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Resumo

Este trabalho introduz o Problema de Roteamento de Unidades Méveis de Mamografia
(MMURP). Este problema consiste em roteirizar um conjunto de Unidades Moveis de
Mamografia (MMU) para atender a demanda de localidades desprovidas de mamografos
fixos ou com numero insuficiente deles. O objetivo é maximizar a demanda atendida e
minimizar a distancia total percorrida pelas MMUs. Para tratar o problema, propomos
os algoritmos Smart IGS-VND e Smart IGS-RVND, ambos baseados na metaheuristica
Iterated Greedy Search. Nestes algoritmos, uma solugao inicial é gerada por meio de
um procedimento de trés passos. Para refinar uma solugao, usamos os procedimentos
Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND) e Variable Neighborhood Descent
(VND). Para nao ficar preso em 6timos locais e explorar diferentes regides do espago de
solugoes do problema, aplicamos um procedimento para destruir a solugao atual e outro
para construi-la de forma gulosa. Para testar os algoritmos propostos, usamos instancias
com 579 localidades, dois depositos, até 56 MMUs e 180 km entre dois locais no ma-
ximo. Realizamos os testes considerando trés cenarios diferentes. Esses cenarios diferem
entre si pelo niimero de localidades candidatas a serem atendidas, o nimero de MMUs
disponiveis em cada depdsito e a capacidade dessas MMUs. Os resultados mostraram
que os dois algoritmos encontraram solugoes que atendem integralmente a demanda da
regiao estudada. O Smart IGS-VND obteve um melhor desempenho para encontrar um
valor alvo de demanda previamente definido. No entanto, quando foram comparadas a
distancia total percorrida pelas MMUs com a cobertura de exames, o Smart IGS-RVND
mostrou ser capaz de encontrar solugoes de melhor qualidade, reduzindo a distancia total
percorrida pelos veiculos. No tltimo cenario, apresentamos um plano de servigo mensal

para uma MMU, variando de um a doze meses.

Palavras-chave: Unidades Moveis de Mamografia, Roteamento de Veiculos, Roteamento

de Veiculos Multi-depésito, Logistica na Area de Satde.
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Abstract

This work introduces the Mobile Mammography Units Routing Problem (MMURP).
This problem consists of defining routes for a set of Mobile Mammography Units (MMU)
to cover the demand of locations without fixed mammography units or with an insuffici-
ent number of them. The objective is to maximize the demand attended and minimize
the total distance traveled by the MMUs. To treat the problem, we propose two algo-
rithms, named Smart IGS-VND and Smart IGS-RVND, which are based on the Iterated
Greedy Search metaheuristic. We generated an initial solution through a three-phase
procedure. We used the Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND) and Va-
riable Neighborhood Descent (VND) methods to refine the solution. To not get stuck in
the local optimum and explore different regions of this search space, we applied one pro-
cedure to destroy the current solution and another to construct it greedily. To test the
proposed algorithms, we used instances with 579 locations, two depots, up to 56 MMUs,
and 180 km between two locations at maximum. We performed the tests considering
three different scenarios. These scenarios differ from each other concerning the number
of candidate locations to be attended, the number of MMUs available in each deposit,
and the capacity of these MMUs. The results showed that the algorithms found soluti-
ons that reach the whole demand of the studied area. The Smart IGS-VND algorithm
had a better performance to find a target value of demand previously defined. However,
when we compare the total distance traveled by the MMUs with the exam coverage,
the Smart IGS-RVND showed to be able to find better quality solutions, reducing the
total distance traveled by the vehicles. In the last scenario, we present a monthly MMU

service plan, ranging from one to twelve months.

Keywords: Mobile Mammography Units, Vehicle Routing, Multi-depot Vehicle Routing,
Logistics in Health Area.
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Capitulo 1
Introducao

O cancer de mama é o tipo de cancer mais comum em mulheres e a maior causa de
mortes por cancer nesse grupo. O Instituto Nacional de Céancer (INCA, 2019) constatou
um aumento de 33,6% das taxas de mortalidade por cancer de mama, padronizadas por
idade, entre 1980 e 2016. Ainda de acordo com o INCA, a taxa de mortalidade e a
morbidade associada ao tratamento podem ser reduzidas pelo diagnostico precoce da

doenga.

O exame de mamografia ¢ um dos servicos gratuitos de diagnosticos ofertados pelo
Sistema Unico de Satde (SUS). De acordo com Vieira et al. (2017), estima-se que o
SUS seja responsavel por 75% da saude em nivel nacional, sendo o sistema de saude
suplementar responsével pelo restante da populagao. A realizacao de exames periodicos
em mulheres sem sintomas da doenga é recomendada para a deteccao precoce do cancer

de mama.

As diretrizes brasileiras para o rastreamento do cancer de mama (INCA, 2015a)
indicam que 60 quilometros ¢ a distancia maxima permitida que um individuo deve se
deslocar para realizar o exame de mamografia, respeitando-se os limites territoriais das
regides de saude. Recomenda-se, ainda, que 20% das mulheres de 40 a 49 anos devem
realizar exames anuais de mamografia, sendo 10% por indicacao diagnostica e 10% por
outras indicagoes. Para todas as mulheres entre 50 a 69 anos ¢é indicada a realizacao do

exame bianualmente, com um adicional de 8,9% anual por indicacao diagnostica.

De acordo com Cunha et al. (2019), muitos fatores dificultam o acesso ao exame
de mamografia, dentre eles podemos destacar: a qualidade dos equipamentos, a falta de

especialistas para a solicitacao de exames, as desigualdades socioecondémicas e a distancia
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entre a localidade onde o mamografo esta instalado e a localidade em que a mulher reside.

No problema de localizagao de mamografos, hd um conjunto de unidades fixas de ma-
mografia a serem instaladas em localidades com infraestrutura hospitalar e um conjunto
de municipios, cada um com demanda para exames de mamografia a serem realizados
em mulheres de 40 a 69 anos. O objetivo é decidir onde instalar esses mamografos para
maximizar a demanda total, atendendo as restricoes de que uma mulher nao pode viajar
mais de 60 km para ser atendida e que nem todas as cidades sao candidatas a sediar um

mamografo.

Algumas localidades podem nao ter hospitais com infraestrutura adequada e pode
nao ser justificivel economicamente a instalacao do mamografo. Este tultimo caso ocorre
quando, por exemplo, ha cidades que nao tém estrutura para sediar um equipamento,
tém uma demanda baixa e estao a mais de 60 km de uma cidade com infraestrutura.
Cidades nessas condicoes ficam desassistidas. Nessa situacao, a alternativa para atender

cidades com essas caracteristicas é utilizar unidades moveis de mamografia.

Os servigos de mamografia movel tornam o rastreamento mamografico acessivel para
a populacao que esteja distante dos centros onde os equipamentos de mamografia estao
localizados. Além de reduzir a desigualdade geografica, o mamografo movel possibilita
diminuir a desigualdade social na medida em que torna o exame acessivel aos individuos

em situacgao de caréncia (Mil et al., 2019).

O exame de mamografia é considerado de média complexidade, e por isso, é possivel
desenvolver estratégias de rastreamento do cancer de mama que vao desde campanhas
nacionais e mutiroes até o deslocamento de equipamentos e profissionais a locais mais
remotos (Xavier et al., 2016). Assim, a utilizagdo de unidades moveis de mamografia
pode servir como estratégia complementar para o atendimento da demanda feminina
por exames de mamografia. Por outro lado, roteirizar Unidades Moveis de Mamografia
(MMU, da sigla em inglés Mobile Mammography Unit) nao é uma tarefa trivial e exige

algoritmos especializados.

O problema associado & roteirizagao das MMUs, aqui denominado Problema de Ro-
teamento de Unidades Moveis de Mamografia (MMURP, da sigla em inglés Mobile Mam-
mography Unit Routing Problem), ¢ uma variante de um problema de roteamento de vei-
culos, que é NP-dificil (Lenstra e Rinnooy-Kan, 1981). Mais especificamente, O MMURP
se assemelha ao Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e Mul-
tiplos Depositos. De fato, no MMURP, pretende-se roteirizar uma frota de MMUs de

diferentes capacidades sediadas em diferentes hospitais (os quais servem como depdsitos
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desses veiculos) para atender a um conjunto de localidades desprovidas de equipamentos
fixos ou em nimero insuficiente destes. O objetivo é maximizar a cobertura de exames

e reduzir a distancia total percorrida pelas MMUs.

O MMURP tem caracteristicas proprias que o diferenciam de outros problemas de ro-
teamento encontrados na literatura. Dada a dificuldade de resolvé-lo na otimalidade por
métodos exatos, nés desenvolvemos dois algoritmos heuristicos baseados na metaheuris-
tica Iterated Greedy Search (IGS) (Ruiz e Stiitzle, 2008) e na estratégia de perturbagao
do algoritmo Smart ILS de Reinsma et al. (2018). Esses dois algoritmos propostos foram
nomeados Smart IGS-VND e Smart IGS-RVND e diferem entre si apenas com relagao

ao método de busca local utilizado.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de algoritmos heuristicos,

baseados em uma metaheuristica, para resolver o MMURP.
Os objetivos especificos sao:

e Caracterizar o Problema de Roteamento das Unidades Mdéveis de Mamografia;

e Obter a distribuicao atual dos mamografos existentes, bem como a relagao de todas
as localidades do estado de Minas Gerais, juntamente com as distancias reais entre
todos os pares de localidades deste Estado;

e Desenvolver dois algoritmos heuristicos baseado na metaheuristica Iterated Greedy
Search para resolver o problema formulado;

e Validar os algoritmos desenvolvidos e testé-los em diferentes cenarios;

e Apresentar os resultados obtidos em eventos cientificos.

1.2 Justificativa

O cancer de mama é hoje um relevante problema de saude piblica. De acordo com
INCA (2019), o planejamento de estratégias de controle do cancer de mama por meio da
detecgao precoce é fundamental, pois quanto mais cedo um tumor invasivo é detectado e
o tratamento iniciado, maior a probabilidade de cura. Dessa forma, é muito importante

expandir a oferta dos exames de mamografia e facilitar o seu acesso a populagao.
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Rodrigues et al. (2019) avaliaram o acesso as campanhas de rastreamento do céncer
de mama realizadas pelo SUS no ano de 2016, e analisaram a rede de oferta de exames
de mamografia. Os autores destacaram que a quantidade de mamografos é suficiente
para atender a toda a demanda por exames no Brasil. No entanto, o acesso ao exame
é dificultado devido a localizagao inadequada dos mamografos, as desigualdades socioe-
conomicas e a qualidade dos recursos de satude disponiveis. Conclusao similar foi obtida
por Leung et al. (2014), os quais mostraram que as mulheres que residem distantes das
areas urbanas onde os mamografos normalmente estao instalados sao menos propensas

a realizarem o exame de mamografia.

Em vista disso, Mil et al. (2019) apontam o uso das MMUs como alternativa para
tornar o exame de mamografia acessivel para as mulheres que residem em areas remotas
ou carentes. Reuben et al. (2002) consideram que, dessa forma, é mais provavel que as
mulheres idosas e com baixa participagao nas campanhas de rastreamento mamografico
realizem o exame. Assim, é importante o planejamento das rotas das MMUs para

aumentar a quantidade de exames realizados.

Diversos estudos indicam que a triagem envolvendo as MMUs oferecem um ganho
de efetividade maior do que somente com as campanhas de educacao a satude, na qual
as mulheres sao convidadas ao consultério de um especialista para fazer o exame de
mamografia (Fontenoy et al., 2013; Mil et al., 2019; Reuben et al., 2002).

1.3 Contribuicoes

Esse trabalho contribui com o desenvolvimento e a implementacao de algoritmos especia-
lizados para roteirizar as MMUs que atendem as localidades desprovidas de mamografos,
ou onde o exame é de dificil acesso. Com a aplicacao dos métodos propostos, espera-se
um aumento no nimero de exames realizados e um melhor aproveitamento dos recursos

disponiveis no servigo de mamografia movel.

1.4 Limitacoes

Consideramos como limitagoes deste trabalho, as informagoes sobre o ntimero de ma-
mografos fixos e sua localizagao atual obtidos pelo site do DATASUS, pois nem sempre

esses mamografos estao em operagao. As regras de roteirizagao das MMUS foram defi-
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nidas de acordo com informacoes fornecidas pelo Hospital do Cancer de Patrocinio Dr.
José Figueiredo. O Hospital recebeu treinamento por uma instituicao que é referéncia
na prestacao do servico de mamografia movel e que tem atuagao em diversos Estados

do Brasil. Porém, essas regras podem nao se aplicar a outras sedes de unidades moéveis.

1.5 Metodologia

Para que os objetivos propostos fossem alcancados, foram realizadas as seguintes ativi-

dades metodologicas:

e Revisao de Literatura: Analise dos estudos existentes relacionados a localizacao de
mamografos, ao servico de mamografia movel e ao Multi-Depot Vehicle Fleet Mix
Problem para o entendimento deste trabalho;

e Caracterizacao do Problema: Identificar as caracteristicas do MMURP através
de um estudo de caso do servigo de mamografia movel prestado pelo Hospital do
Cancer de Patrocinio Dr. José Figueiredo;

e Implementacao dos procedimentos de Busca Local e as estruturas de vizinhancas
para explorar o espaco de solugoes do MMURP;

e Concepcao e implementacao dos algoritmos Smart IGS-VND e Smart IGS-RVND
para resolu¢gao do MMURP:;

e Calibracao dos parametros dos algoritmos propostos por meio do pacote irace
(Lopez-Ibanez et al., 2016).

1.6 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho esta organizado como segue. No Capitulo 2 é apresentada a
revisao de literatura. O Capitulo 3 descreve o problema abordado. O Capitulo 4 introduz
os algoritmos propostos para resolver o MMURP. No Capitulo 5 sao apresentados os
experimentos computacionais e os resultados alcancados. Por fim, o Capitulo 6 conclui

o trabalho, apresenta as perspectivas de trabalhos futuros e a publicagao gerada.






Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A distribuicao espacial de mamografos no Brasil é um problema relevante e que afeta o
acesso aos servigos de satde, visto que um dos principais fatores para que as mulheres
deixem de fazer o exame de mamografia é a distancia que elas precisam percorrer até o

local onde o mamografo que ira atendé-la esté instalado (Andrade et al., 2016).

Xavier et al. (2016) fizeram uma andalise de indicadores relacionados & cobertura de
mamografia das mulheres de 40 a 49 anos, ntamero, distribuicao e grau de utilizagao
dos mamografos nas Regioes de Satde brasileiras. Apos a anélise dos dados, os autores
comprovaram que os equipamentos estao em uma distribuicao bastante heterogénea e,

como agravante, baixo grau de utilizagao.

Amaral et al. (2017) também comprovaram uma desigualdade locacional na distribui-
¢ao espacial de mamografos no Brasil. Segundo os autores, apesar da quantidade total
de mamografos ser suficiente para o atendimento da populagao, quando se limita que
uma mulher deveria percorrer no maximo uma distancia de 60 km para ser atendida, é
possivel identificar regioes em que nao hé provisao do equipamento e, ao mesmo tempo,

areas que concentram uma quantidade de equipamento superior & necessaria.

Rodrigues et al. (2019) avaliaram o acesso ao exame de mamografia no Sistema Unico
de Saude (SUS), a distribuicao espacial de mamografos e o nimero de mamografias
realizadas no Brasil. O nimero de mamografos necessérios para o rastreamento do
cancer de mama foi calculado e comparado com o niimero de mamografos disponiveis,
além disso, o nimero esperado de mamografias foi comparado com o ntmero real de
exames realizados. Os autores concluiram que o nimero de mamografias realizadas é

insuficiente para atender a demanda da populagao.
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Abreu e Silva (2015) analisaram a distribui¢ao e acesso aos mamografos no Estado
da Bahia, e identificaram uma concentracao de mamografos em regioes com melhores
condic¢oes socioecondémicas e uma baixa cobertura, causando uma iniquidade no acesso
ao exame de mamografia. Os autores ressaltaram também a dificuldade em encontrar

profissionais para operar os mamografos e médicos capacitados para solicitar os exames.

Tendo em vista a desigualdade locacional na distribuicao espacial de mamoégrafos
no Brasil e o niamero insuficiente de mamografias realizadas para atender a demanda
da populagdo, Souza et al. (2019) definiram o Problema de Localiza¢ao de Mamografos
(PLM). O objetivo deste problema ¢ decidir em quais localidades os mamografos serao
instalados para maximizar a cobertura de atendimento dos equipamentos. O estudo
apresentou uma formulacao de programacao matemética para o problema, bem como
sua relaxacao linear parcial. As formulagoes foram testadas utilizando dados do Estado
de Rondoénia. Os autores analisaram diversos cenarios, considerando inclusive a possibi-
lidade de aquisigao de mais mamografos do que os atualmente disponiveis. Além de uma
redistribuicao para que fosse possivel realizar mais exames, os resultados indicaram as
localidades mais adequadas para a aquisicao de novos mamografos a partir da alocacao

existente.

Souza et al. (2020) propuseram uma solugao computacional por meio de formulagoes
matematicas e de procedimentos heuristicos para atender as localidades de Minas Gerais.
Os resultados mostraram que se fosse possivel redistribuir os mamaégrafos existentes, mais

exames poderiam ser realizados.

Mesmo apos a redistribuicao dos mamoégrafos podem restar localidades que nao foram
cobertas por um mamografo fixo. Podemos citar como exemplo, as localidades que nao
possuem infraestrutura para a instalacao de um mamografo ou que estao distantes dos
centros onde esses equipamentos foram instalados. Diante disso, as Unidades Moveis
de Mamografia (MMUs) sao utilizadas para resolver este problema, pois estes veiculos
possuem um mamografo instalado e levam o exame de mamografia até as localidades

que estao desassistidas por um mamografo fixo.

O servigco de mamografia movel ja vem sendo prestado em diversos paises, inclusive
no Brasil. Com a prestagao deste servigo, as mulheres que nao fizeram uma mamografia
recentemente sdo incentivadas a realizarem o exame (Brooks et al., 2013). Além disso, as
MMUs também sao utilizadas para atender populagoes vulneraveis com acesso limitado
ao sistema de saude (Mil et al., 2019; Renck et al., 2014; Reuben et al., 2002).

DeBruhl et al. (1996) apresentaram um estudo para conhecer o funcionamento das
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MMUs nos Estados Unidos. Uma questionario com 82 perguntas foi elaborado, testado,
e enviado para as instalagoes das MMUs. As perguntas abordaram diferentes aspectos
dos servigos de mamografia moével, incluindo administrativo, financeiro, equipamento,
pessoal, processamento de filme, garantia de qualidade e comunicacao de resultados.
Os autores concluiram que apesar do servico de mamografia mdvel aumentar o acesso
ao rastreamento mamografico, esse servigo ainda enfrenta muitos obstaculos, como por
exemplo, as dificuldades financeiras e a necessidade de subsidios para alguns desses

programas.

Browder et al. (2015) também avaliaram o servigo de mamografia movel, a partir de
analises nos sistemas de informagao, pessoal e processos envolvidos. Os dados analisados
incluem observagoes no local, entrevistas e uma revisao do prontuario eletréonico de um
hospital que oferece servigos de mamografia moével e fixa para sua comunidade. Apods
a avaliagao, os autores recomendaram o emprego de uma equipe de mamografia maével
dedicada para supervisao de ponta a ponta, resolvendo os problemas de conectividade
do sistema, permitindo o encaminhamento préprio do paciente, integrando processos de
agendamento e registro e uma abordagem focada em preparar os profissionais que irao
receber os pacientes no local de atendimento e os respectivos pacientes sobre os preparos

para o dia da visita.

No Brasil, Renck et al. (2014) avaliaram um programa de prevencao e diagnostico
precoce do cancer de mama, realizado com uma MMU que visitou que visitou munici-
pios da regiao sul do Rio Grande do Sul, onde nao havia um aparelho de mamografia
disponivel. De acordo com o estudo, ha municipios no Rio Grande do Sul onde as mu-
lheres necessitam se deslocar por distancias de até 500km para realizar a mamografia.
Os autores apresentaram uma comparacao entre as caracteristicas das mulheres avalia-
das pela MMU com as das mulheres encaminhadas para exame mamografico na cidade
de Pelotas, e concluiram que a prevaléncia de casos positivos foi estatisticamente seme-
lhante nos dois grupos. O estudo demonstrou a importancia do rastreamento ativo do
cancer de mama, como forma de diagnostico precoce, prevencao da doenca e reducgao

dos indices de mortalidade.

Considerando os aspectos do servico de mamografia mével que precisam de melhorias,
Bhateja et al. (2014) apresentaram um novo modelo desses veiculos nomeados Smart
Mobile Mammography Unit (SMMU) para fornecer amplo acesso ao rastreamento do
cancer de mama e também garantir a participagao de areas remotas que geralmente sao
privadas de centros fixos. Segundo os autores existem limitacoes para fornecer analises

no local e diagnostico por radiologistas experientes. O modelo proposto produz uma rede
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para o diagnostico remoto de pacientes com cancer de mama, fornecendo aprimoramento
das mamografias (como por exemplo, melhorar o contraste da regiao de interesse, e as

relagoes sinal-ruido) para fins de anélise e diagndstico preciso por radiologistas.

Tendo em vista o relevante problema da distribuicao de mamografos e a importancia
das MMUs no diagnostico precoce do cancer de mama, neste trabalho noés tratamos do
Problema de Roteamento de Unidades Méveis de Mamografia. Nao foram encontrados
relatos de abordagens computacionais para resolver este problema, no entanto, existem

trabalhos com propostas para resolver problemas semelhantes.

O MMURP ¢ uma variante de um problema de roteamento de veiculos, que é NP-
dificil (Lenstra e Rinnooy-Kan, 1981). Mais especificamente o MMURP se assemelha
ao Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e Multiplos Depositos
(MDVFEMP, da sigla em inglés Multi-Depot Vehicle Fleet Mix Problem). No MDVFMP,
a frota é composta por diferentes tipos de veiculos, e para cada tipo é associado um
conjunto de veiculos. A frota é considerada heterogénea, isto é, os veiculos possuem
diferentes capacidades. Esse problema também considera haver mais de um depésito de

onde os veiculos iniciam e terminam as suas rotas.

De fato, no MMURP, pretende-se roteirizar uma frota de MMUs de diferentes capaci-
dades sediadas em diferentes hospitais (os quais servem como depdsitos desses veiculos)
No entanto, o MMURP tem caracteristicas proprias que o diferenciam de outros proble-
mas de roteamento encontrados na literatura, e por isso, faremos uma breve revisao de

alguns trabalhos relacionados ao MDVFMP a seguir.

Com relagao aos métodos de solugao dessa classe de problemas, Salhi e Sari (1997) in-
troduziram o MDVFMP com uma formulagao de programagao matemaética e propuseram
uma heuristica de multiplas fases para tratar o problema. Salhi et al. (2014) aperfeico-
aram esse trabalho com o desenvolvimento de um algoritmo baseado na meta-heuristica
VNS que inclui um método para tratar clientes no limite entre os dois depdsitos mais
proximos. Além disso, os autores aplicaram o algoritmo de Dijkstra para determinar o
particionamento ideal das rotas, bem como, um procedimento para agregar e desagregar
as rotas de diferentes depositos, além de heuristicas para o refinamento e perturbagao

das rotas.

Vidal et al. (2012) propuseram uma meta-heuristica baseada em Algoritmos Genéti-
cos para resolver problemas de roteamento veiculos com miltiplos depoésitos e periodos.
Os autores apresentaram um novo método intitulado de mecanismo adaptativo de geren-

ciamento populacional, que aumenta a diversidade de individuos permitindo um acesso
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mais amplo a reprodugao, enquanto preserva as caracteristicas das melhores solugoes
encontradas. Assim, a avaliacao de uma solucao é feita com base nas medidas de custo e
diversidade, isto é, na distancia das demais solugoes. Os testes demonstraram que esse
método evita a convergéncia prematura da populagao e encontra solugoes de qualidade

em um tempo computacional reduzido, quando comparado as abordagens tradicionais.

Benslimane ¢ Benadada (2013) apresentaram um modelo matematico e desenvolve-
ram um algoritmo Ant colony para um problema de distribuicao de produtos em larga
escala partindo de multiplos depositos e com frota de diferentes capacidades. O objetivo
¢ minimizar o custo total de distribuigao, que consiste na soma dos custos relacionados

ao deslocamento (combustivel, por exemplo) e uso (aluguel, por exemplo) dos veiculos.

Vidal et al. (2014) introduziram um procedimento de busca baseado em programacao
dinamica, que explora um conjunto de vizinhancas de trocas e realocagao para determi-
nar a melhor posicao para os depositos e a melhor escolha de veiculos. Além disso, os
autores desenvolveram uma estratégia chamada de rotacao para fazer a melhor escolha
do primeiro cliente a ser visitado em cada rota. Esta abordagem foi aplicada em dois

algoritmos baseados nas meta-heuristicas Iterated Local Search e Algoritmo Genético.

Bolanos et al. (2018) apresentaram um algoritmo baseado em Algoritmos Genéticos
para tratar o MDVFMP. O algoritmo possui um método hibrido para gerar a popu-
lacao inicial, que combina uma heuristica para gerar grandes sequéncias de clientes, e
um método exato baseado no algoritmo de caminho mais curto que divide essa sequén-
cia em rotas menores. Os autores também apresentaram dois métodos para a fase de
recombinacao e um processo de mutacao que faz uso de oito estruturas de vizinhanca
na busca local. Os resultados mostraram que o algoritmo proposto é capaz de obter

solugoes comparéveis as das melhores solugoes da literatura a época.

Penna et al. (2019) apresentaram uma abordagem unificada capaz de resolver uma
ampla classe de problemas de roteamento de veiculos que combinam frota heterogénea
a outros atributos, como exemplo, multiplos depositos, backhauls e janelas de tempo. A
abordagem é composta por um método lterated Local Search para gerar um conjunto de
rotas associadas a 6timos locais, e um modelo matematico para o problema Set Parti-
tioning construido através desse conjunto de rotas. Os resultados sugeriram que apesar
de sua generalidade, o algoritmo proposto é bastante competitivo quando comparado a
algoritmos especificos para o problema, em termos de qualidade da solucao e tempo de

computacao.
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Capitulo 3
Descricao do Problema

O Problema de Roteamento das Unidades Moveis de Mamografia, trata da roteirizacao
de uma frota de Unidades Moéveis de Mamografia para maximizar a cobertura de aten-
dimentos para a populacao feminina e minimizar a distancia total percorrida por esses
veiculos. As MMUs sao popularmente conhecidas como as Carretas da Mamografia.
Nestes veiculos, sao instalados o mamégrafo e outros equipamentos, como por exemplo,
ultrassom, conversor de imagens analégicas em digitais, impressoras, computadores, en-

tre outros, que sao administrados por uma equipe de profissionais que os acompanham.

As MMUs sao utilizadas para facilitar o acesso ao exame de mamografia levando
o exame para as localidades que nao estao sendo atendidas por um mamografo fixo.
A Figura 3.1 mostra um exemplo de uma solugao para o problema de alocag@o destes
mamografos que estarao fixos na localidade escolhida para sua instalacao. Nesta solugao
foram alocados dois mamografos, sendo que o primeiro foi alocado na localidade 1 para
atender além dela propria as localidades 2 e 3, enquanto o segundo mamografo foi alocado
na localidade 6, atendendo a prépria localidade e a localidade 8. As localidades 4, 5e 7

nao foram atendidas por nenhum mamografo fixo.

Como pode ser observado na Figura 3.2, uma MMU foi utilizada para atender as
localidades que nao estavam cobertas por nenhum mamografo fixo. Neste exemplo, a
MMU atendeu a demanda da localidade 4 (circulada na figura por ser onde também estéa
localizado o seu depésito), depois disso o veiculo partiu para atender a localidade 5, e

por fim, a localidade 7 onde termina a rota.

Para modelar o MMURP, levou-se em consideracao as informacgoes fornecidas pelo

Hospital do Cancer de Patrocinio Dr. José Figueiredo sobre o funcionamento da MMU

13
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Figura 3.1: Exemplo de alocagao Figura 3.2: Exemplo de uma rota
de dois mamografos em um conjunto realizada por uma MMU para aten-
de oito localidades der trés localidades

localizada no municipio de Patrocinio, Minas Gerais. Toda a equipe responsavel pela
MMU foi devidamente capacitada e adota as praticas que sao referéncias por prestadores
do servico de mamografia movel em outros Estados do Brasil. A Secao 3.1 apresenta as
caracteristicas definidas para o MMURP, e um exemplo detalhado de uma solugao para

este problema.

3.1 Caracterizacao do Problema

O MMURP possui as seguintes caracteristicas. Seja G = (V, A) um grafo direcionado
onde V= NUM sendo N um conjunto de localidades e M um conjunto de depodsitos, e
A={(i,7): 1,5 € V,i# j} é o conjunto de arestas, sendo que para cada aresta (i,j) € A
estd associado uma distancia d;; entre as localidades i e j. O vértice 0 representa o
deposito, onde se encontra a frota de veiculos, enquanto o conjunto V' = V\{0} dos
vértices restantes representam as n localidades. Cada localidade i € V' possui uma

demanda dem; nao negativa (assume-se que demg =0 ).

Cada MMU k£ € K possui uma capacidade cap;, definida por: cap, = Quantidade de
mamdgrafos transportado pela MMU k X capacidade do mamdografo. A capacidade de
cada MMU equivale a quantidade de exames que podem ser realizados em cada veiculo.
Ha uma distancia méaxima, dada por distMaz, permitida para uma MMU realizar o

percurso de uma localidade a outra. Apenas a viagem inicial partindo do depdsito nao
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tem limite de quilometragem.

Considera-se que cada MMU pode alcangar uma velocidade méxima de 60km/h e
que o deslocamento até a localidade a ser atendida é feito durante as 3 primeiras horas
do primeiro dia de atendimento. Sendo assim, definiu-se neste trabalho que a distancia
maxima distMaz que a MMU deve percorrer entre duas localidades é de 180 km (60km /h
x 3h).

Cada localidade deve ser visitada uma tnica vez e por apenas uma MMU. A demanda
da localidade visitada deve ser totalmente atendida. O roteamento é aberto, isto é, as
MMUs nao retornam aos depoésitos de origem, elas seguem um percurso enquanto for

possivel atender as demandas por exames e finalizam a rota na ultima localidade visitada.

A equipe é levada por um carro até a localidade onde a MMU sera instalada para
que sejam realizados os atendimentos, e também nesta localidade os funcionarios ficarao
hospedados. Apods concluidos todos os atendimentos agendados, o motorista retorna
para levar o veiculo até o seu préximo destino, fazendo também o deslocamento da

equipe de profissionais.

E mais comum que uma MMU opere com um mamégrafo, mas existem casos em que
sao instalados dois mamografos no veiculo. Segundo INCA (2015b), cada mamografo
instalado consegue realizar até 5069 mamografias anualmente, e dessa forma, um veiculo

com dois mamografos instalados é capaz de realizar por ano 10138 exames.

A Figura 3.3 ilustra um exemplo de solugao vidvel com 12 localidades, representadas
pelo conjunto N = {1,2,---,12}, e dois depositos, representados pelo conjunto M =
{13,14}. No deposito 13 ha uma tinica MMU, enquanto no deposito 14 ha duas MMUs.
Cada localidade possui uma demanda a ser atendida que esté representada pelo valor
entre colchetes. Como pode ser observado no exemplo, a demanda da localidade 1 é
indicada por dem; = 85 exames. A distancia entre cada par de vértices é representada
pelo valor acima das arestas. No exemplo, a distancia entre as localidades 1 e 6 é indicada

por d; ¢ = 20 unidades de distancia.

Na solugao apresentada, as localidades 4, 11, 5, 3 e 2 sao atendidas pela MMU que
inicia sua rota no deposito 13, nesta mesma ordem de visita. No depodsito 14, duas
MMUs foram utilizadas: a primeira visita as localidades 8, 1 e 6, respectivamente, e ja
a segunda percorre as localidades 10, 7, 12 ¢ 9. A demanda total coberta neste exemplo
de solucao foi de 1985 exames (150 + 230 + 100 + 80 + 300 + 250 + 85 + 100 + 90
+ 350 + 200 + 50), e a distancia total percorrida pelas MMUs foi de 260 unidades de
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distancia (20 + 40 + 10 + 20 + 10 + 20 + 10 + 30 + 40 + 30 + 10 + 20).

dep. 13 (1501  [230]  [100] (80] [300]
5000 a 2040102010
dep. 14 [250] 85] [100]

s g
dep. 14 [90] [350] [200] [50]
5000920103040

Figura 3.3: Exemplo de solucao com doze localidades e dois depositos

As MMUs apresentadas na Figura 3.3, possuem a capacidade de realizar 5000 exames.
A MMU do deposito 13 atendeu uma demanda de 860 exames (150 + 230 + 100 + 80
+ 300), restando assim uma capacidade residual de 4140 exames. A primeira MMU do
deposito 14 possui capacidade residual de 4565 exames, enquanto que a segunda MMU

ainda pode realizar 4310 exames.



Capitulo 4
Algoritmos Propostos

Os algoritmos propostos para resolver o MMURP sao o Smart IGS-VND e o Smart IGS-
RVND. Ambos sao variagoes do IGS, usam a ideia da fase de perturbagao do algoritmo
Smart ILS de Reinsma et al. (2018) e se diferenciam apenas pelo procedimento de busca
local empregado. O Smart IGS-VND utiliza como busca local o procedimento Variable
Neigborhood Descent - VND (Hansen et al., 2010), enquanto que no Smart IGS-RVND
é aplicada a busca local Randomized Variable Neighborhood Descent - RVND (Souza
et al., 2010; Subramanian et al., 2010).

O Iterated Greedy - IGS (Ruiz e Stiitzle, 2008) possui como caracteristica a explo-
racao do espaco de busca por meio de modificagoes na solucao 6tima local utilizando
os componentes de destruicao e construcao da solucao. Diferentemente do algoritmo
Iterated Greedy, no Smart IGS o nivel de perturbacao aumenta somente ap6s um certo
numero de tentativas de melhoria sem sucesso, visto que a regiao pode nao ter sido ex-
plorada adequadamente. Essa abordagem faz parte do estudo de Reinsma et al. (2018),

os quais nomearam Smart ILS o algoritmo ILS desenvolvido com essa caracteristica.

A Secao 4.1 mostra a representagao de uma solugao para o MMURP, e a Secao 4.2
define a funcao que avalia essa solucao. Para a aplicagdo dos algoritmos propostos
¢é necessario um procedimento de construcao de uma solugao inicial, apresentado na
Secao 4.3; um procedimento de busca local que retorna uma solugao possivelmente me-
lhorada, e para isso, a Secao 4.4 apresenta as estruturas de vizinhanca utilizadas e as
técnicas de busca local sao descritas na Secao 4.5. Os procedimentos que modificam a
solugao corrente guiando a uma solucao intermediaria sao apresentados na Secao 4.6, e

por fim, a Secao 4.7 apresenta o algoritmo Smart IGS.
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4.1 Representacao da Solucao

Representa-se uma solugao s do MMURP por meio de até |K| vetores que armazenam
em cada posicao as localidades percorridas pelas MMUs na ordem em que aparecem
na rota. O numero |K| de vetores corresponde & quantidade de MMUs disponiveis.
Os vetores podem ou nao ter tamanhos iguais, dependendo apenas da quantidade de

localidades visitadas por cada MMU.

A Figura 4.1 ilustra a representacao computacional de uma solugao s. Os indices de
1 a 6 representam as posicoes dos vetores, sendo que cada posicao armazena a localidade
visitada na ordem em que ela aparece na rota. A primeira posicao de cada vetor indica
o deposito de onde as MMUs iniciam suas rotas. A MMU 1 deixa o deposito 13 e visita
as localidades 4, 11, 5, 3 e 2, nesta ordem. J& a MMU 2 inicia sua rota no depésito 14
e visita as localidades 8, 1 e 6. Por tdltimo, a MMU 3 que também inicia sua rota no

deposito 14, percorre as localidades 10, 7, 12 e 9.

1 2 3 4 5 [
mMu1 [ 13 4 11 5 3 | 2 |
MMU 2 14 8 1 6

MMU 3 14 10 7 12 9 |

Figura 4.1: Representagao de uma solugao s do MMURP

4.2 Avaliacao da Solucao

Uma solucao s do MMURP é avaliada de modo hierarquico pela funcao de avaliagao:
f(8) = (faem(s), faise(8)). A solugdo é avaliada inicialmente pela demanda total atendida,
conforme é apresentado na Equacao (4.1), e caso duas solugoes obtiverem o mesmo valor
nessa funcao, a melhor é aquela cuja soma das distancias percorridas for a menor, como

é apresentado na Equacao (4.2):

Jaem(8) = Z dem; (4.1)
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aist(s) = Z dy; (4.2)

(27])€A2

em que A; é o conjunto das associagoes entre uma localidade j e uma MMU k que a
atende na solugao s, dem; ¢ a demanda da localidade j, A5 é o conjunto das arestas
ligando as localidades ¢ e j atendidas por uma mesma MMU, e d;; ¢ a distancia entre as

localidades ¢ e j.

4.3 Geracao da Solucio Inicial
A construcao de uma solucao inicial para o MMURP é definida pelos passos seguintes:

Passo 1 - Ordenagao: Seja LC a lista de localidades candidatas a serem visitadas

pelas MMUs, ordene-a decrescentemente de acordo com a demanda de cada loca-
lidade;

Passo 2 - Alocagao: Para cada localidade ¢ da LC ordenada, aloque a localidade i
ao deposito mais proximo e elimine-a de LC. Passe para a proxima localidade da
lista. Ao final desse passo tem-se uma lista de localidades candidatas para cada

deposito.

Passo 3 - Heuristica do vizinho mais préoximo: Para cada depoésito, enquanto hou-
ver MMU disponivel e localidades ainda nao visitadas da lista de candidatas do

deposito:

3.1: Inicie a rota de uma nova MMU com a localidade onde se encontra o depoésito;

3.2: Atenda a demanda do depoésito e atualize a capacidade da MMU que foi

utilizada para atender a essa demanda.

3.3: Determine a localidade mais proxima da tultima localidade inserida na rota

da MMU que ainda nao foi visitada;
3.4: Verifique se é possivel atender a demanda da localidade mais proxima:

(a) Se a demanda da localidade mais proxima for menor ou igual a capacidade
da MMU e a distancia até a localidade mais préoxima for menor ou igual

a distMaz, atenda-a e insira-a na rota da MMU. Atualize a capacidade da
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MMU e remova a localidade atendida da lista de candidatas do depésito.

Volte ao item 3 do Passo 3;

(b) Caso contrario, finalize a rota da MMU na tltima localidade por ela

visitada;

3.5: Se houver MMU disponivel, retorne ao item 1 do Passo 3; caso contrério,

encerre o método e retorne as rotas feitas pelas MMUs.

4.4 Estruturas de Vizinhanca

O conjunto de estruturas de vizinhangas utilizadas para explorar o espago de solugoes do
MMURP é definido através de quatro estruturas de vizinhanca inter-rota, apresentadas
na Subsecao 4.4.1, e duas estruturas de vizinhanga intrarrota, apresentadas na Subse-
cao 4.4.2. Apds a aplicacao do movimento é encontrada uma solucao intermediaria que

esteja em sua vizinhanca.

4.4.1 Estruturas de Vizinhanca Inter-rota

Os movimentos descritos a seguir, sao aplicados em duas rotas distintas r1 e r2, seleciona-
das aleatoriamente da solucao. Nesses movimentos, as localidades que serao realocadas
ou trocadas devem estar entre a segunda e a tltima posicao de uma rota, pois a primeira
posicao da rota identifica o depodsito. Esses movimentos podem ocorrer entre rotas de um

mesmo deposito (intra-deposito), ou entre rotas de depositos diferentes (inter-depositos).

Realocagao (1, 0): Uma localidade ¢ é removida de uma rota r; e inserida em
outra rota 7. Um exemplo desse movimento esta na Figura 4.2.(b). Observa-se que a

localidade 5 é retirada da rota r; e reinserida na rota r,.

Realocagao (2, 0): Duas localidades adjacentes i e i 4 1 sdo removidas de uma rota
r, e inseridas na rota 5. Na Figura 4.2.(c), as localidades 5 e 3 pertencentes a rota r;

sao transferidas para a rota r.

Troca (1, 1): E realizada uma troca entre uma localidade i de uma rota 7, com
uma localidade 7 de uma rota r,. A Figura 4.2.(d) exemplifica esse movimento, neste

caso, a localidade 11 da rota r; é trocada com a localidade 9 da rota r,.

Troca (2, 1): E realizada uma troca entre duas localidades adjacentes i e i + 1
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de uma rota r;, com uma localidade 7 de uma rota r,. Como pode ser observado na
Figura 4.2.(e), a localidade 11 e 5 da rota r; foram trocadas com a localidade 9 da rota

Ty.

a) Configuragao inicial

i DD DD
sz @DH{D—D—

b) Realocagio (1,0) c) Realocagio (2,0)

wart (DA DD~
wz @D @DDD  wr D D—@DO-O—C

d) Troca (1,1) e) Troca (2, 1)

wr D@D D=0 w1 =@~

Figura 4.2: Estruturas de vizinhanca inter-rota

4.4.2 Estruturas de Vizinhanca Intrarrota

Os movimentos descritos a seguir definem as estruturas de vizinhanca intrarrota, utiliza-
das para fazer modificagoes em uma tnica rota. Esse movimentos sao aplicados somente
nas rotas que sofreram alguma modificagdo durante a execu¢ao dos movimentos inter-
rotas. Assim como nas estruturas apresentadas anteriormente, as localidades que serao

realocadas devem estar entre a segunda e a ultima posi¢ao de uma rota.

Or-optl: Uma localidade 7 é removida e reinserida em uma outra posi¢cao da rota.
Um exemplo desse movimento esta na Figura 4.3.(b). Observa-se que a localidade 11 é

retirada de sua posicao e reinserida entre as localidades 3 e 2.

Or-opt2: Duas localidades adjacentes i e 141 sao removidas e realocadas em um ou-
tro ponto da rota. Observa-se na Figura 4.3.(c), que a localidade 11 e 5 foram realocadas

para o final da rota.
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a) Configuracgao inicial

b) Or-optl c) Or-opt2
0050020 00020

Figura 4.3: Estruturas de vizinhanga intrarrota

4.5 Procedimentos de Busca Local

O algoritmo Smart IGS-VND utiliza na fase de busca local o procedimento VND, que faz
a exploracao do espaco de solugoes através de uma ordem de vizinhancgas deterministica.
De outro modo, o algoritmo Smart IGS-RVND utiliza a busca local RVND, na qual
as vizinhancgas sao selecionadas para explorar o espaco de solugoes de acordo com uma
ordem aleatoria. A Subsecao 4.5.1 descreve o funcionamento do VND, e a Subsecao 4.5.2
descreve o RVND.

4.5.1 Variable Neigborhood Descent - VND

No procedimento VND a exploragao do espago de solucoes considera as seis vizinhancgas
apresentadas na Segdo 4.4, na seguinte ordem: Or-optl, Realocagio (1, 0), Or-opt2,
Troca (1, 1), Realocagao (2, 0) e Troca (2, 1). Esta ordem é definida pela complexidade
das vizinhancas, iniciando pela vizinhanca que requer menos esfor¢co computacional, para

a vizinhanca que requer mais esfor¢co computacional.

O Algoritmo 1 descreve o funcionamento do VND. No inicio, a variavel v,,,, recebe
o nimero de vizinhangas inter-rota que serao utilizadas (linha 1), isto é, as quatro
estruturas de vizinhanca apresentadas na Subsecao 4.4.1. A variavel v indica o tipo de
estrutura de vizinhanga corrente. Inicialmente, v equivale a 1, indicando que a primeira
vizinhanga da ordem estabelecida deve ser utilizada (linha 2). Caso v tivesse o valor 2, a
segunda vizinhanca da ordem deveria ser utilizada, e assim suscetivamente, até a tltima

vizinhanca v, -

Enquanto a ultima vizinhanga nao for alcangada (linha 3), é realizada uma descida

na solucao usando a estratégia First Improvement para encontrar um vizinho de pri-
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meira melhora s’, de acordo com a vizinhanca v (linha 4). A solugdo 6tima local s', é
entao avaliada conforme a fungao objetivo (linha 5), e caso seja melhor que a solugao
corrente, a busca continua de s’ (linha 6). Neste caso, também ¢ realizada uma nova
busca local, porém desta vez utilizando as vizinhancas intrarrotas apresentadas na Sub-
segao 4.4.2 (linha 7), e a variavel v é reiniciada. Caso néo houver melhorias na solugao,

v ¢é incrementado e a busca parte da préoxima vizinhanca dentro da ordem estabelecida.

Algoritmo 1: VND

Entrada: s
Saida: s
1 Seja v,,,, 0 nimero de estruturas de vizinhanga;
2 v 1;
3 enquanto v < v,,,, faca
4 s’ < Encontre o vizinho de primeira melhora de s, de acordo com a vizinhanca
v;
5 € fuem(5') > faem(s) 0U (faem(s)) = faem(5) € fais(s") < faia(s)) entdo
6 54 s';
7 s <= Busca_Intrarrota(s);
8 v 1;
9 senao
10 vo+ 1
11 fim
12 fim

4.5.2 Randomized Variable Neighborhood Descent - RVND

O pseudocoddigo do RVND ¢é apresentado no Algoritmo 2. A principio, inicializamos
o conjunto V; das quatro vizinhancas inter-rotas apresentadas na Segao 4.4.1. A cada
iteragao, uma vizinhanga v desse conjunto é selecionada aleatoriamente (linha 3); em
seguida, é realizada uma descida na solugao usando a estratégia First Improvement (linha
4) para encontrar um vizinho de primeira melhora s’, dentro da vizinhanca escolhida

anteriormente.

A solucao 6tima local s’ é, entdo, avaliada conforme a funcao objetivo (linha 5).
Caso essa solugao o6tima local com relagao a vizinhanga inter-rota v seja melhor do
que a solugao corrente, a busca continua a partir de s’ (linha 6), porém aplicando-se
o procedimento Busca__Intrarrota. Este procedimento consiste também em um RVND,

porém utilizando-se movimentos intrarrotas (linha 7). Na linha 8, o conjunto V; é
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e .. . e ~ ’
reiniciado com todas as vizinhancas definidas inicialmente. No caso de a solucao s
nao ser de melhora, a vizinhanga selecionada anteriormente ¢ removida do conjunto V;
(linha 10), e a busca continua a partir de uma outra estrutura de vizinhanca inter-rota.

A busca termina quando o conjunto de vizinhancas V] estiver vazio.

Algorithm 2: RVND

Entrada: s

Saida: s

1 Inicialize o conjunto de Vizinhangas V;

2 enquanto V # () faga

3 v <— HEscolha uma vizinhanca inter-rota v € V| aleatoriamente;
4 s’ « Encontre o vizinho de primeira melhora de s, de acordo com a vizinhanca v
escolhida;

5 se fdem(sl) > fdem(s) ou (fdem(s/) = fdem(s) e fdist(sl) < fdist(s)) entao
6 s s

7 s < Busca__Intrarrota(s);

8 Reinicialize V7;

9 senao
10 Remova v de Vi;
11 fim
12 fim

4.6 Destruicao e Construcao

Os procedimentos de destruicao e construcao modificam a solugao corrente para que a
busca local explore diferentes regides, mantendo caracteristicas importantes do 6timo
local. O procedimento de destruicao é descrito no Algoritmo 3. Esse procedimento
recebe como parametro de entrada uma solucao s; a lista de localidades candidatas LC";
o nivel de intensidade da destruicao nivel, que deve ser alto o suficiente para que a
busca local explore diferentes regioes, e baixo o suficiente para manter caracteristicas do
6timo local e evitar um reinicio aleatorio; e o percentual de MMUs que serao modificadas
kPercentPerturb.

A principio, as MMUs sao ordenadas de maneira decrescente de acordo com a sua
capacidade residual (linha 1), isto ¢, as MMUs com maior capacidade disponivel para

realizar exames estarao nas primeiras posi¢oes. Em seguida, sao selecionadas aleato-
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riamente kPercentPerturb MMUs dentre as nivel MMUs de maior capacidade residual
(linha 2). Por fim, as rotas das MMUs selecionadas anteriormente sao esvaziadas e as

localidades removidas sdo inseridas no conjunto de localidades candidatas LC" (linha 3).

O parametro kPercentPerturb equivale ao percentual de MMUs que serao escolhidas
aleatoriamente entre as de maior capacidade residual. Este percentual pode estar entre
0 e 1, 0 caso nenhuma MMU for selecionada e 1 caso todas as nivel MMUs de maior
capacidade residual forem escolhidas. O parametro nivel equivale ao nivel de modificagao
do algoritmo Smart IGS, este parametro é incrementado sempre que o algoritmo nao

conseguir encontrar uma solucao de melhora.

Algoritmo 3: Destruigao

Entrada: s, nivel, kPercentPerturb, LC'
Saida: s, LC'
1 Ordene as MMUs em ordem decrescente de acordo com sua capacidade residual;
2 Dentre as nivel MMUs de maior capacidade residual, selecione aleatoriamente
kPercent Perturb MMUs;
3 Retire todas as localidades das kPercent Perturb MMUs selecionadas
anteriormente e as insira na lista de localidades candidatas LC';

Apos aplicado o procedimento de destruicdo, a solucdo s’ é entdo reconstruida con-
forme mostrado no Algoritmo 4. No procedimento de construgao, parte-se da iniciali-
zacao de uma lista auxiliar com as localidades candidatas LC,,,, € enquanto essa lista
nao estiver vazia, a localidade ¢ de maior demanda é selecionada (linha 3), e caso houver
uma MMU com capacidade suficiente para atender a demanda dessa localidade (linha
4), ela sera inserida na posigdo cuja soma das distancias percorridas pela MMU, seja
a menor, e por isso, sera removida da lista de localidades candidatas LC’. Por fim, a

localidade ¢ é removida da lista LC,,,.

A cada iteragao do lago principal (linhas 2 a 8) ¢é feita uma tentativa de inserir uma
localidade candidata em uma rota da solugao, e caso seja possivel realizar a insercao, a

localidade candidata é removida da lista de candidatas inicial LC".
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Algoritmo 4: Construgao

Entrada: s, LC'

Saida: s,

LC,,. + LC",

enquanto LC,,, # 0 faga

¢ < Selecione a localidade de maior demanda € LC,,,,;

se houver uma MMU com capacidade para atender a demanda de ¢ entao
Insira ¢ na posicao de menor custo de insercao de s;
LC" «+ LC"\ {c};

fim

LCaua} A LCaux \ {C}a

fim

© 0w N O Uk W N =

4.7 Smart Iterated Greedy Search - Smart 1GS

O funcionamento do Smart IGS do qual derivou-se os dois algoritmos propostos Smart
IGS-VND e Smart IGS-RVND é apresentado no Algoritmo 5. Neste algoritmo, parte-se
da inicializacao de uma lista LC' com as localidades que sao candidatas a serem inseridas
na solucao. Em seguida, é gerada uma solucao inicial sy na qual sera realizada uma busca
por um 6timo local corrente (linhas 2 e 3), gerando uma solucao intermediaria s. A cada
iteragao (linhas 8 a 28) a solugdo corrente s é parcialmente destruida de acordo com um
nivel de intensidade (linha 11), e reconstruida pelo procedimento de construgao (linha
12). A solugao reconstruida s” é entdao submetida ao procedimento de busca local (linha
13).

Caso a solucdo 6tima local, s”, seja melhor que a solucdio s corrente, ou seja, caso a
demanda total atendida na solucao s” seja maior, ou se caso as duas solucoes atenderam
a mesma demanda e a soma das distancias percorridas em s” for a menor, esta passaré a
ser entao a solugao corrente (linha 15), e dessa forma, a lista de candidatas é atualizada
com as localidades que foram removidas da solugao e nao foram reinseridas na fase de
construgao (linha 16), e o indice de itera¢ao em que houve melhora melhorlter, o nivel
de perturbagao nivel, e o nimero de tentativas antes de aumentar o nivel de perturbagao

tentativas, sdo reiniciados (linha 17 a 19).

Caso nao haja melhorias na solu¢ao e o niimero maximo de tentativas de melhora for
alcangado, o nimero de tentativas é reiniciado (linhas 21 e 22), e o nivel de perturbacao

¢é incrementado se o seu valor for menor que o nivel méximo de perturbacao nivelMaz-
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Perturb (linhas 23 e 24). Sendo, caso o nimero méaximo de tentativas de melhora nao
tenha sido alcangado, o ntimero de tentativas é incrementado (linha 27). O algoritmo é
executado enquanto o nimero méximo de iteragoes sem melhora no valor da funcao de

avaliacao, maxIter, nao for atingido.

Algoritmo 5: Smart Iterated Greedy Search

Entrada: maxIter, maxTentativasMelhora
Saida: s

1 Inicializa LC' com as localidades candidatas;

2 s < GeraSolucaolnicial(LC);

3 s < BuscaLocal(sy);

a iter < 0;

5 melhorlter < iter;

6 niwvel <+ 1;

7 tentativas < 1;

8 enquanto iter — melhorlter < maxlIter faga
9 iter < iter + 1;

10 LC' + LC;

11 s" « Destruicao(s, nivel, LC");

12 s" < Construcao(s', LC");

13 s" < BuscaLocal(s");

14 se fdem(‘iﬂ) > faem(5) 0U (faem(5") = fuem(5) € faist(s") < faist(s)) entao
15 S¢S ;

16 LC « LC';

17 melhorlter < iter;

18 nivel < 1;

19 tentativas < 1;

20 senao

21 se tentativas > maxTentativasMelhora entao
22 tentativas < 1;

23 se nivel < nvelMaxPerturb entao
24 ‘ nivel <— nivel + 1;

25 fim

26 senao

27 ‘ tentativas < tentativa + 1;

28 fim

29 fim
30 fim
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Capitulo 5
Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos realizados e os resultados alcangados
com a abordagem proposta. A Secao 5.1 especifica o ambiente de desenvolvimento dos
algoritmos propostos e a configuracao do equipamento utilizado para testa-los. A Se-
¢ao 5.2 apresenta os cenérios considerados durante os experimentos. Na Secao 5.3, sao
caracterizadas as instancias geradas para testar os algoritmos propostos. A Secao 5.4
apresenta a calibracao dos parametros dos algoritmos junto aos valores que foram assu-

midos, e por fim, na Se¢ao 5.5 os resultados alcan¢ados sao analisados e discutidos.

5.1 Ambiente de Desenvolvimento e Testes

O algoritmo proposto foi desenvolvido na linguagem C++, usando o compilador gcc
9.3.0. Todos os testes foram realizados em um computador com processador Intel Core
i7-9750, CPU @2.60GHz, com 16 GB de memoria RAM sob o sistema operacional Linux
Ubuntu, versao 20.04.1 LTS.

5.2 Descricao dos Cenarios de Teste

Foram criados trés cenarios de testes para validar o algoritmo proposto. Estes cenarios
sao compostos por um conjunto de localidades candidatas a constituir uma solucao, e

um conjunto de insténcias formadas por frotas de veiculos de diferentes capacidades.

Para a elaboracao dos cenarios de testes foram utilizadas as informagoes relativas

29
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as 853 localidades que compoem o estado de Minas Gerais. As demandas de cada
localidade foram obtidas por meio do Departamento de Informéatica do SUS (DATASUS),
e esses dados sao do censo de 2010 realizado pelo IBGE, projetado para o ano de 2020.
Nessa projegao, a demanda total no Estado foi de 1727487 exames de mamografia. As
distancias entre cada par de localidades foram obtidas por meio da API Google Maps,

considerando-se o deslocamento por carro.

O modelo de programagao matemética desenvolvido em Souza et al. (2020) foi apli-
cado em uma primeira etapa para simular a atual distribuicao dos mamografos fixos no
Estado de Minas Gerais e identificar localidades desprovidas desses equipamentos ou em
numero insuficiente para atendé-las. De acordo com as informacoes obtidas pelo DATA-
SUS, em Setembro de 2019, Minas Gerais possuia 326 mamografos. Com essa quantidade
de mamografos disponiveis no estado, 274 localidades tiveram a sua demanda atendida

por eles. Essa demanda representa um total de 1146490 exames.

Um total de 579 localidades nao foram atendidas parcial ou integralmente pelos
mamografos fixos. Verifica-se que 13 delas tém um mamografo fixo instalado, mas ainda
possuem demanda a ser atendida. A demanda total das localidades nao atendidas é de
464.410 exames.

Apos a identificacao das localidades desassistidas por um mamografo fixo em Minas
Gerais e das suas respectivas demandas, foram formulados trés cenérios em que seria
possivel atender essas localidades. Estes cenérios sao apresentados na Tabela 5.1. A
coluna Cendrio, exibe o identificador do cenario; a coluna Localidades, corresponde a
quantidade de localidades candidatas; Demanda Total, mostra a demanda total das
localidades candidatas; Depdsitos, apresenta os depoésitos que foram considerados; e por
fim, a coluna Instdncias, indica as instancias que foram consideradas durante os testes

em cada cenario.

Tabela 5.1: Caracteristicas dos cenarios propostos

Cenéario Localidades Demanda Total Depositos Instancias
1 579 464410 Patrocinio / Belo Horizonte il -8
2 979 464410 Patrocinio / Belo Horizonte i9 - i13
3 211 63841 Belo Horizonte i14 - i25

Foram considerados dois depdsitos para os cenarios de 1 e 2. O primeiro depoésito

na localidade de Patrocinio, por sediar o Hospital do Céancer de Patrocinio Dr. José
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Figueiredo que nos forneceu as informacgoes para caracterizar o problema abordado, e
o segundo deposito é localizado em Belo Horizonte, a capital do Estado. No cenéario 3,
consideramos apenas o deposito de Belo Horizonte por estar mais proximo da maior

parte das localidades candidatas.

Nos testes com o primeiro cenario foram utilizadas as instancias de il a i8 que sao
compostas por frotas de MMUs de capacidade para realizar 5069 exames anuais. No
segundo cenario, foram utilizadas as instancias de i9 a i13 na qual as MMUs possuem

capacidade para realizar 10138 exames anuais.

Para o cenario 3, foi estabelecido que um més é o tempo méaximo que uma MMU deve
permanecer em uma localidade para atendimento. Dessa forma, foram identificadas 211
localidades com uma demanda capaz de ser totalmente atendida em um periodo maximo
de um més, e a demanda total dessas localidades é de 63.841 exames. Neste cenério,
foram utilizadas as instancias de i14 a i25, na qual a capacidade das MMUs ¢ fornecida
de acordo com a quantidade de meses que ela podera permanecer fora do deposito

realizando os atendimentos.

5.3 Caracteristicas das Instancias

Cada instancia define a quantidade de MMUs disponiveis para serem usadas nos cenarios
propostos, e também a capacidade de cada MMU disponivel. A Tabela 5.2 apresenta as
caracteristicas destas instancias. A coluna Instdncia, mostra o identificador da instancia;
MMUs Disp. mostra quantas MMUs compoée a frota de cada depoésito; e Cap. MMUs,
apresenta a capacidade disponivel de cada MMU. As instancias estao divididas de acordo

com o cenario em que foram utilizadas.

O primeiro cenario é constituido por 8 instancias, enquanto que o segundo cenério
conta com 5 instancias. Foi considerado nestas instancias a aquisi¢ao gradativa de MMUs
de 8 em 8 para simular os cenarios a fim de obter a cobertura maxima de atendimentos
com o menor numero de MMUs utilizadas. O cenério 5 é composto por 12 instancias que

possuem uma tinica MMU, e que se diferenciam entre si pela capacidade deste veiculo.

As MMUs usadas nos atendimentos possuem um ou dois mamografos instalados. De
acordo com a nota técnica divulgada pelo Instituto Nacional de Cancer (INCA, 2015b),

a capacidade de producao de um mamografo simples é calculada da seguinte forma:
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Tabela 5.2: Caracteristicas das Instancias

Instancia MMUs Disp. Cap. MMUs

i1 1/1 5069

2 8 /8 5069

i3 16 / 16 5069

Cendisio 1 i1 24/ 24 5069
i5 32 /32 5069

i6 40 / 40 5069

i7 48/ 48 5069

i8 56 / 56 5069

i9 1/1 10138

10 8 /8 10138

Cenério 2 i11 16 / 16 10138
112 24 / 24 10138

i13 32/ 32 10138

i14 0/1 492

i5 0/1 845

i16 0/1 1267

i17 0/1 1690

18 0/1 9112

. 19 0/1 2534
Cenario 3 o 0/1 2957
21 0/1 3379

122 0/1 3802

23 0/1 4224

124 0/1 4646

25 0/1 5069

nimero de mamografos x 3 exames/hora X turno trabalho de 8h x 22 dias x 12

meses x desempenho de 80% = 5069 mamografias/ano.

Neste calculo, considera-se que é possivel realizar trés mamografias por hora, em
um turno de 8 horas diarias de trabalho, o total de dias tteis no més durante um
ano, e a utilizacao do equipamento com 80% de sua capacidade. Dessa forma, uma
MMU equipada com um mamografo é capaz de realizar 5069 exames de mamografia
anualmente, enquanto que uma MMU com dois mamografos é capaz de realizar o dobro

desta quantidade, isto é, 10138 exames anualmente.

Nas instancias do cenéario 3, a capacidade da MMU é definida de acordo com um
periodo de atendimento. Consideramos um periodo de atendimento gradativo de 1 a 12
meses, € por isso, nas instancias deste cenério a capacidade da MMU ¢é calculada con-
forme a quantidade de meses que os atendimentos poderao durar e nao anualmente como
nas instancias dos demais cenéarios. Como por exemplo, se substituirmos na férmula de

calculo da capacidade do mamografo o periodo de 12 meses por um periodo de 1 més,
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encontrariamos que a capacidade mensal do mamografo é de 422 exames (instancia i14),
e se substituirmos por 2 meses a capacidade seria de 845 exames (instancia i15), e assim

sucessivamente até a capacidade anual de 5069 exames (instancia i25).

5.4 Calibracao dos Parametros

Para a aplicagao dos algoritmos propostos é necesséria a definicao de quatro parametros,
sendo eles o nimero méaximo de iteragoes sem melhora (mazlter); o nimero maximo de
rotas que podem ser perturbadas (nivelMazPerturb); o nimero maximo de tentativas de
melhora na solugao antes que se possa aumentar o nivel da perturbagao (mazTentativas-
SemMelhora); e, por fim, kPercentPerturb, que corresponde & porcentagem de rotas que
serao selecionadas aleatoriamente para serem perturbadas dentre as nivelMaxPerturb
rotas de maior capacidade residual. Os valores assumidos por esses parametros foram
definidos pela ferramenta irace. A Tabela 5.3 apresenta os valores considerados para a

calibragao de cada parametro em cada cenéario.

Tabela 5.3: Valores sugeridos ao irace para cada parametro do algoritmo.

maxlter 100 200 500

nivelMaxPerturb 5 30 40 60 80
maxTentativasSemMelhora | 1 3 5 7 9

kPercentPerturb 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0

Os parametros dos algoritmos propostos foram calibrados usando-se um subconjunto
das instancias de cada cenério com caracteristicas distintas. No primeiro cenario foram
consideradas as instancias i2, i4 e i6; no segundo cenario usamos as instancias i10 e i12;
e no terceiro cenario, as instancias il16, i20 e i24. As combinagoes retornadas pelo irace

estao apresentadas na Tabela 5.4.

Como pode ser observado pela Tabela 5.4, os melhores valores retornados pelo irace
para o parametro maxTentativasSemMelhora foram superiores & uma unidade. Assim,

esse resultado mostra que a versao Smart IGS é superior a versao IGS original.
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Tabela 5.4: Melhores combinagoes de valores de parametros retornadas pelo

1race
Cenario Algoritmo maxlter nivelMaxPerturb mazTentativasSemMelhora kPercentPerturb
1 Smart IGS-VND 100 60 3 0,9
Smart IGS-RVND 100 40 5 0,8
2 Smart IGS-VND 200 30 7 0,8
Smart IGS-RVND 100 60 3 0,8
3 Smart IGS-RVND 100 5 5 0,7

5.5 Resultados

Nesta secao, abordamos os resultados alcancados pelos algoritmos Smart IGS-VND e
Smart IGS-RVND durante os experimentos computacionais considerando os cenarios e
as instancias apresentadas nas segoes anteriores. Os resultados estao divididos entre
a média e o melhor resultado encontrado em 30 execugoes. O tempo de execucao dos
algoritmos foi limitado para até 1200 segundos. A melhor solugao é aquela cuja demanda
total atendida seja a maior, e caso duas solugoes apresentarem a mesma demanda total

atendida, a melhor é aquela cuja distancia total percorrida pelas MMUs seja a menor.

Os resultados obtidos nos cenarios 1 e 2 com o algoritmo Smart IGS-VND sao mos-
trados nas Tabelas 5.5 e 5.6, respectivamente. As colunas dessas tabelas sao descritas da
seguinte forma: Inst. mostra o identificador da instancia; MMUs mostra a quantidade
de MMUs usadas em cada deposito (como exemplo, 1 / 1 indica que 1 MMU do depésito
de Patrocinio foi usada e 1 do deposito de Belo Horizonte); Loc. apresenta a quantidade
de localidades atendidas pelas MMUs de cada depoésito; Dem. mostra a demanda total
atendida pelas MMUs de ambos os depositos; Cob. (%) equivale ao percentual de co-
bertura em rela¢ao & demanda inicial de 464.410 exames, Dist. (km) ¢ a distancia total
percorrida pelas MMUs de ambos os depositos e, por fim, Tempo (s) representa o tempo

gasto, em segundos, para encontrar a solucao.

Na Tabela 5.5, para atender toda a demanda das 579 localidades candidatas foram
necessarias em média 102,7 MMUs, e a média da distancia total percorrida por esses
veiculos foi de 57693,5 km. Na melhor solugao encontrada, foram necessarias 104 MMUs

para cobrir 100% da demanda e a distancia total percorrida foi de 56344 km.

Os resultados alcancados no cenario 2 com Smart IGS-VND estao na Tabela 5.6.

Neste cenario, foram necessérias em média 53 MMUs que percorreram um total de
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Tabela 5.5: Resultados alcancados no Cenéario 1 com o Smart IGS-VND

Smart IGS-VND

Média Melhor
Inst. MMUs Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo MMUs Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo
(%) (km)  (s) (%) (km) ()
il 2 4 10000 2,15 597 0,05 2 4 10000 2,15 597 0,05
i2 16 51,7 80743 17,4 9465,8 0,2 16 57 80744 17,38 9156 0,5
i3 32 134,2 161449,7 34,8 17717,1 3,3 32 116 161629 34,8 19190 5
i4 48 196,9 241786,3 52,1 30860,9 28,6 48 197 242027 52,11 28937 27
i5 64  303,8 322398,8 69,4 41585,5 51,8 64 298 322977 69,54 41936 34
i6 80  425,9 403856,4 87 62253,3 227 80 439 404361 87,07 62239 261
i7 95,9 577 463532 99,8 59014,8 159,9 96 579 464410 100 58588 127
i8 102,7 579 464410 100 57693,5 622,1 104 579 464410 100 56344 543

37915,5 km para obter a cobertura maxima de exames. No melhor resultado, foram
usadas 52 MMUs para cobrir 100% da demanda e a distancia total percorrida reduziu
para 36361 km. Como neste cenario cada MMU possui dois mamografos instalados,
a quantidade necessaria de MMUs para atender a todas as localidades candidatas foi

reduzida quase pela metade, quando comparamos com os resultados do cenario 1.

Tabela 5.6: Resultados alcancados no Cenério 2 com o Smart IGS-VND

Smart IGS-VND

Média Melhor
Inst. MMU Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo MMU Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo
(%) (km)  (s) (%) (km)  (s)
i9 2 11 20259 5,65 678 0,02 2 11 20259 5,65 678 0,02
i10 16 1204 161986,1 34,9 14136,3 3 16 111 162044 34,89 14009 3
i1l 32 285,6 324007,4 69,8 33424,5 38,6 32 275 324146 69,79 36655 40
i12 48  571,2 461440,4 99,4 40454,1 78,3 48 577 464044 99,92 40260 233
i13 53 579 464410 100 379155 812,8 52 579 464410 100 36361 940

Como pode ser observado nas Tabelas 5.5 e 5.6, o percentual de uso da capacidade
das MMUs foi superior a 90%. Como exemplo, na primeira solucdo apresentada na
Tabela 5.5 utilizou-se uma MMU de capacidade 5069 por cada depoésito, totalizando
uma capacidade disponivel de 10138 exames. A demanda total atendida foi de 10000

exames; dessa forma, a taxa de utilizacao das MMUs foi de 99%.

A Tabela 5.7 mostra os resultados obtidos no cenario 1 com o algoritmo Smart
IGS-RVND. Neste cenario, foram necessarias em média 99,81 MMUs de capacidade

5069 para atender toda a demanda das 579 localidades candidatas, que corresponde a
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464.410 exames, e foi percorrida uma distancia média de 54906,54 km. Observando
a melhor solucao encontrada, nota-se que foram necessarias 100 MMUs para atender
toda a demanda e a distancia total percorrida de 53843 km. Além disso, em uma outra
instancia deste cenério o atendimento de 100% da demanda total foi alcancado utilizando

96 MMUs, valor abaixo da média, e que percorreram uma distancia total de 54150 km.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos no cenario 2. Observa-se que na solucao
de melhor média nos resultados, foram necessérias em média 51,9 MMUs para atender a
demanda de todas as 579 localidades candidatas, e foi percorrida uma distancia média de
36202,6 km. Na melhor solugao encontrada, foram usadas 51 MMUs que percorreram
uma distancia correspondente a 35232 km. Outra solucao atendeu toda a demanda

fazendo uso de 48 MMUs, e neste caso os veiculos fizeram um percurso de 37647 km.

Tabela 5.7: Resultados alcangados no Cenério 1 pelo Smart IGS-RVND

Smart IGS-RVND

Média Melhor
Inst. MMU Loc. Dem.  Cob. Dist. Tempo MMU Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo
(%) (km) (s) (%) (km)  (s)
il 2 4 10000 2,15 597 0,05 2 4 10000 2,15 597 0,05
i2 16 53,59 80718,59 17,38 9035,59 1,22 16 58 80780 17,39 9315 2
i3 32 129,27 161436 34,76 17511,31 34,76 32 140 161551 34,78 17415 6
i4 48 209,30 241925,3 52,09 28192,38 48,84 48 209 242142 52,14 28368 40
i5 64 302,56 322301,12 69,40 39808,06 86,87 64 307 322787 69,50 41496 7

i6 80 429,09 403378 86,85 57077,54 374,81 80 428 404111 87,01 61942 512
i7 95,9 576  463249,6 99,75 54754,3 2749 96 579 464410 100 54150 185
i8 99,81 579 464410 100 54906,54 894,81 100 579 464410 100 53843 917

Tabela 5.8: Resultados alcancados no Cenério 2 pelo Smart IGS-RVND

Smart IGS-RVND

Média Melhor
Inst. MMU Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo MMU Loc. Dem. Cob. Dist. Tempo
(%) (km) — (s) (%) (km)  (s)

i9 2 11 20259 5,65 678 0,02 2 11 20259 5,66 678 0,02
i10 16 1184 161973,3 34,9 14113,1 2,27 16 103 162025 34,88 13262 2
i1l 32 290,8 323992 69,8 32785,6 31 32 276 324121 69,79 33346 39
i12 48  573,2 461960,6 99,5 37284,5 108,3 48 o979 464410 100 37647 188
i13 51,9 579 464410 100 36202,6 509,8 51 579 464410 100 35232 684

Os Gréficos 5.1 e 5.2 mostram a relagao entre o percentual de cobertura da demanda

total atendida e a média da distancia total percorrida pelas MMUs. O Grafico 5.1
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apresenta uma comparacao a partir dos resultados alcangados no primeiro cenario pelos
algoritmos Smart IGS-VND e Smart IGS-RVND. Observa-se que no Smart IGS-RVND,
a distancia total percorrida pelos veiculos foi menor, sendo essa diferenca mais evidente a
partir de um percentual de cobertura acima de 40%. Quando o percentual de cobertura
alcancou um valor acima de 86%, a distancia total percorrida comecou a reduzir. Neste

caso, as instancias utilizadas para os testes possuiam a disposi¢ao uma quantidade maior
de MMUs.
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Figura 5.1: Comparativo entre distancia percorrida e cobertura no cenario 1

No Gréfico 5.2 também foram comparados o percentual de cobertura da demanda
total atendida e a média da distancia total percorrida pelas MMUs, porém considerando
os resultados do segundo cenario. As MMUs usadas neste cenério possufam uma capa-
cidade de realizar 10138 exames anuais (o dobro da capacidade das MMUs usadas no
Gréfico 5.1). Neste cenario, o Smart IGS-RVND alcangou novamente uma média de
distancia percorrida menor se comparado ao Smart IGS-VND, visto que essa diferenga é
ainda maior quando o percentual de cobertura esta acima de 70%. Quando alcancada a
cobertura de 100% da demanda, houve uma reducao da distancia percorrida em ambos
os algoritmos; neste caso, no Smart IGS-VND foram percorridos 37915,5 km e no Smart
IGS-RVND a distancia total foi de 36202,6 km.
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Figura 5.2: Comparativo entre distancia percorrida e cobertura no cenario 2

A Tabela 5.9 apresenta os resultados alcangados no cenario 3 com o algoritmo Smart
IGS-RVND. Este algoritmo foi escolhido por ser capaz de encontrar solu¢oes de quali-
dade superior se comparado ao Smart IGS-VND. A coluna Inst. mostra o identificador
da instancia; MMUs exibe quantas MMUs foram usadas nos atendimentos; Depdsito
apresenta qual a localidade que sediou o depoésito das MMUs; a coluna Meses mostra
quantos meses foram necessérios para atender a demanda total programada; Capacidade
mostra a capacidade méaxima de exames que podem ser realizados dentro do periodo de
tempo disponivel; Localidades Atendidas apresenta a quantidade de localidades atendi-
das; Demanda Atendida corresponde a demanda total atendida; Capacidade Residual é
a capacidade residual da MMU apoés os atendimentos; e por fim, Distincia (km) é a

distancia total em quilémetros percorrida pela MMU.

Os valores das solugoes apresentadas na Tabela 5.9 correspondem a um planejamento
mensal de atendimentos, diferente dos cenérios anteriores em que o planejamento tinha
um escopo anual. Nestas solucoes, as demandas de cada localidade foram completamente
atendidas; no entanto, as localidades candidatas a compor uma solucao foram somente
aquelas em que a demanda pudesse ser totalmente atendida no periodo méaximo de um

meés, ou seja, as localidades candidatas possuiam uma demanda de até 422 exames.
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Tabela 5.9: Resultados alcancados pelo Smart IGS-RVND no cenario 3

Smart IGS-RVND

Inst. MMUs Deposito Meses Capacidade Localidades Demanda Capacidade Distancia
Atendidas Atendida  Residual (km)

114 1 Belo Horizonte 1 422 1 422 0 294
i15 1 Belo Horizonte 2 845 2 838 7 337
116 1 Belo Horizonte 3 1267 3 1236 31 495
i17 1 Belo Horizonte 4 1690 4 1617 73 635
118 1 Belo Horizonte 5 2112 5 1996 116 859
i19 1 Belo Horizonte 6 2534 7 2526 8 1196
120 1 Belo Horizonte 7 2957 8 2950 7 1390
i21 1 Belo Horizonte 8 3379 9 3371 8 1527
122 1 Belo Horizonte 9 3802 10 3787 15 1311
123 1 Belo Horizonte 10 4224 11 4185 39 1514
124 1 Belo Horizonte 11 4646 12 4537 109 1658
125 1 Belo Horizonte 12 5069 14 5052 17 1775

Observa-se que em um ano, uma MMU partindo do depésito localizado em Belo
Horizonte foi capaz de atender a 14 localidades com uma demanda total de 5052 exames,
percorrendo uma distancia de 1775 km. Esta mesma MMU atendeu em um semestre
um total de 7 localidades com uma demanda de 2526 exames, fazendo um percurso de
1196 km. O aproveitamento médio da capacidade das MMUs neste cenério ficou acima

de 90%, e por isso, os resultados mostraram também uma baixa capacidade residual.

A Figura 5.3 apresenta o mapa obtido pela aplicagao Google Maps para ilustrar uma
solucao para o Cenério 3. Nesta solugao, foi usada uma MMU com capacidade de realizar
5069 exames anuais. O veiculo parte do deposito localizado em Belo Horizonte e atende
as localidades de Alvindpolis, Orizania, Sao Domingos das Dores, Bratinas, Divinolandia
de Minas, Conceicao do Mato Dentro, Santo Antonio do Rio Abaixo, nesta ordem. A

demanda total atendida nesta solucao foi de 2526 exames em um percurso de 861 km.

5.5.1 Analise de Convergéncia

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos para encontrar uma solucao para
o problema, foi feita uma andlise de distribui¢ao de probabilidade empirica (Aiex et al.,

2007).

Para tanto, foi definido como valor alvo atender a 90% da demanda da regiao estu-
dada, o que corresponde a 417.969 exames. As simulagoes foram feitas considerando a
instancia i8. Para cada simulagao realizada foi fixado o tempo méximo de 60 segundos

para que a demanda alvo fosse alcancada. Caso isso nao ocorresse no limite maximo de
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Figura 5.3: Exemplo de uma solucao para o Cenéario 3

tempo estabelecido, o processamento dos algoritmos era interrompido.

Para gerar os graficos de distribui¢ao de probabilidade empirica, foram realizados
os seguintes passos: inicialmente, ambos os algoritmos foram executados 100 vezes para
cada valor alvo a ser encontrado. Dentre essas 100 execugoes em cada um dos algoritmos,
naquelas em que o valor alvo fosse obtido com sucesso, o instante de tempo t; processado
era registrado; caso contrario, ele era ignorado. Ao final dessas execugoes, os instantes
de tempo t; registrados foram ordenados crescentemente e, dessa maneira, para cada t;
bem sucedido, foi associada a probabilidade p; de se encontrar a demanda alvo de acordo
com a equagao abaixo:

(1 —0,5)

Pi 100 Vi

na qual ¢ indica o i-ésimo registro do tempo do processamento bem sucedido do valor
alvo. O objetivo dessa analise foi mostrar graficamente a probabilidade p; de os algorit-
mos retornarem um determinado valor alvo em fun¢ao do tempo de processamento da

solugao no instante de tempo ;.

A Figura 5.4 ilustra a comparacao de desempenho entre os algoritmos Smart 1GS-
VND e Smart IGS-RVND para alcancar 90% do valor da demanda total da regiao

estudada. Os testes foram realizados no primeiro cenério, no qual as MMUs possuem
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uma capacidade de 5069 exames. Observa-se que o algoritmo Smart IGS-VND obteve
um melhor desempenho em atingir a demanda alvo, requerendo menos tempo que o
Smart IGS-RVND. No caso, foram necessarios 17 segundos para alcangar a demanda
alvo de 417.969 exames com uma probabilidade de 99,5%. Por sua vez, o Smart 1GS-

RVND requereu aproximadamente 22 segundos para alcancar esse mesmo valor alvo.

Demanda alvo = 417.969 exames

pog | = SmartIGSVND
--- Smart [GS-RVND -

Probabilidade (%}
=
n
=

B 10 12 14 1% 18 0 2 P
Empe (s)

Figura 5.4: Anélise de convergéncia com demanda alvo de 417.969 exames
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho introduziu o Problema de Roteamento de Unidades Moéveis de Mamogra-
fia (MMURP). Neste problema pretende-se roteirizar uma frota de Unidades Moveis de
Mamografia (MMU) de diferentes capacidades e que estao sediadas em diferentes hos-
pitais (isto é, os depositos onde elas também iniciam as suas rotas). As MMUs foram
usadas no atendimento as localidades que estao desprovidas de mamografos fixos, ou
em numero insuficiente deles. O objetivo deste problema é maximizar a cobertura de

exames e reduzir a distancia total percorrida por esses veiculos.

Para resolvé-lo, foram propostos os algoritmos Smart IGS-VND e Smart IGS-RVND.
Estes algoritmos sdo variagdes da metaheuristica Ilterated Greedy Search (IGS) e foram
utilizados dada a dificuldade de resolver este problema na otimalidade por métodos
exatos. Para gerar uma solugao inicial para o problema, foi desenvolvido um procedi-
mento de trés passos. Para refinar uma solucao, noés usamos os procedimentos Variable
Neighborhood Descent (VND) e Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND).
Para nao ficar preso em 6timos locais e explorar diferentes regides do espago de solugoes
do problema, aplicamos um procedimento para destruir a solucao atual e outro para

reconstrui-la de forma gulosa.

Para testar os algoritmos propostos, usamos instancias com 579 localidades do Estado
de Minas Gerais que possufam uma demanda por exames de mamografia que nao foi
atendida por mamografos fixos. Estas localidades foram atendidas por até 56 MMUs,
que partem de dois depositos, e possuem capacidade para realizar 5069 ou 10138 exames

anuais. Consideramos também uma distancia de 180 km entre dois locais no méaximo.

Os testes foram realizados considerando trés diferentes cenarios. Os experimentos
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foram realizados em cada cenario considerando um conjunto de instancias que se diferen-
ciam entre si pela quantidade de MMUs disponiveis e pela capacidade desses veiculos.
No primeiro cenério, considera-se que cada MMU possui capacidade de realizar 5069
exames por ano, de outro modo, no segundo cenario considera-se que essa capacidade
é de 10138 exames. No tultimo cenario, definimos que um més é o tempo maximo que
uma MMU deve permanecer em uma localidade para atendimento. Dessa forma, foi

apresentado um plano de servigo mensal para uma MMU, variando de um a doze meses.

Os resultados mostraram que os dois algoritmos encontraram solugoes que atendem
a 100% da demanda da regido estudada. O Smart IGS-VND obteve um melhor de-
sempenho quando comparamos o tempo de processamento dos algoritmos para alcancar
90% desta demanda. No entanto, quando foram comparadas a distancia total percor-
rida pelas MMUs com a cobertura de exames, o Smart IGS-RVND mostrou ser capaz
de encontrar solucoes de melhor qualidade, reduzindo a distancia total percorrida pelos
veiculos. Analisando estes resultados, concluimos que a aquisicao de mamografos fixos
em conjunto com a implementacao do servico de mamografia mével, permite expandir a

oferta da mamografia e facilitar o acesso aos recursos de satde piublica para populagao.

Como trabalhos futuros, propoe-se um estudo para conhecer como é o servico de
roteamento das Unidades Moveis de Mamografia em outras regioes do Brasil; um estudo
para identificar quais as localidades mais adequadas para serem os depoésitos das MMUs;

e o desenvolvimento de um aplicativo para apoiar os gestores da area de satde na
defini¢cao das rotas das MMUs.

6.1 Publicacao Gerada

A partir deste trabalho, o seguinte artigo foi publicado:

Titulo: Um algoritmo construtivo para o Problema de Roteamento de Unidades
Moéveis de Mamografia

Autores: Otavio A. S. Rosa, Patrick M. Rosa, Puca H. V. Penna, Marcone J. F.
Souza

Evento: LII Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Local: Joao Pessoa, Paraiba, Brasil

Data: 3 a 5 de Novembro de 2020
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