: Horario dos carros para o dia 18 de abril com o PSO, na Abordagem 2.

Como ¢ possivel visualizar na Figura 5.19 o veiculo 2 visitou o maior nimero de pacientes,

nove pacientes.

Na Tabela 5.20 sao apresentados os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resulta-

dos do Centro de Saudde para a obtengdo dos horarios do dia 18, onde se pode concluir que o PSO foi

0 mais rapido (tempo médio da execucdo = 1.04 minutos), mas o GA foi o que se obteve a melhor

solugdo (tempo maximo, sem o tempo de almoco = 535 minutos e nimero de quilémetros maximo

=174 km).

Verifica-se também que, em comparagdo aos dados obtidos pelo Centro de Sadde, houve uma

melhoria em ambas as solugdes dos dois algoritmos, em relagdo ao tempo e nimero de quilémetros

maximo.
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Tabela 5.20: Resultados para o dia 18, na Abordagem 2.

GA PSO CS

Tempo maximo gasto pelo carro que demorou

. 535 min 536 min | 694 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Niimero de quilometros maximo gasto

. 174 km 177 km 220 km
pelo carro na viagem

Tempo gasto por todos os carros

2086 min | 2087 min
sem o tempo de almoco

Numero de quilometros gasto por

. 630 km 641 km
todos os carros nas viagens

Tempo médio da execu¢io do método 1.93min | 1.04 min

Nimero da execucio onde

foi obtido a solucao 93 !

Caso Real para o dia 19 de abril de 2016

No capitulo anterior foi descrito que neste dia o Centro de Satde tinha vinte e cinco pacientes
com necessidade de visita domicilidria, cinco veiculos para este fim, cinco tratamentos diferentes e

cinco locais a visitar.

O GA obteve duas solucdes com 0 mesmo tempo maximo, para este dia, pois o algoritmo tem
a capacidade de encontrar mais do que uma solu¢do com o mesmo tempo maximo de viagem do

veiculo, sendo estas apresentadas a seguir:

e X;=[32511623151416171222842110131952421718920, 5434512143545
52533244211 2], onde os pacientes 15, 16, 18 e 9 seriam visitados pelo carro 1, os
pacientes 14, 10, 24, 7 e 20 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 11, 12, 19 e 5 se-
riam visitados pelo carro 3, os pacientes 25, 6, 17, 8, 2 e 1 seriam visitados pelo carro 4, e
os pacientes 3, 23, 22, 4, 21 e 13 seriam visitados pelo carro 5, como se pode verificar na

Figura 5.20.
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Carros
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Figura 5.20: Horario dos carros, solugdo X, para o dia 19 de abril com o GA, na Abordagem 2.

Neste caso, como se pode ver na figura anterior o carro 4 foi o que percorreu menos quilémetros

na sua rota, 80 km. J4 o carro 1 percorreu o maior niimero de quilémetros, 158 km.

Carros

e Xy, =1025924851322632320217141716101519211112184, 1532144341334

32451451252 2], onde os pacientes 25, 5, 23, 15 e 11 seriam visitados pelo carro 1, os

pacientes 8, 17, 1, 18 e 4 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 24, 6, 20, 21 e 14 seriam

visitados pelo carro 3, os pacientes 13, 22, 3, 7, 16 e 19 seriam visitados pelo carro 4, e os

pacientes 9, 10, 2 e 12 seriam visitados pelo carro 5, como se pode verificar na Figura 5.21.
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Figura 5.21: Horéario dos carros, solugio X5, para o dia 19 de abril com o GA, na Abordagem 2.
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Em relacdo ao caso 2, na figura anterior, é possivel verificar que o carro 5 apenas visitou 4
pacientes, mas foi aquele que gastou mais tempo e mais quildmetros percorridos na sua viagem, 432

minutos e 158 km, respetivamente, devido aos tratamentos dos pacientes serem mais demorados.

Para 0 PSO foi obtida uma tinica solugdo, sendo esta apresentada de seguida, X = [5921203 13
25418112817221167619121015242314,4251545513523543412313412],
onde os pacientes 20, 18, 6, 10 e 23 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 9, 8, 19 e 14 seriam
visitados pelo carro 2, os pacientes 11, 17, 16, 12 e 15 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 5,
13, 1, 7 e 24 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 21, 3, 25, 4, 2 e 22 seriam visitados pelo

carro 5, como se pode verificar na Figura 5.22.
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Figura 5.22: Horario dos carros para o dia 19 de abril com o PSO, na Abordagem 2.

Na Figura 5.22 os veiculos 1, 3 e 4 necessitaram de 432 minutos cada um para fazer o seu

percurso.

Na Tabela 5.21 sdo apresentados os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resulta-
dos do Centro de Satide para a obten¢@o dos hordrios do dia 19, onde se verifica que em ambos os

algoritmos o tempo méaximo, sem o tempo de almogo € de 432 minutos, sendo que o PSO foi o mais
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répido (tempo médio da execucdo = 1.22 minutos) a obter a solu¢do. Porém, neste caso, o GA foi
0 que obteve a melhor solugdo em relagdo ao nimero de quilémetros maximo, 158 km e ao tempo
maximo de todos os carros que foi menor no caso 1.

E possivel verificar-se também que, em comparacio aos dados obtidos pelo Centro de Satde,
houve uma grande melhoria em ambas as solu¢des dos dois algoritmos, em relacdo ao tempo mé-

ximo e ao ndmero de quilémetros maximo.

Tabela 5.21: Resultados para o dia 19, na Abordagem 2.

GA PSO CS
Tempo n.lax1mo gasto pelo carro que demorou 432 min 432 min 651 min
mais tempo sem o tempo de almoco
Numero de qullometros'ma)ﬂmo gasto 158 km 168 km 134 km
pelo carro na viagem

Tempo gasto por todos os carros

2048 min | 2049 min | 2079 min
sem o tempo de almoco

Numero de quilometros gasto por

. 613 km 609 km 650 km
todos os carros nas viagens

Tempo médio da execucio do método 1.88 min 1.22 min

Nimero da execucio onde

foi obtido a solucao 33 4 30

Caso Real para o dia 20 de abril de 2016

Como ja foi referido anteriormente o Centro de Satde neste dia tinha vinte e dois pacientes com
necessidade de visita domicilidria, cinco veiculos para este fim, cinco tratamentos diferentes e nove

locais a visitar.

Foi aplicado primeiramente o algoritmo genético em que foi obtida apenas uma solugdo para este
dia, sendoesta X = [46163818222114712151510201191317192, 2523245351144
51423133 5], onde os pacientes 7, 12, 10 e 13 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 4, 16,

8 e 11 seriam visitados pelo carro 2, os pacientes 3, 21, 9, 17 e 19 seriam visitados pelo carro 3, os
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pacientes 18, 15, 1 e 20 seriam visitados pelo carro 4, e os pacientes 6, 22, 14, 5 e 2 seriam visitados

pelo carro 5, como se pode verificar na Figura 5.23.
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Figura 5.23: Horario dos carros para o dia 20 de abril com o GA, na Abordagem 2.

Na Figura 5.23 podemos visualizar que os veiculos percorreram 439 km nas suas viagens.

Para o PSO foi obtida também uma solugéo, sendoesta X = [1945792218211211131620

1482106171315, 132232423115542553445 1], onde os pacientes 19, 1, 11 e

15 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 5, 7, 22, 21 e 14 seriam visitados pelo carro 2, os

pacientes 4, 9, 12 e 10 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 18, 20, 6 e 17 seriam visitados

pelo carro 4, e os pacientes 3, 16, 8, 2 e 13 seriam visitados pelo carro 5, como se pode verificar na

Figura 5.24.
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Horario dos Carros
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Figura 5.24: Horario dos carros para o dia 20 de abril com o PSO, na Abordagem 2.

Na figura anterior verifica-se que o veiculo 1 foi o que percorreu menos quilémetros, 58 km e o

que despendeu de um menor tempo de viagem, 287 minutos. Ja o carro 2 precisou de 326 minutos

para realizar a sua rota. O veiculo que andou mais quilémetros foi o veiculo 4, 154 km.

Na Tabela 5.22 pode-se verificar os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resulta-

dos do Centro de Sauide para a obtencdo dos horérios do dia 20, onde se verifica, novamente, que o

PSO foi mais rdpido a obter a solucdo (tempo médio de execucdo = 1.23 minutos). Todavia, o GA

foi o que obteve a melhor soluc¢do, em que o tempo maximo gasto na viagem foi de 324 minutos e

o nimero de quilémetros gasto foi de 100 km.

E possivel verificar-se também que, em comparagio aos dados obtidos pelo Centro de Satide,

houve um melhoramento em ambas as solugdes dos dois algoritmos, em relagdo ao tempo e ntimero

de quilémetros maximos.
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Tabela 5.22: Resultados para o dia 20, na Abordagem 2.

foi obtido a solucao

Caso Real para o dia 21 de abril de 2016

Como ja foi referido no capitulo anterior o Centro de Sauide no dia 21 de abril tinha vinte e

um pacientes com necessidade de visita domicilidria, trés veiculos para este fim, cinco tratamentos

diferentes e doze locais para visitar.

O GA apresentou uma dnica solugdo, sendoesta X = [1413111821214199206 101516 12
875173,32311132212212311132 3], onde os pacientes 11, 18, 21,9, 10, 12,8 e 7
seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 4, 14, 19, 20, 6, 15 e 17 seriam visitados pelo carro 2 e

os pacientes 1, 13, 2, 16, 5 e 3 seriam visitados pelo carro 3, como se verifica na Figura 5.25.

GA PSO CS
Tempo rr.lax1m0 gasto pelo carro que demorou 324 min 326 min | 448 min
mais tempo sem o tempo de almoco
Niumero de qunlometros_maxnmo gasto 110 km 154 km 114 km
pelo carro na viagem
Tempo gasto por todos os carros 1535 min | 1564 min
sem o tempo de almoco
Numero de quilémetros gasto por 439 min 485 km
todos os carros nas viagens
Tempo médio da execu¢io do método 1.78 min | 1.23 min
Numero da execuciio onde 99 67
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Horario dos Carros
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Figura 5.25: Hordario dos carros para o dia 21 de abril com o GA, na Abordagem 2.

Neste caso, € possivel verificar-se que os carros gastaram 1543 minutos e percorreram 408 km,

nos Seus percursos.

Para 0 PSO foi obtida também uma solugéo, sendoesta X = [14101711201271852161913
15981161342,222321332133122111331],onde os pacientes 12, 21, 1,9, 8, 16
e 2 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 14, 10, 17, 20, 5, 3 e 15 seriam visitados pelo carro
2 e os pacientes 11, 7, 18, 6, 19, 13 e 4 seriam visitados pelo carro 3, como se pode verificar na

Figura 5.26.
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Figura 5.26: Horario dos carros para o dia 21 de abril com o PSO, na Abordagem 2.
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Como se pode visualizar na Figura 5.26 o veiculo 1 gastou mais tempo e percorreu um maior

nimero de quilémetros, em relacdo aos outros, na sua rota, com 532 minutos e 165 km.

Como se pode verificar na Tabela 5.23, onde estdo os valores dos resultados de ambos os algo-
ritmos e os resultados do Centro de Satde para a obtencao dos hordrios do dia 21, o algoritmo mais
rapido foi novamente o PSO com um tempo médio de execucdo de 1.10 minutos. Contudo, o GA
foi novamente o que obteve a melhor solugdo com um tempo méaximo de 528 minutos € um nimero

de quilémetros méximo de 142 km.

Também se pode verificar nesta tabela que os resultados do Centro de Satide foram superiores

aos obtidos por ambos os algoritmos.

Tabela 5.23: Resultados para o dia 21, na Abordagem 2.

GA PSO CS

Tempo méximo gasto pelo carro que demorou

. 528 min 532 min 608 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Niumero de quilometros maximo gasto

. 142 km 165 km 234 km
pelo carro na viagem

Tempo gasto por todos os carros

1543 min | 1566 min
sem o tempo de almoco

Nimero de quilometros gasto por

. 408 km 460 km
todos os carros nas viagens

Tempo médio da execucio do método 1.62 min 1.10 min

Niumero da execucio onde

foi obtido a solucao i 19

Caso Real para o dia 22 de abril de 2016

Como j4 foi referido anteriormente o Centro de Sadde no dia 22 de abril tinha vinte e trés
pacientes com necessidade de visita domicilidria, cinco veiculos para este fim, quatro tratamentos

diferentes e nove locais diferentes para visitar.
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O algoritmo genético, neste dia encontrou uma solu¢do, X = [3191492361620131581017

211124217118522,44124451233323555141 1], onde os pacientes 14, 20, 21,
1 e 18 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 9, 13, 17, 5 e 22 seriam visitados pelo carro 2, os
pacientes 15, 8, 10 e 2 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 3, 19, 23, 6 e 7 seriam visitados

pelo carro 4, e os pacientes 16, 11, 12 e 4 seriam visitados pelo carro 5, como se pode verificar na

Figura 5.27.
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Figura 5.27: Horario dos carros para o dia 22 de abril com o GA, na Abordagem 2.

Na figura anterior, consegue-se ver que o carro que percorreu mais quildmetros na sua rota foi

o carro 5, 138 km e demorou 286 minutos no seu percurso, sem o tempo de almogo.

O PSO conseguiu encontrar também uma solugéo, sendo esta X = [914181716723819213

2011011622251215413,5524451233314133152544 2], onde os pacientes
23, 20, 10 e 2 seriam visitados pelo carro 1, os pacientes 18, 8, 5 e 13 seriam visitados pelo carro
2, os pacientes 19, 21, 3, 11 e 6 seriam visitados pelo carro 3, os pacientes 17, 16, 1, 15 e 4 seriam

visitados pelo carro 4, e os pacientes 9, 14, 7, 22 e 12 seriam visitados pelo carro 5, como se pode

ver na Figura 5.28.
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Figura 5.28: Horario dos carros para o dia 22 de abril com o PSO, na Abordagem 2.

Na Figura 5.28 visualiza-se que o carro 5 percorreu o menor nimero de quilémetros e o menor

tempo de viagem na sua rota em relagdo aos restantes veiculos, 70 km e 285 minutos, respetiva-

mente.

Na Tabela 5.24 estdo representados os valores dos resultados de ambos os algoritmos e os resul-

tados do Centro de Satide para a obtencdo dos hordrios do dia 22, sendo que em ambos os algoritmos

foi obtido um tempo méaximo igual a 316 min. No entanto, verifica-se que no PSO o carro percorreu

um ndmero de quilémetros méximo inferior ao do GA.

Também se verifica nesta tabela que o tempo utilizado pelo carro do Centro de Sadde foi superior

ao obtido por ambos os algoritmos.
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5.3. Hordrios dos veiculos obtidos pelo GA e PSO

Tabela 5.24: Resultados para o dia 22, na Abordagem 2.

GA PSO CS

Tempo maximo gasto pelo carro que demorou

. 316 min 316 min 317 min
mais tempo sem o tempo de almoco

Niimero de quilometros maximo gasto

. 138 km 135 km 114 km
pelo carro na viagem

Tempo gasto por todos os carros

1455 min | 1481 min
sem o tempo de almoco

Numero de quilémetros gasto por 517 km 536 km
todos os carros nas viagens
Tempo médio da execu¢io do método 1.97 min | 1.04 min
Numero da execuciio onde 45 12

foi obtido a solucao

5.3.3 Conclusao entre as duas abordagens

Depois de se realizarem as duas abordagens, sec¢des 5.2.1.1 e 5.2.1.2, verificou-se que em
ambas os horédrios tiveram um nimero de quilémetros e um tempo de viagem equilibrados para
todos os carros em relagdo aos horarios fornecidos pelo Centro de Sadde. As duas abordagens
foram importantes para este projeto, sendo que a segunda tem mais informacgdo, tempo gasto e
nimero de quilémetros percorridos na viagem, podendo esta ser mais interessante para o objetivo

final da USSMB.
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Capitulo 6

Conclusoes e perspetivas futuras

Em Portugal, os servicos de salide prestados ao domicilio sdo cada vez mais importantes e
em crescimento, devido a uma populacdo cada vez mais envelhecida, em particular na regido de
Braganca.

Todavia, existe cada vez mais procura por solu¢des para este problema.

Atualmente, j4 existem alguns sistemas de apoio de saide, no entanto é usual serem apresen-
tadas solucdes sem recorrer a nenhuma estratégia de otimizagdo, podendo as solu¢des obtidas ndo
serem as melhores.

De modo a reduzir os custos envolvidos nestes servicos ao domicilio, é necessdrio utilizar es-
tratégias que minimizem os tempos totais gastos nas viagens de visitas ao domicilio, sem piorar a
qualidade destes servicos.

Assim, a otimizacao pode ser aplicada no contexto de Unidades de Satide com um grande bene-
ficio, isto €, no planeamento e escalonamento de veiculos que transportam os profissionais de satide
as habitagdes dos pacientes com necessidade de tratamentos ao domicilio.

Neste trabalho foram aplicados dois algoritmo de otimiza¢do, o GA e o PSO. O Algoritmo
Genético tem sido muito utilizado na resolucdo destes problemas complexos, apresentando muitas
vezes diferentes solucdes de escalonamento para o mesmo problema. Assim como o PSO ¢ utilizado
também nestes problemas para melhorar as solugdes, uma vez que, € um algoritmo mais rapido a

obter as suas solucdes.
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Capitulo 6. Conclusdes e perspetivas futuras

Neste projeto, com a formulacdo matemadtica do problema e com a recolha de todos os dados,
procedeu-se aos testes dos modelos desenvolvidos computacionalmente, apresentados no capitulo
4, de modo a verificarem-se a sua capacidade de solugdo correta em relagdo ao problema real em
estudo e podendo entdo avaliar a aplicabilidade dos resultados obtidos, como rotas definidas, distan-
cias percorridas pelos veiculos e tempo necessario. Nesta etapa, analisaram-se diferentes cenarios,
efetuando-se de seguida a sua andlise, com o intuito de melhorar o funcionamento do problema em

questao.

De seguida, foram realizadas duas abordagens para o mesmo problema real e com 0 mesmo
objetivo de reduzir o tempo das viagens. Em ambas foram aplicados os dois algoritmos estudados
neste trabalho, Algoritmo Genético e Algoritmo de Enxame de Particulas. Na primeira abordagem,
0 objetivo era obter escalonamentos com o tempo maximo gasto pelos veiculos. J4 na segunda
abordagem, o objetivo era obter escalonamentos com o tempo maximo gasto pelos veiculos e as
distancias maximas percorridas pelos veiculos.

Foram realizados escalonamentos para cada dia da semana dos dias 18 a 22 de abril de 2016.

Em ambas as abordagens verificou-se que os Algoritmos GA e PSO obtiveram melhores so-
lucdes, realizadas computacionalmente, em comparagdo as solucdes, realizadas manualmente, do
Centro de Saide de Bragancga. Entre os dois algoritmos verificou-se que, na maior parte das solu-
¢odes, o PSO foi mais rdpido na obtencdo destas, mas o GA, apesar de demorar mais tempo, obteve
melhores resultados, pois o PSO além de ser mais rapido, por vezes, ndo consegue ultrapassar a
capacidade do GA em relagdo as solugdes.

Para os dias 18, 20 e 21 de abril de 2016, na primeira abordagem, verificou-se que o PSO foi
o melhor algoritmo, com um tempo mdximo gasto pelo veiculo que mais demorou na viagem de
536 minutos, 325 minutos e 537 minutos, respetivamente. Em relacdo aos resultados do Centro
de Sadde verificou-se uma grande melhoria em que o tempo maximo gasto pelo veiculo que mais
demorou na viagem foi de 694 minutos, 448 minutos e 608 minutos, respetivamente.

Para os dias 19 e 22 de abril de 2016, na primeira abordagem, verificou-se que o GA foi o
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melhor algoritmo, com um tempo médximo gasto pelo veiculo que mais demorou na viagem de 428
minutos e 316 minutos, respetivamente. Em relac@o aos resultados do Centro de Satde verificou-se
novamente uma grande melhoria em que o tempo maximo gasto pelo veiculo que mais demorou na

viagem foi de 651 minutos e 317 minutos, respetivamente.

Na segunda abordagem, para os dias 18, 19, 20 e 21 de abril de 2016, o melhor algoritmo foi o
GA com um tempo maximo gasto pelo veiculo que mais demorou na viagem e um ndmero maximo
de quilémetros percorridos por este de, 535 minutos e 174 km, 432 minutos e 158 km, 324 minutos e
110 km, e 528 minutos e 142 km, respetivamente. Em relacio aos resultados obtidos pelo Centro de
Saude verificou-se novamente uma melhoria em que o tempo méiximo gasto pelo veiculo que mais
demorou na viagem e o nimero maximo de quilémetros percorridos por este foi de, 694 minutos e

220 km, 651 minutos e 134 km, 448 minutos e 114 km, e 608 minutos e 234 km, respetivamente.

Ja para o dia 22 de abril de 2016, verificou-se que o melhor algoritmo foi o PSO, uma vez
que, o tempo maximo gasto pelo veiculo que mais demorou na viagem e o nimero maximo de
quilémetros percorridos por este foi 316 minutos e 135 km. Em relacdo aos resultados obtidos pelo
Centro de Saude verificou-se novamente uma melhoria no tempo maximo gasto pelo veiculo que
mais demorou na viagem e um nimero maximo de quilémetros percorridos superior ao do PSO,
317 minutos e 114 km. Isto aconteceu apenas neste caso, mas conclui-se que a melhor solucdo foi
a do algoritmo PSO, pois o objetivo principal era diminuir o tempo médximo gasto pelo veiculo que

mais demorou na viagem ao domicilio.

Conclui-se entdo com estes resultados, que ambos os algoritmos sdo eficazes em relagdo aos
resultados do Centro de Sadde, sendo que o PSO € o mais rapido a obter solucdes. Para além disso,
verifica-se também que estes dois algoritmos conseguem obter mais do que uma solucio para o
mesmo problema e com os mesmos valores, onde a Unidade de Satdde pode optar por diferentes

solucdes, por exemplo, mensalmente.

Este problema real na Unidade de Saude de Braganca foi eficientemente resolvido, sendo a

solucdo dtima obtida rapidamente em relacio a solugdo do Centro de Satide. Com isto, € possivel
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verificar uma grande melhoria para todas as pessoas envolvidas, profissionais de satide e pacientes,
nesta situacao de visitas ao domicilio.

Apesar dos objetivos terem sido atingidos e os resultados terem sido bastante satisfatérios, futu-
ramente, pode-se adaptar a metodologia desenvolvida numa aplicacdo web, em que todos os planea-
mentos e solucdes obtidas poderiam ser manipuladas online e ser feita uma gestao logistica também

online, permitindo uma fécil visualizacdo e acesso em qualquer equipamento ligado a internet.
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