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Resumo

Este trabalho introduz o Problema de Roteamento de Unidades Moéveis de Mamografia. Neste
problema, apresentamos uma metodologia para otimizar as rotas das Unidades Moveis de Mamo-
grafia (MMU) em uma regiao do Estado de Minas Gerais, composta por 444 locais candidatos.
Como parte da metodologia desenvolvida, definimos uma funcao de avaliacao hierdrquica que
leva em consideracao dois objetivos: o primeiro objetivo visa a maximizagdo da cobertura total
de exames de mamografia, enquanto o segundo busca a minimizagao da distancia total percorrida
pelas MMUs. Para tratar o problema, foram desenvolvidos dois algoritmos heuristicos baseados
nas meta-heuristicas Iterated Greedy Search e Variable Neighborhood Search. Para testa-los,
foram realizados trés experimentos. O primeiro deles leva em consideracdo a aquisi¢ao gradativa
de MMUs de capacidades 5069 e 10138 exames, aumentando gradativamente o nimero de
MMUs por depésito até obter 100% da cobertura de exames na regido estudada. Por sua vez, no
segundo experimento € aplicado o teste estatistico de Kruskal-Wallis com o objetivo de identificar
se os dois algoritmos se diferem em termos estatisticos. Por fim, no dltimo experimento ¢ feita
uma andlise de probabilidade empirica de desempenho dos algoritmos para retornar 50%, 70%
e 90% da demanda total da regido considerada. Os resultados mostraram que os algoritmos
propostos sao capazes de retornar solucdes de boa qualidade em tempo de processamento de até
500 segundos. Além disso, o teste estatistico comprova a existéncia de diferenca estatistica entre
os métodos apenas para algumas das instancias analisadas. Para finalizar, o IGS se mostrou mais

eficiente do que o VNS para encontrar os valores alvos de demanda desejados.

Palavras-chave: Mamografia. Transporte rodovidrio. Heuristica.



Abstract

This work introduces the Mobile Mammography Unit Routing Problem. In this problem, we
present a methodology to optimize the Mobile Mammography Units (MMU) routes in a region of
the State of Minas Gerais that contains 444 candidate cities. As part of the methodology developed,
we defined a hierarchical assessment function that takes into account two objectives: the first
objective aims to maximize the total coverage of screenings; the second objective, on the other
hand, seeks to minimize the total distance traveled by the MMUSs. Two heuristic algorithms based
on the Iterated Greedy Search and Variable Neighborhood Search metaheuristics were developed
to solve the problem. Three experiments were carried out to test them. The first one considers
the gradual acquisition of MMUs with capacities of 5069 and 10138 screenings, increasing the
number of MMU s per depot until obtaining 100% of the coverage of screenings in the studied
region. In turn, in the second experiment, the Kruskal-Wallis statistical test is applied to identify
whether the two algorithms differ in statistical terms. Finally, in the last experiment, an empirical
probability analysis of the algorithms’ performance is performed to return 50%, 70%, and 90%
of the total demand of the considered region. The results showed that the proposed algorithms
return good quality solutions in the processing time of up to 500 seconds. Besides, the statistical
test proves the existence of a statistical difference between the methods only for some of the
analyzed instances. Finally, IGS proved to be more efficient than VNS in finding the desired

target demand values.

Keywords: Mammography. Road transport. Heuristic.
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1 Introducao

O combate ao cancer de mama € hoje um desafio dos 6rgios de satde publica para
contornar o grande nimero de 6bitos pela doenca. Estimou-se para o ano de 2019, no Brasil,
59700 casos novos da neoplasia maligna da mama em mulheres (INCA, 2019). A Secretaria de
Estado de Satde de Minas Gerais reforca que somente no ano de 2018 ocorreram 1576 6bitos de

mulheres por cancer de mama no Estado (SES, 2019).

O exame de mamografia € atualmente o tinico método de imagem conhecido que apresenta
eficidcia comprovada na deteccdo precoce de tumores da mama. Ha evidéncias cientificas de que
ndo realizar o exame de rastreamento na faixa de idade indicada pode ser prejudicial a saide da
mulher. Também € comprovado que hd um aumento significativo nas chances de cura quando a
doenca € detectada e tratada em estdgios iniciais (INCA, 2019; SES, 2019).

A orientacdo do Instituto Nacional de Cancer José Alencar Gomes da Silva (INCA) e do
Ministério da Saiude (MS) € que 20% da populagdo feminina na faixa de idade de 40 a 49 anos
realizem exames anuais de mamografia, sendo 10% por indicagdo diagnodstica e 10% por outras
indicagdes. Recomenda-se ainda que 100% das mulheres entre 50 a 69 anos fagam o exame de
rastreamento a cada dois anos, com um adicional de 8,9% anual por indicacdo diagndstica (INCA,
2009; BRASIL, 2015).

De acordo com as diretrizes do MS, também € indicado que na aloca¢do de mamdgrafos
fixos, isto €, dos aparelhos que sdo instalados nos hospitais, seja considerada a distancia maxima
de 60 quilometros entre a residéncia da mulher e o local onde o equipamento serd instalado,

justamente para facilitar o acesso ao exame (BRASIL, 2015).

Ha diferentes fatores que dificultam o acesso ao exame de mamografia e que reduzem a
participacdo das mulheres nos programas de rastreamento e prevencao da doenca. De acordo
com Cunha et al. (2019), além da utilizacdo inadequada dos recursos de saide e da falta de
especialistas para solicitar os exames, aspectos geograficos também limitam a acessibilidade
as mulheres que residem em locais afastados dos leitos hospitalares onde ha algum aparelho

instalado.

Diversos estudos da literatura apontam que a localizac¢do atual dos mamdégrafos € inade-
quada e que a restri¢do de deslocamento maximo de 60 quildmetros nem sempre € respeitada
(AMARAL et al., 2017; SOUZA et al., 2020). Esses estudos também mostram que hd municipios
sem atendimentos pelas unidades fixas de mamografia que, em sua maioria, ndo possuem infraes-
trutura hospitalar para adquirir equipamentos e/ou que estdo localizados a um raio de distancia

que excede ao recomendado pelo MS.
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Tendo em vista a necessidade de tornar o exame de mamografia mais acessivel para
as mulheres que residem em locais desprovidos de atendimentos por mamégrafos fixos, uma
solucdo € visitd-las com Unidades Moveis de Mamografia (MMU, da sigla em inglés Mobile
Mammography Unit). Para tanto, € necessdrio planejar as rotas dessas MMUs e otimizd-las por
meio de algoritmos especializados para tratar esse tipo de problema. Dessa maneira, introduzimos
neste estudo o Problema de Roteamento de Unidades Mdveis de Mamografia (MMURP, da sigla
em inglés Mobile Mammography Unit Routing Problem), onde pretende-se roteirizar um conjunto
de MMU s disponiveis para atender a um conjunto de localidades desprovidas de equipamentos
fixos ou em nimero insuficiente destes (ROSA et al., 2020). O objetivo é maximizar a cobertura de
exames e minimizar a distancia total percorrida pelas MMUSs. Para resolvé-lo, foram desenvolvidos
dois algoritmos heuristicos baseados nas meta-heuristicas Iterated Greedy Search e Variable
Neighborhood Search, visto que 0 MMURP € um caso particular do problema de roteamento de
veiculos, o qual é NP-dificil (LENSTRA; RINNOOY-KAN, 1981).

1.1 Justificativa

A principal contribui¢c@o do presente trabalho e que o torna relevante, € que nele apresenta-
mos uma efetiva proposta de roteamento das MMUs para o Estado de Minas Gerais, Brasil. Além
do aspecto prético, também ha contribuicao cientifica. Nao se tem conhecimento de trabalhos
que contemplam uma solu¢do otimizada de roteamento das MMUs. Sendo assim, € importante o
estudo de propostas, tal como a deste estudo, para melhorar o acesso ao exame de mamografia e,
dessa maneira, aumentar a participacdo das mulheres nos programas de rastreamento e prevengao
da doenca. Espera-se com essa abordagem prover o tomador de decisdo na drea de saide com

ferramentas que possam auxilid-lo nessa tarefa.

1.2 Limitacoes do trabalho

Os dados sobre o nimero de mamdgrafos fixos disponiveis em Minas Gerais e a localiza-
cdo atual desses aparelhos, foram obtidos de acordo com as informagdes disponiveis na base de
dados do Ministério da Saude. No entanto, nem sempre esses equipamentos estao em operacao
na pratica (Disponivel em: <http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/>.Acesso em: Marco de
2019.). Além disso, as regras de roteirizacao das unidades méveis foram definidas de acordo
com informacdes fornecidas pelo Hospital do Cancer de Patrocinio Dr. José Figueiredo. Sendo

assim, essas regras podem ndo se aplicar a outras sedes de MMU .


http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/
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1.3

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € estudar as caracteristicas do MMURP e desenvolver

um algoritmo heuristico, baseado em meta-heuristicas, para propor solucdes de roteirizagdo das

unidades moveis de mamografia.

14

Sao objetivos especificos:

. Identificar as restri¢des impostas ao MMURP;

Obter a atual distribuicdo dos mamdgrafos existentes, a fim de identificar as localidades
desprovidas de mamdgrafos ou com nimero insuficiente desses equipamentos nos servigos

publicos de saide;

. Obter arelacdo de todas as localidades que compdem o Estado de Minas Gerais, juntamente

com as distancias reais entre todos os pares de localidades dessas regioes;

Desenvolver e implementar um algoritmo heuristico baseado em meta-heuristicas para

resolver o problema formulado;

. Testar o método heuristico usando dados reais do Estado de Minas Gerais.

Metas

Para o cumprimento dos objetivos tracados, sdo necessdrias as seguintes atividades:

. Estudo de problemas de roteamento que se assemelhem ao problema sob investigacao;

Revisdo de literatura das técnicas de otimizacdo para tratar de problemas como o aqui

descrito;

. Coleta de dados na plataforma TAB-net Data SUS para a obtencao de informagdes a

respeito dos equipamentos no Cadastro Nacional de Equipamentos em Satde (CNES);
Concepg¢ao de pelo menos um algoritmo heuristico para tratar o MMURP;

Implementacao do algoritmo heuristico;

. Teste e validac@o do algoritmo heuristico;
. Andlise dos resultados obtidos com a aplica¢do do algoritmo desenvolvido;

. Elaboracao de artigos para submissao a eventos cientificos.
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1.5 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 € apresen-
tada a revisdo de literatura. No Capitulo 3 o problema € caracterizado em detalhes com suas
respectivas restricdes. No Capitulo 4 € definida a metodologia a ser aplicada neste trabalho. No
Capitulo 5 sao realizados os experimentos computacionais. Por fim, no dltimo capitulo, sdo feitas

as consideragdes finais com as conclusdes e os trabalhos futuros.



2 Revisao de Literatura

Neste capitulo, € feita a revisao da literatura sobre a rede de oferta de mamaégrafos no
Brasil e de pesquisas que tratam de problemas de localizacao de facilidades na 4rea da saude.
Além disso, sdo descritos alguns trabalhos que fazem a andlise do uso de unidades moéveis de
mamografia como alternativa para tornar o exame mais acessivel para a populagdo feminina.
Posteriormente, € organizada uma sec@o na qual sdo revisados alguns estudos a respeito do
Problema de Roteamento de Veiculos, do inglés Vehicle Routing Problem (VRP), e de algumas

de suas variantes.

2.1 Localizacao de Mamografos

Amaral et al. (2017) observaram que a rede de oferta de mamdgrafos no Brasil € ineficiente.
Os autores mostraram que o nimero de mamografos disponiveis no territério nacional excede
ao necessdrio para atender toda a demanda por exames do pais e, mesmo assim, nem todas as

mulheres conseguem realizar o exame de mamografia.

A baixa cobertura de atendimentos em algumas regides se deve a distribuicao inadequada
dos aparelhos, pois existem municipios em que a oferta de exames de mamografia € alta, porém,
a demanda por exames € baixa. Além disso, ha locais com ociosidade de demanda devido a
indisponibilidade de mamdgrafos (XAVIER et al., 2016).

Além da maé localizacao dos equipamentos, € constatado em Abreu (2015) que aspectos
sociais e econdomicos também devem ser levados em consideragdo em um cendrio de baixa
realizacdo de exames de mamografia. Além do mais, hd dificuldades em encontrar profissionais

capacitados para operar os aparelhos e médicos para solicitar os exames.

Para aumentar a participacdo da populagcdo em programas de preven¢do de doencas, Verter
e Lapierre (2002) sugeriram localizar as unidades de saide preventivas proximas as moradias
dos pacientes, pois consideram a distancia o principal determinante para o baixo nimero de
exames realizados. No trabalho desses autores, foi proposta uma formulacdo matemadtica baseada
no Problema de Localizacdo de Médxima Cobertura, do inglés Maximal Covering Location
Problem (MCLP), para decidir onde localizar as unidades de saide respeitando-se um limite de
deslocamento maximo da populacdo até o centro de prevencao, a fim de maximizar a cobertura
de atendimentos. Os experimentos realizados no trabalho, mostraram novas perspectivas para
projetar um sistema de instalagdes de saude preventiva e melhorar a participacdo da populagdo
em exames de prevencao de doencas. Eles ainda reforcaram que outras propostas de solucao
devem ser exploradas para melhorar a participacdo em locais desprovidos de atendimentos, como

por exemplo, com o uso de instalagcdes moveis.
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Souza et al. (2020) definiram o Problema de Localizacao de Mamdégrafos (PLM) como
um problema de localizagdo baseado no MCLP. Neste problema, o objetivo € decidir onde
instalar os mamagrafos e quais locais serdo atendidos por eles para que a cobertura de exames
de mamografia seja a mdxima possivel. Os autores introduziram um modelo matemadtico e um
método heuristico baseado em Variable Neighborhood Search (VNS) e fizeram uma avalia¢do do
desempenho computacional do VNS perante ao modelo exato utilizando 8 instancias do Estado
de Minas Gerais, Brasil. Os resultados mostraram que o VNS foi capaz de obter solugdes de
boa qualidade com relacao a solug@o 6tima do problema em todas as instancias testadas. Além
disso, o tempo de processamento das solucdes retornadas pelo VNS foi melhor do que o tempo

de execucdo do modelo exato em 5 das 8 instancias usadas nas simulagdes.

Stanley et al. (2017) desenvolveram um estudo para verificar as caracteristicas socio-
demograficas de mulheres que realizaram o exame de mamografia em um hospital de cancer nos
Estados Unidos, e das que se submeteram ao exame de rastreamento em uma unidade mével
no ano de 2014. Nos experimentos realizados pelos autores foram utilizadas duas amostras: a
primeira delas de 1434 exames feitos no centro hospitalar, e a segunda, de 1433 consultas pela
unidade movel. Os resultados mostraram que as mulheres que realizaram o exame na unidade
movel eram mais novas do que as pacientes que visitaram o centro hospitalar, médias de idade
de 52,58 e 57,74 anos, respectivamente. Também foi verificado que as pacientes atendidas seja
pelo mamégrafo fixo ou pelo mdvel, em sua maioria, residiam em dreas urbanas. Contudo, foi
constatado que as pacientes atendidas no centro hospitalar eram as mais propensas a aderir as

diretrizes de triagem.

Renck et al. (2014) analisaram o uso de uma unidade mével de mamografia em 33
municipios do Rio Grande do Sul onde niao haviam equipamentos fixos disponiveis para atender
a demanda por exames de mamografia. De acordo com os registros contidos no trabalho, com a
unidade mével foram examinadas 8607 mulheres e identificados 37 casos novos de cancer de

mama que poderiam ter a descoberta mais tardia sem a utilizacdo do mamoégrafo mével.

2.2 Roteamento de Veiculos

Dantzig e Ramser (1959) foram pioneiros nas pesquisas sobre o VRP, que no decorrer
dos anos se tornou um problema cldssico de logistica de transporte de cargas (produtos, servicos,
pessoas, etc.) na drea de otimizagdo combinatdria. A partir desses estudos surgiram diversas
extensdes do problema original, cada qual com um ou mais objetivos, com o intuito de melhorar

os processos logisticos de setores industriais.

Freitas et al. (2007) definiram o VRP como um problema em que clientes precisam ser
atendidos por veiculos que iniciam suas rotas em um ou mais depdsitos, sendo que cada cliente
deve ser visitado uma tnica vez e por apenas um veiculo. Neste tipo de problema, busca-se

otimizar as rotas dos veiculos disponiveis e alcangar um ou mais objetivos, tais como: minimizar
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a distancia total percorrida pela frota de veiculos, maximizar o atendimento da demanda dos
clientes, minimizar o tempo total de viagem dos veiculos para atender a todos os clientes, entre

outros.

De acordo com Manguino e Ronconi (2012) existem diversas variantes do VRP classico
que levam em consideragdo diferentes aspectos: janelas de tempo; frota de veiculos heterogéneas,
ou seja, veiculos de capacidades distintas; entregas fracionadas, em que um cliente pode ser
atendido por multiplos veiculos; multiplos depdsitos, de onde os veiculos podem iniciar suas

rotas; € muitas outras caracteristicas que tornam o VRP tao relevante.

Nos problemas de logistica mais interessantes e dificeis de solucionar, o nimero de
clientes que devem ser visitados pela frota de veiculos € grande o suficiente para tornar o VRP
invidvel de ser resolvido em tempo de execu¢ao habil, utilizando-se métodos exatos. Com a
dificuldade de encontrar solugdes 6timas de instincias reais em tempo de processamento aceitdvel,
uma alternativa é adotar métodos heuristicos para solucionar o problema quando os métodos
exatos nao sao capazes de tratd-lo (HEINEN; OSORIO, 2006).

Bittencourt et al. (2012) focaram em tratar o Capacitated Vehicle Routing Problem
(CVRP) para determinar as rotas de entrega de um frigorifero avidrio na regido de Juiz de Fora,
Minas Gerais. Os autores fizeram uma comparagao dos resultados registrados manualmente pelos
motoristas com os resultados produzidos pela meta-heuristica Busca Dispersa (Scatter Search)
proposta no estudo. Eles mostraram que o algoritmo heuristico desenvolvido € capaz de retornar

solucdes de boa qualidade e mais eficientes do que as solugdes obtidas manualmente.

De la vega et al. (2014) formalizaram um modelo matematico que serve de apoio na
decisdo de compra de veiculos e na defini¢dao das rotas de coleta interna em uma empresa do
setor automotivo no Brasil. O modelo € definido como um problema de roteamento de veiculos
com entregas fracionadas e coleta simultanea, e se propoe a reduzir os custos de transporte por

meio da roteirizacdo dos veiculos na entrega de pallets e na coleta de produto terminado.

Lima et al. (2015) propuseram um algoritmo heuristico baseado em Algoritmos Gené-
ticos (AG) para tratar o CVRP. Conforme € descrito no trabalho, os autores utilizaram uma
representagdo cromossdmica, por meio de uma matriz bindria, para obter uma populacdo inicial
para o problema. Para obter soluc¢des factiveis na populagdo inicial, eles aplicaram heuristicas de
Gillett e Miller (1974) e apds um certo nimero de geragdes sem melhora utilizaram um método
de descida para refinar as solucdes produzidas pelo AG. A andlise sobre o desempenho do método
mostrou que foi possivel obter solugdes satisfatérias comparando-se com as melhores solugdes

da literatura na época em que o estudo foi desenvolvido.



3 Caracterizacao do Problema

As caracteristicas do Problema de Roteamento de Unidades Mdveis de Mamografia

(MMURP) sdo descritas a seguir conforme sio apresentadas no trabalho publicado em Rosa et al.
(2020):

(a) Existe um conjunto N de localidades que possuem uma demanda dem; de mulheres na
faixa de idade indicada para realizar o exame de mamografia;
(b) H4 um conjunto K de MMUs disponiveis para visitar as localidades candidatas;

(¢) Ha um conjunto M de depdsitos, cada qual com uma quantidade previamente conhecida

de MMUs, e de onde as MMU s iniciam as suas rotas;

(d) Cada MMU £k € K possui uma capacidade capy, definida por:

capy = Quantidade de mamaografos transportado pela MMU k X capacidade do mamégrafo;
(e) Ha uma distancia d;; entre as localidades ¢ € j;

(f) H4 uma distancia maxima, dada por distMax, permitida para uma MMU realizar o percurso
de uma localidade a outra. Apenas a viagem inicial partindo do depdsito ndo tem limite de

quilometragem;

(g) Cada localidade deve ser visitada uma tnica vez e por apenas uma MMU. A demanda da

localidade visitada deve ser totalmente atendida;

(h) O roteamento € aberto, isto €, as MMUSs ndo retornam aos depdsitos de origem, elas seguem
um percurso enquanto for possivel atender as demandas por exames e finalizam a rota na

altima localidade visitada.

O objetivo € determinar a roteirizagdo para uma frota de MMUs que possibilite maximizar

a cobertura de exames de mamografia minimizando a distincia total percorrida pelas MMUSs.
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Figura 3.1 — Exemplo de solu¢do com distMax = 180 km

A Figura 3.1 mostra um exemplo de solucdo vidavel considerando que o limite maximo
de deslocamento entre cada par de localidades € de 180 quildometros, exceto quando o local de
partida da MMU € o depdsito. Neste exemplo, hd 7 localidades candidatas (Abaeté, Araxd, Carmo
do Paranaiba, Corinto, Ibid, Lagoa da Prata e Piui) e 2 depo6sitos (Patrocinio e Belo Horizonte), de
onde as MMU s iniciam suas rotas. Cada depdsito possui uma tnica MMU, sendo que a MMU de
Patrocinio possui a capacidade de realizar 500 exames de mamografia, enquanto a MMU de Belo
Horizonte pode atender até 1000 mulheres. Cada localidade possui uma demanda a ser atendida
que estd representada pelo valor entre colchetes, e a distancia entre cada par de localidades é
representada pelo valor sobre os arcos. Como pode ser observado na figura, a demanda de Ibid é
de 100 exames, e a distincia entre Patrocinio e Ibid é de 107 quilometros. Na solu¢do apresentada,
os municipios de Ibid (100), Araxa (200) e Carmo do Paranaiba (150) sao atendidos pela MMU
que inicia sua rota no depdsito de Patrocinio, nesta mesma ordem de visita. JA a MMU que inicia
a sua rota em Belo Horizonte atende a demanda dos municipios de Lagoa da Prata (700) e, logo
em seguida, de Piui (300). A demanda total coberta neste exemplo de solucao foi de 1450 exames
(100 + 200 + 150 + 700 + 300), e a distancia total percorrida pelas MMUs foi de 624 quildometros
(107 + 70 + 132 + 205 + 110). Conforme esta destacado pelos arcos na cor vermelha na figura,
os municipios de Abaeté e Corinto ndo puderam ser visitados pela MMU de Patrocinio, pois ao
percorré-los haveria uma inviabilidade na solu¢do, uma vez que as restri¢des de limite maximo

de deslocamento e de capacidade de atendimento da MMU nio seriam satisfeitas.
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4 Metodologia

Neste capitulo, é apresentada a metodologia proposta para tratar o MMURP. E importante
destacar que as Secoes 4.1, 4.2 e 4.3 sdo as mesmas secdes descritas na metodologia publicada
em Rosa et al. (2020). Inicialmente, na Secao 4.1, € mostrado como uma solugdo s pode ser
representada computacionalmente. Na Secdo 4.2, a funcdo de avaliagdo da solugao s € descrita
em detalhes. Na Secdo 4.3, é apresentado o método construtivo implementado para gerar uma
solucdo inicial para o problema. Na Secdo 4.4 sdo apresentadas as estruturas de vizinhanca
adotadas para explorar diferentes regides do espaco de solucdes do problema e, logo em seguida,
o algoritmo de busca local que utiliza essas vizinhancgas durante a busca por 6timos locais. Por
ultimo, sdo descritas as estratégias de eliminagdo e reconstru¢do de rotas que sao utilizadas na
fase de perturbacdo das meta-heuristicas adaptadas a este estudo: Iterated Greedy Search (I1GS) e

Variable Neighborhood Search (VNS), vide Sec¢des 4.7 e 4.8, respectivamente.

4.1 Representacao da Solucao

Representa-se uma solugdo s do MMURP por meio de até | K| vetores que armazenam
em cada posicdo as localidades percorridas pelas MMUs na ordem em que aparecem na rota.
O ndimero | K| de vetores corresponde a quantidade de MMUss disponiveis. Os vetores podem
ou nao ter tamanhos iguais, dependendo apenas da quantidade de localidades visitadas por cada
MMU.

1 2 3 4 5 6
mmu1 | 13 4 11 5 3 | 2 |
MMU 2 14 8 1 6
mmus | 14 10 7 12 9 |

Figura 4.1 — Representacdo de uma solugdo s

A Figura 4.1 ilustra a representacao computacional de uma solucdo s. Os indicesde 1 a 6
representam as posicoes dos vetores, sendo que cada posi¢do armazena a localidade visitada na
ordem em que ela aparece. A primeira posi¢ao de cada vetor indica o depdsito de onde as MMUs
iniciam suas rotas. A MMU 1 tem como ponto de partida o depdsito 13 e visita as localidades 4,
11,5, 3 e 2, respectivamente. J4 a MMU 2 inicia sua rota no depdsito 14 e visita as localidades 8,
1 e 6. Por dltimo, a MMU 3, que também inicia sua rota no depdsito 14, percorre as localidades
10,7,12¢09.



Capitulo 4. Metodologia 11

4.2 Avaliacao da Solucao

Uma solu¢do s do MMURP ¢ avaliada de modo hierdrquico. A solucdo € avaliada
inicialmente pela demanda total atendida, conforme € apresentado na Equacdo (4.1), e caso duas
solugdes obtiverem o mesmo valor nessa funcdo, a melhor € aquela cuja soma das distancias

percorridas for a menor, como € apresentado na Equacdo (4.2):

Fungio de avaliac¢do hierdrquica: f(s) = (faem(S), faist(s)), sendo:

faem(s) =Y dem; 4.1)
(jvk)EAl

fdist(S): Z dij 4.2)
(izj)EAQ

em que A; é o conjunto das associagdes entre uma localidade j e uma MMU £k que a atende na
solugdo s, dem; é a demanda da localidade j, A, € o conjunto das arestas ligando as localidades

1 e j atendidas por uma MMU, e d;; € a distincia entre as localidades 7 e j.

4.3 Solucao Inicial

A constru¢do de uma solugdo inicial para 0o MMURP € definida pelos passos seguintes:

Passo 1 - Ordenacao: Seja LC a lista de localidades candidatas a serem visitadas pelas MMU s,

ordene-a decrescentemente de acordo com a demanda de cada localidade;

Passo 2 - Clusterizacao: Para cada localidade ¢ da LC ordenada, aloque a localidade ¢ ao depd-
sito mais préximo 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 depdsito.

Passo 3 - Heuristica do vizinho mais proximo: Para cada depdsito, enquanto houver MMU

disponivel e localidades ainda ndo visitadas da lista de candidatas do depésito:

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

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

para atender a essa demanda.

3.3: Determine a localidade mais préxima da ultima localidade inserida na rota da MMU

que ainda ndo foi visitada;
3.4: Verifique se € possivel atender a demanda da localidade mais préxima:

a) Se a demanda da localidade mais préxima for menor ou igual a capacidade da
MMU e a distancia até a localidade mais proxima for menor ou igual a distMax,
atenda-a e insira-a na rota da MMU. Atualize a capacidade da MMU e remova a

localidade atendida da lista de candidatas do depdsito. Volte ao item 3 do Passo 3;



Capitulo 4. Metodologia 12

b) Caso contrério, finalize a rota da MMU na ultima localidade por ela visitada;

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

método e retorne as rotas feitas pelas MMU .

4.4 Estruturas de Vizinhanca

Para explorar o espago de solucdes do MMURP s@o utilizados trés movimentos: Inser¢ao,
Troca (1,1) e Realocagado (1,0). O primeiro movimento € aplicado com o objetivo de aumentar a
demanda total coberta, enquanto os demais movimentos visam reduzir a distincia total percorrida

pelas MMUs. As estruturas de vizinhanca adotadas sdo descritas como segue:

(i) Insercao: A primeira vizinhanga consiste em inserir a localidade ¢ que ainda ndo tenha
sido visitada, na rota da MMU £k com o valor mais alto de capacidade residual ociosa e
que seja capaz de atendé-la. A posicdo em que a localidade ¢ deve ser inserida na rota da
MMU £ € a que forneca o menor custo de inser¢do possivel. Para determinar o valor do
custo de insercdo, aplica-se o cdlculo da insercdo mais barata descrito em Souza e Penna
(2021). Como pode ser observado na Figura 4.2, o Local 4 € inserido na rota da MMU 1,
que corresponde a unidade mével com o valor mais alto de capacidade sobrando para
realizar novos atendimentos. Neste exemplo, o menor custo de inser¢do obtido € o de valor
6. Sendo assim, € possivel verificar que o Local 4 deve ser inserido entre os Locais 1 e 2
na rota da MMU 1.

Candidatos Demanda Insercéo do Local 4
Local 4 150 naMmU 1
Local 5 100 Locais %:';S;:é‘:‘“
MMU | Ociosidade P t]d] dit+dg-di
1 200 13/4 )1 5+7-3=9
2 50 1(4|2 7+3-4=6
Antes do movimento: Depois do movimento:

mwu1 [13] 1[4 2 |
(<) =>

Figura 4.2 — Inserc¢ao do Local 4 entre os Locais 1 e 2 na rota da MMU 1.
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(i) Troca(1,1): A segunda vizinhanca consiste na troca de uma localidade 7, visitada por
uma MMU, com uma localidade j, percorrida por outra MMU. Esse movimento pode
ser realizado entre duas rotas formadas por MMUSs com depdésitos de origem iguais ou

distintos.

Antes do movimento: Depois do movimento:

w1 [T 12 [4] w1 [B] 12 ]3]

:> Q
Figura 4.3 — Troca entre o Local 4 na rota da MMU 1 e o Local 3 na rota da MMU 2 no mesmo
depdsito.

H

Antes do movimento:

wius [B]5 ]3]

4

Depois do movimento:

mmu [13]6 |3 | mmuz [14]5 [7 [ 8

Figura 4.4 — Troca entre o Local 5 na rota da MMU 1 e o Local 6 na rota da MMU 2 em depositos
diferentes.
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(iii) Realocacao(1,0): A terceira vizinhanca consiste na transferéncia de uma localidade 7 da
rota de uma MMU, para a rota de outra MMU. Assim como na vizinhanca de troca, esse
movimento também pode ser realizado entre duas rotas cujo depdsito de origem das MMUs

€ ou ndo o mesmo, como pode ser observado nas Figuras 4.5 e 4.6.

Antes do movimento: Depois do movimento:
wmu1[13]5 [4 |3 | mmu1 [13] 5[4 |
(18] 1]2 ] wmuz[13]1 [2 [3 |

mmu 2 [13

-y

Figura 4.5 — Transferéncia do Local 3 da rota da MMU 1 para a rota da MMU 2 no mesmo
depdsito.

Antes do movimento:

wmu1[13[ 5[4 ]3]

Depois do movimento:

wmu1[13]5 | 4 |

Figura 4.6 — Transferéncia do Local 3 da rota da MMU 1 para a rota da MMU 2 em depdsitos
diferentes.
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4.5 Busca Local

A busca local € feita por meio do algoritmo Randomized Variable Neighborhood Descent
(RVND) (SUBRAMANIAN et al., 2010; SOUZA et al., 2010), utilizando duas implementacdes
da estratégia First Improvement (FI). A primeira delas, é aplicada com o movimento de insercao,
enquanto a segunda, utiliza os movimentos de troca e de realocacdo. Para evitar que a exploragdo
do espago de solugdes seja ineficiente, leva-se em consideragdo somente P% dos locais candidatos
a entrar na solucdo, e Q% das rotas mais ociosas que poderao ser usadas para inserir as localidades
ainda sem cobertura. Desse valor do percentual P de locais ainda sem atendimento, metade
corresponde as localidades que possuam o valor mais alto de demanda ndo coberta, e a outra

metade, se refere aos candidatos com o menor valor de demanda ainda ndo atendida.

O RVND consiste em explorar o espaco de soluc¢des utilizando uma ordem aleatéria
na escolha da vizinhanga a cada iteragdo do algoritmo. Caso a vizinhanca escolhida melhore a
solucdo corrente, a chamada do método € mantida considerando todas as vizinhangas iniciais, e
uma nova escolha de vizinhancga € realizada. Caso contrario, a vizinhanca adotada € removida
do conjunto inicial de vizinhancas. O algoritmo explora o espaco de solu¢des enquanto houver
vizinhangas que melhorem a solu¢do s corrente. O pseudocddigo do RVND € mostrado no
Algoritmo 1. Inicialmente, o algoritmo recebe a solug@o s corrente como parametro de entrada.
Em seguida, inicializa-se o conjunto V' com os vizinhos descritos na Secao 4.4. A partir da
segunda linha, um lago de repeti¢dao € mantido enquanto o conjunto V' ndo for vazio. Na terceira
linha, escolhe-se aleatoriamente uma vizinhanca pertencente a V', que € passada como parametro
para o FI encontrar a primeira solucdo de melhora em relacdo a solugdo corrente. Na quinta linha,
a solucdo retornada pelo FI € avaliada de acordo com a funcio de avaliacdo descrita na Secao 4.2.
Nessa avaliagcao, se houver uma melhora, a solugao corrente € entdo atualizada e o conjunto V' €
reinicializado (linhas 6 e 7). Por outro lado, caso a solu¢do retornada pelo FI de acordo com a
vizinhanca adotada ndo apresente uma melhora em relagdo a solucdo corrente, a vizinhanca é

entdo removida de V', como pode ser observado na linha 9 do algoritmo.

Algorithm 1 RVND

Entrada: s
Saida: s

V' < Inicialize a lista de vizinhancas;
enquanto V' # () faca
v <= Escolha uma vizinhanga v € V' aleatoriamente;

s’ < Encontre o vizinho de primeira melhora de s, de acordo com a vizinhanga escolhida;
s€ fdem(sl) > fdem(s) ou (fdem(3/> = fdem(s) e fdist(sl) < fdist(s)) entao

s+ s';

Reinicialize V'
senao

L Remova v de V
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4.6 Fase de Perturbacao

A fase de perturbacgdo dos algoritmos IGS e VNS (vide Secdes 4.7 e 4.8) consiste em
esvaziar < | K| rotas da solugao s corrente e, em seguida, reconstrui-las. O algoritmo IGS
aplica a estratégia de eliminagdo de rotas selecionando as r rotas mais ociosas da solucao s
corrente. As r rotas mais ociosas sdo aquelas construidas pelas MMUs que possuam o valor mais
alto de capacidade residual. Para tanto, inicialmente as MMUSs sdo ordenadas decrescentemente
de acordo com o valor de sua capacidade residual ociosa. Uma vez que € realizada a ordenacao,
escolhe-se as 7 primeiras rotas que deverao ser esvaziadas, isto €, as localidades atendidas nessas
rotas serdo removidas e reinseridas na lista das localidades candidatas que ainda ndo foram
atendidas por nenhuma MMU. Por outro lado, o VNS utiliza uma escolha aleatdria das r rotas
que deverdo ser removidas da solucdo s corrente. A etapa de reconstrucdo das rotas € realizada
aplicando-se os mesmos principios da vizinhanca de insercdo, descritos na Secao 4.4. Assim
como € feito no método de busca local, para reconstruir as rotas leva-se em consideracdo apenas
P% dos locais candidatos a entrar na solu¢do, e Q% das rotas mais ociosas que poderao ser usadas

para inserir as localidades ainda sem cobertura.

4.7 Iterated Greedy Search

O algoritmo Iterated Greedy Search (IGS) foi proposto por Ruiz e Stiitzle (2008) com o
objetivo inicial de tratar o problema de escalonamento de tarefas/jobs a um conjunto de maquinas.
Desde entdo, a metodologia aplicada no algoritmo tem se mostrado eficiente para tratar outros
problemas de otimiza¢do combinatéria conhecidos na literatura. O IGS € uma meta-heuristica
que utiliza em sua fase de perturbagdo os principios de destrui¢do e reconstrucao da solucao a
fim de cobrir diferentes regides do espago de busca. Este conceito base, de eliminar e reconstruir,
foi adaptado ao problema tratado neste estudo, e € aplicado na fase de perturbacdo do algoritmo
conforme foi explicado na secdo anterior. O pseudocédigo do IGS é apresentado no Algoritmo 2
e descrito como segue: inicialmente, o algoritmo recebe iter M ax como parametro de entrada.
Esse parametro indica o nimero miximo de iteragdes sem melhora que € permitido antes que
o algoritmo seja finalizado. Na primeira linha, uma lista LC € inicializada com as localidades
candidatas. Em seguida, uma solucao inicial € construida de acordo com os passos explicados
na Secao 4.3. Feito isso, aplica-se a busca local sob a solugdo inicial por meio do algoritmo
RVND (vide Sec¢ao 4.5). Nas linhas 4 e 5, inicializa-se tanto a varidvel de controle do nimero de
iteracdes sem melhora do algoritmo, quanto a varidvel que armazena a iteracdo em que ocorrer
uma melhora em relacio a solucao s corrente. Na sexta linha, o nivel de destrui¢ao de rotas é
inicializado com o valor 1, que indica que uma rota serd esvaziada na fase de perturbagdo. A
partir da sétima linha, um laco de repeticao € mantido enquanto o critério de parada nao for
satisfeito. Neste lagco, primeiramente, cria-se uma lista LC’ auxiliar que armazena os locais ainda

sem atendimento e os que sdo removidos das 7 rotas mais ociosas (linha 9). Apés a chamada
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da funcdo EliminaRotas (linha 10), a solu¢do € entdo reconstruida com a apli¢do da fungao
ReconstroiRotas (linha 11). Posteriormente, aplica-se a busca local sob a solugdo s” retornada
e, por dltimo, avalia-se a nova solu¢@o de acordo com a fun¢ao de avaliacdo descrita na Secdo 4.2.
Caso a solucdo s” encontrada seja uma solu¢ao de melhora, a solug¢o s corrente € entdo atualizada,
bem como, a lista LC e as varidveis best[ter e r. Contudo, caso ndo haja uma melhora em relagdo

a solucdo s corrente, o nivel de destruicao de rotas € incrementado em 1.

Algorithm 2 IGS

Entrada: iter Max
Saida: s
Inicialize LC' com as localidades candidatas;
sg <— Construa uma solug¢ao inicial;
s < BuscalLocal(sg);
iter < 0;
bestlter < iter;
r+1;
enquanto iter — bestlter < iter Max faca
iter < iter + 1;
LC «+ LC,
s' + EliminaRotas(s, v, LC"); // Elimina r rotas mais ociosas
s" < ReconstroiRotas(s', LC");
s" <= BuscaLocal(s");
s€ faem(s") > faem(s) 0w (faem(5") = faem(s) € faist(s") < faist(s)) entdo
s« s";
LC «+ LC;
bestlter < iter;
r <+ 1;
senao
L rr+1;
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4.8 Variable Neighborhood Search

Hansen e Mladenovi¢ (1997) propuseram o algoritmo Variable Neighborhood Search
(VNS) que foi adaptado neste trabalho. No VNS implementado, sdo mantidos os mesmos prin-
cipios do IGS apresentado na se¢do anterior, de eliminar e reconstruir rotas durante a fase de
perturbacdo. A principal diferenca entre eles € que no VNS a escolha das rotas que serdo destrui-
das € aleatdria, enquanto no IGS escolhe-se as rotas mais ociosas. Além dessas caracteristicas, o
VNS recebe um novo parametro de entrada, definido como r» M ax, que é uma constante que impde
a quantidade médxima de rotas que serdo eliminadas a cada iteracdo do algoritmo. Dessa maneira,
0 VNS busca explorar regides cada vez mais distantes a cada iteracao, aplicando sucessivas
perturbagdes na solucdo s corrente. J4 o IGS, realiza a perturbacdo uma tnica vez a cada iteracao
do método. O pseudocddigo do VNS € apresentado no Algoritmo 3, e ele se difere do Algoritmo 2
apenas pelo lago de repeticdo que consta a partir da linha 10 do algoritmo. Sendo assim, esse lago
de repeticdo deve ser mantido enquanto o nivel miximo de eliminacdo de rotas ndo for alcancado.

O restante do método segue a mesma ideia descrita no algoritmo IGS, na Se¢ado 4.7.

Algorithm 3 VNS

Entrada: iter Max,r Max
Saida: s
1 Inicialize LC' com as localidades candidatas;
2 59 < Construa uma solug¢do inicial;
3 s <+ Buscal.ocal(s);
4 iter < 0;
5 bestlter < iter;
6 enquanto iter — bestlter < iter Max faca

7 r <+ 1;

8 iter < iter + 1;

9 LC' + LC,

10 enquanto r < rMax faca

11 s' < EliminaRotas(s, r, LC"); // Elimina r rotas aleatorias
12 s" < ReconstroiRotas(s', LC");

13 s" < BuscaLocal(s");

14 s€ fdem(sﬂ) > fdem(3> ou (fdem(sll) = fdem(s) e fdist(sﬁ) < fdist(s)) entio
15 s+ s";

16 LC + LC

17 bestlter < iter;

18 r <+ 1;

19 senao

20 L rer+1;
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S5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sdo descritas as configura¢des do ambiente de desenvolvimento e de testes,
configurados para testar os algoritmos propostos. Em seguida, sdo apresentadas as caracteristicas
da instancia utilizada para testar os métodos de solucdo, e também, como ela foi obtida. Por
ultimo, sdo mostrados os trés experimentos computacionais realizados neste estudo, bem como,

as andlises feitas sob os resultados obtidos desses experimentos.

5.1 Desenvolvimento e ambiente de testes

Os algoritmos propostos para tratar o MMURP foram desenvolvidos na linguagem de
programacado Python, na versdo 3.6.9. Todos os testes foram realizados em um computador com
processador Intel Core i3-4005U, CPU @1.70GHz x4, com 12 GB de memodria RAM sob o
sistema operacional Ubuntu, na versao 18.04. Para definir a calibragem automadtica dos parametros
do IGS e do VNS, foi utilizada a ferramenta Irace (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016). Os valores dos
pardmetros passados para o Irace calibrar foram: method € {1, 2}, para a escolha do método a
ser aplicado, onde o valor 1 corresponde ao IGS e o valor 2 ao VNS; iter Max € {25,50, 75},
que define a quantidade médxima de iteracdes sem melhora dos algoritmos; rMax € [5,10],
que impde a quantidade médxima de rotas a serem eliminadas durante a fase de perturbacdo do
VNS; P € {0.20,0.30,0.40,0.50,0.60}, que indica o percentual de locais candidatos a serem
explorados durante a busca no espago de solugdes; @ € {0.10,0.15,0.20, 0.25,0.30}, que indica
o percentual das rotas mais ociosas a serem exploradas durante a busca no espago de solugdes;

A melhor configuragdo de parametros retornada pelo Irace foi: method = 2, iter Max = 50 e
rMax =6, P=0.50e () =0.30.

5.2 Caracteristicas da instancia

O Estado de Minas Gerais é composto por 853 localidades. O somatério da demanda por
exames de mamografia desses locais totaliza em 1727487 consultas associadas as mulheres na
faixa de idade recomendada pelos 6rgaos de saidde. As informagdes sobre a populacio feminina
apta a realizar o exame de rastreamento do cancer de mama se referem ao censo de 2010, realizado
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e foram projetadas para o ano de 2020.
Essa projecao, foi realizada levando-se em consideracdo a demanda por exames das mulheres
entre 30 e 59 anos em 2010, que corresponde a demanda estimada das mulheres entre 40 e 69 anos
em 2020. Em setembro de 2019 Minas Gerais possuia o total de 326 mamdgrafos fixos disponiveis
pelo Sistema Unico de Satide para atender a populacio feminina. Os dados relativos 2 demanda de

cada localidade e ao niimero de mamdégrafos fixos disponiveis, foram obtidos de acordo com a base
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de dados do Ministério da Satde (Disponivel em: <http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/>.
Acesso em: Margo de 2019.) As distancias entre cada par de localidades foram obtidas por meio

da API Google Maps, considerando-se o deslocamento por carro.

Para testar os métodos de solucdo, foi utilizada uma instancia relativa a uma regidao do
Estado de Minas Gerais, composta por 444 localidades candidatas. Nessa regido, contabiliza-se
o total de 358131 mulheres a serem atendidas pelas unidades méveis de mamografia. Para obter
essa instancia, foi utilizado o mesmo procedimento descrito no trabalho publicado em Rosa et al.
(2020). Inicialmente, foi aplicado o modelo exato de Souza et al. (2019) que simula a situacao
atual da distribuicao dos mamégrafos fixos, e retorna os locais com e sem cobertura por esses
equipamentos. A demanda total coberta com a aplicacdo do modelo matemadtico de Souza et al.
(2019) foi de 1146490 exames, que representa a demanda de 274 locais candidatos. Por outro
lado, um total de 579 localidades nao foram atendidas pelos mamdgrafos fixos. A demanda total
das localidades sem atendimento € de 580997 exames, o que representa 33,6% da demanda total
de Minas Gerais. Dentre as 579 localidades que ficaram sem atendimento pelos mamégrafos
fixos, foram definidos dois critérios para filtrar as candidatas a compor uma solu¢do do MMURP:
o primeiro deles, leva em considera¢do somente os locais que distam até 500 km dos depdsitos
considerados, Patrocinio e Belo Horizonte; ji o segundo, € utilizado para selecionar apenas as
localidades que possuam a demanda inferior a capacidade de um tinico mamaégrafo. O primeiro
critério, foi adotado de acordo com as normas de planejamento das MMUSs, indicadas pelo
Hospital do Céncer de Patrocinio Dr. José Figueiredo. O segundo critério, por sua vez, foi levado
em consideracdo para evitar que uma MMU fique estagnada em um unico local por um longo
periodo de tempo, uma vez que esse local possua a demanda alta. Sendo assim, foi realizado um
pré-processamento que considera a alocacdo de mamaégrafos fixos nos locais com a demanda
alta. Essa alocacdo € feita até que a demanda residual da localidade candidata seja inferior a
capacidade de atendimento do mamografo. Ao final desse procedimento, foram selecionadas
444 localidades como candidatas a compor uma solucao do MMURP. Essas localidades, sao
aquelas desprovidas de atendimento por mamégrafos fixos, as que possuem a demanda inferior a

capacidade de um tnico mamografo, e as que distam até 500 km dos depdsitos considerados.
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5.3 Experimento 1

O primeiro experimento com a aplicacao dos algoritmos desenvolvidos leva em conside-
racdo a aquisicao gradual de MMUs, aumentando de 8 em 8 por depdsito, até que a cobertura
de exames de mamografia na regido estudada seja a maxima possivel. Sendo assim, neste expe-
rimento foram simulados dois cendrios que se diferem pelas capacidades das MMUs, que sdo
de 5069 e 10138 exames disponiveis para atendimento em cada um dos cendrios. O parametro
dist M ax, que impde o limite mdximo de deslocamento da MMU de um local a outro, foi fixado
em 180 km. Para realizar esse experimento, a instancia principal do problema, que é aquela
que contém as 444 localidades candidatas, foi subdividida em outras instancias que se diferem
apenas pelo nimero de MMUs disponiveis para uso em cada uma delas. As Tabelas 5.1 € 5.2
mostram uma comparagao dos resultados obtidos com a aplicag¢do dos algoritmos IGS e VNS.
As colunas dessas tabelas sdo descritas da seguinte forma: na primeira coluna, Inst. indica as
instancias usadas nas simulacdes, que estdo enumeradas de acordo com a quantidade de MMUs
disponiveis para uso em cada deposito (por exemplo, Inst. = il representa a instancia com uma
MMU disponivel em Patrocinio e uma disponivel em Belo Horizonte); Na segunda coluna, MM Us
Usadas € a quantidade de MMUSs que de fato foram usadas para atender aos locais candidatos
(MMUs Usadas =1/ 1, indica que 1 MMU do depésito de Patrocinio foi usada e 1 do depdsito
de Belo Horizonte também foi usada); Na terceira coluna, Loc. Cob. representa o niimero total de
localidades atendidas. Na quarta coluna, Dem. Cob. mostra a soma da demanda total coberta pelas
MMUs de ambos os depdsitos; Na quinta coluna, % Cob. equivale ao percentual de cobertura em
relacdo a demanda inicial de 358131 exames; Na sexta coluna, Dist. (km) € a soma da distancia
total percorrida pelas MMUs de ambos os depdsitos. Por tltimo, temos o tempo de execugao
do algoritmo, em segundos. Os resultados retornados, correspondem a média de 10 execuc¢des

realizadas em cada simulag¢do. O tempo méaximo definido para cada simulacdo foi fixado em 500

segundos.
Tabela 5.1 — Resultados IGS x VNS
Cendrio 1: MMUs com capacidade de 5069 exames
IGS VNS
Inst MMUs Loc. Dem. %o Dist. Tempo MMUs Loc. Dem. %o Dist. Tempo
" Usadas Cob. Cob. Cob. (km) (s) Usadas Cob. Cob. Cob. (km) (s)
il 1/1 18 10081  2,81% 1384 48 171 37 10134 2,83% 1751 832
i8 8/8 186 80153 22,38% 8490 38,5 8/8 197 80503 22,48% 8441 500,0
il6  15/16 268 154294 43,08% 15894 58,1 15/16 401 155298 43,36% 15426 500,0
i24  15/24 344 191114 53,36% 17684 1424 15/24 397 190846 53,29% 17646 500,0
i32  15/32 389 228563 63,82% 19210 153,6 15/32 434 226012 63,11% 19400 500,0
i40 15/40 420 262212 73,22% 21493 151,0 15/40 436 257593 71,93% 21592 500,0
i48 15/48 436 297236 83,00% 25352 148,77 15/48 437 292232 81,60% 25136 500,0
i56  15/56 439 326817 91,26% 28304 163,6 15/56 435 324044 90,48% 27927 500,0
i64 15/64 441 347035 96,90% 30165 2544 15/64 440 347071 96,91% 30231 500,0
i72  15/70 444 358131 100,00% 31123 204,6 15/70 444 358131 100,00% 31168 500,0
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De acordo com os resultados do primeiro cendrio apresentados na Tabela 5.1, verifica-se
que em ambos os algoritmos foram necessdrias 85 MMUSs para cobrir 100% da demanda da
regido considerada. Além disso, nota-se que a partir da Instancia i/6 o nimero de MMUs usadas
no primeiro depdsito diminui de tal modo que, a partir desse ponto, ndo adianta adquirir mais
MMUs pois todas as localidades candidatas do primeiro depdsito jd foram inseridas na solugao.
Com relagdo a cobertura de exames, pode-se verificar que o IGS obteve solu¢des melhores do
que o VNS em 5 Instancias (i24, i32, i40, i48 e i56). Por outro lado, o VNS obteve uma maior
cobertura de atendimentos do que o IGS em 4 Instancias (i1, i8, i16 e i64). Além disso, o IGS

foi superior ao VNS com relagdo ao tempo de execugdo dos algoritmos em todas as instancias

testadas.
Tabela 5.2 — Resultados IGS x VNS
Cendrio 2: MMUs com capacidade de 10138 exames
IGS VNS
Inst MMUs Loc. Dem. %o Dist. Tempo MMUs Loc. Dem. %o Dist. Tempo

Usadas Cob. Cob. Cob. (km) (s) Usadas Cob. Cob. Cob. (km) (s)

il 1/1 28 20219  5,65% 1814 4,1 1/1 50 20272 5,66% 2642 101,0
i8 8/8 270 161394 45,07% 13049 34,1 8/8 398 161300 45,04% 13316 4974
il6  9/16 389 247326 69,06% 17570 53,8 9/16 425 243052 67,87% 17590 500,0
i24  9/24 436 310523 86,71% 19794 70,6  9/24 424 303880 84,85% 19502 500,0
i32  9/32 441 349419 97.57% 21926 114,77 9/32 442 351286 98,09% 22408 500,0
i40  9/34 444 358131 100,00% 22414 1193 9/34 444 358131 100,00% 22871 500,0

A Tabela 5.2, mostra os resultados obtidos do segundo cendrio simulado. Conforme
¢ apresentado na tabela, verifica-se que nos dois algoritmos o nimero de MMUs usadas para
atender a todos os candidatos foi de 43 unidades méveis. De maneira semelhante ao que acontece
no primeiro cendrio, a partir da Instancia i/6 o incremento de MMUs € interrompido para o
primeiro depdsito. Com relag@o a cobertura de exames neste cendrio, verifica-se que o IGS
retornou solu¢des melhores do que o VNS em 3 Instancias (i8, i16 e i24). J4 o VNS, retornou uma
cobertura maior de exames do que o IGS em 2 Instancias (i/ e i32). Por fim, assim como ocorre
no Cenadrio 1, neste cendrio, o IGS superou o VNS com relacdo ao tempo de processamento
da solucdo em todas as instancias. Além disso, comparando os resultados obtidos nas duas
Tabelas ( 5.1 e 5.2), podemos observar que quando a cobertura de exames de 100% € alcancada,
o nimero de MMUs € reduzido quase pela metade do primeiro para o segundo cendrio, € a
distancia total percorrida pelas MMUSs com o valor maior alto de capacidade também reduz em

aproximadamente 28% com o IGS, e aproximadamente 27% com o VNS.
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5.4 Experimento 2

O segundo experimento realizado teve como objetivo identificar se hd diferenca estatistica
significativa entre os dois algoritmos propostos. Para isso, inicialmente foi feita uma andlise de
normalidade da distribui¢do dos resultados apresentados anteriormente, nas Tabelas 5.1 e 5.2. A
partir dessa anélise inicial, verificamos que os resultados retornados pelos dois algoritmos nao
seguem uma distribui¢do normal Gaussiana. Sendo assim, foi aplicado o teste ndo paramétrico
de Kruskal e Wallis (2008) para comprovar se hd ou nao diferenca estatistica entre os algoritmos.
Nessa andlise, consideramos um nivel de confianga de 95%. Os gréficos das Figuras 5.1 ¢ 5.2
mostram os boxplots gerados de acordo com os resultados alcangados por ambos os algoritmos.
Esses boxplots permitem fazer uma andlise grifica comparativa de desempenho dos métodos de
solugdo propostos. Os boxplots na cor azul sdo associados ao IGS e os que estdo na cor laranja se
referem ao VNS. A interse¢do entre os boxplots de cada algoritmo serve de indicativo de que eles
sdo iguais em termos estatisticos. Por outro lado, caso ndo haja uma intersecao entre os boxplots,
isso sugere a existéncia de diferenca estatistica entre os algoritmos. Esse indicativo mostrado nos
boxplots pode ser comprovado por meio do teste estatistico de Kruskal-Wallis. Nesse teste, se o
intervalo de confianga definido for satisfeito, isso mostra que hé diferenca estatistica significante
entre os algoritmos, e com isso, é possivel verificar a superioridade de um algoritmo em relacdo
ao outro. Caso contrdrio, ndo se prova a existéncia de diferenca entre os métodos e, assim, ndo é
possivel afirmar que um método € melhor do que o outro.

Cendrio 1: MMUs com capacidade de 5069 exames Cenario 2: MMUs com capacidade de 10138 exames
=== Mediana I IG5 o= Mediana I IG5
004l [ 2w = NS 004 [ 25750 VNS
T win-max I Min - Max

0.03 4 0.03 A

0.02 0.02

Desvio percentual relativo

0.01 4 0.01

0.001 0.00 4

5069 10138
Capacidade das MMUs Capacidade das MMUs

Figura 5.1 — Boxplots considerando o conjunto dos resultados de todas as instancias

Os graficos da Figura 5.1 foram plotados considerando o conjunto com todos os resultados
alcancados, isto €, os desvios percentuais relativos, quando aplicamos os dois algoritmos em todas
as instancias. O grafico localizado mais a esquerda corresponde ao Cendrio 1, que € aquele que
leva em consideragdo a aquisi¢do gradual de MMUs com capacidades de realizar 5069 exames,
enquanto o grafico mais a direita € relativo ao Cendrio 2, que € o cendrio que considera a aquisi¢cdo

gradativa de MMUs com capacidades para realizar 10138 consultas. Conforme podemos observar
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nos dois gréaficos, os boxplots do IGS e do VNS se interceptam. Sendo assim, hd indicios de
que ndo existem diferencas estatisticas significantes entre os dois algoritmos quando leva-se em
consideracdo o conjunto de resultados de todas as instancias juntas. Essa semelhanca estatistica

entre os algoritmos pode ser comprovada com a aplicagdo do teste de Kruskal-Wallis.

Cenario 1: MMUs com capacidade de 5069 exames Cenario 2: MMUs com capacidade de 10138 exames
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Figura 5.2 — Boxplots considerando os resultados de cada instancia individualmente

Os gréficos da Figura 5.2 foram plotados considerando os resultados alcancados quando
aplicamos os dois algoritmos em cada instancia individualmente. Assim como na figura anterior,
nesta, o grafico localizado mais a esquerda também se refere ao Cendrio 1, e o grafico mais
a direita, ao Cenario 2. Analisando o primeiro grafico, podemos verificar que hd indicios de
diferenca estatistica entre os métodos de solucdo em 6 das 10 instancias testadas: (i1, i8, i16, i40,
i48 e i56). Com a aplicacdo do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, essa hipdtese somente
nao foi comprovada para a Instancia ;56 na qual o teste estatistico confirma que os algoritmos
sdao semelhantes em termos estatisticos. Além disso, dentre as instdncias em que os algoritmos
se diferem, observa-se claramente que nas Instincias i/, i8 e i16 o VNS supera o IGS, e nas
Instancias i40 e i48 o IGS € melhor do que o VNS. Com relacio ao segundo grifico, observamos
nos desenhos dos boxplots que ha indicios de diferenca estatistica entre os algoritmos em quase
todas as instancias, exceto nas Instancias i8 e i40. Essa hip6tese pode ser comprovada por meio
do teste estatistico de Kruskal-Wallis. Conforme pode ser verificado neste grafico, o VNS supera
0 IGS nas Instancias i/ e i32. O IGS, por sua vez, é melhor do que o VNS nas Instancias i/6 e
i24.
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5.5 Experimento 3

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos no quesito tempo de processamento
da solucdo, foi feita uma anélise de distribuicdo de probabilidade empirica. Neste experimento,
foi analisada a probabilidade de o IGS e o VNS retornarem valores alvos de demanda previamente
definidos, em funcdo do tempo, em segundos, necessdrio para eles alcancarem essas metas de
solucdo. O objetivo dessa andlise, foi demonstrar graficamente a probabilidade p; dos algoritmos
retornarem um determinado valor alvo, em fun¢do do tempo de processamento da solu¢ao no
instante de tempo ¢;. Para tanto, foram definidos 3 valores alvos de demanda como critérios de
parada nos dois algoritmos testados, sendo eles: 50%, 70% e 90% do valor total da demanda da
regido estudada. Esses 3 valores alvos assumidos, foram considerados nas instancias do primeiro
cendrio (vide Secao 5.3: i24, i40 e i56, respectivamente). Para cada simulagao realizada foi
fixado o tempo maximo de 500 segundos para que a demanda alvo fosse alcangada. Caso isso
nao ocorresse no limite maximo de tempo estabelecido, o processamento dos algoritmos era
interrompido. Para gerar os graficos de distribuicdo de probabilidade empirica, foram realizados
0s seguintes passos: inicialmente, ambos os algoritmos foram executados 100 vezes para cada
valor alvo a ser encontrado. Dentre essas 100 execu¢des em cada um dos algoritmos, naquelas
em que o valor alvo fosse obtido com sucesso, o instante de tempo ¢; processado era registrado;
caso contrdrio, ele era ignorado. Ao final dessas execugdes, os instantes de tempo ¢; 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 equagdo abaixo:

(i —0,5)

RS b i—=1...<1
Di 100 Vi < 100

onde, 7 indica o i-ésimo registro do tempo do processamento bem sucedido do valor alvo.
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Figura 5.3 — Grafico comparativo IGS X VNS - Alvo de 50% de exames
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O grafico da Figura 5.3 faz uma comparacdo do desempenho do IGS com o do VNS para
obter 50% do valor da demanda da regido estudada. Conforme € mostrado no grafico pode-se notar
que nos instantes de tempo iniciais, de at€ 2 segundos aproximadamente, ambos os algoritmos
empatam quanto a probabilidade de obter o valor alvo de demanda, que se aproxima de 35% de
chances nesse intervalo de tempo. Passados os 2 segundos, € possivel verificar claramente que o
IGS apresenta um desempenho melhor do que o VNS para encontrar a meta de demanda. Como
podemos observar, o IGS precisa de apenas 8 segundos para alcancar a demanda de 179066
exames com uma confianca de 99,5% em todas as vezes que o algoritmo for finalizado nesse
instante de tempo. O VNS, por sua vez, necessita do dobro do tempo do IGS para satisfazer o

valor procurado com essa mesma probabilidade.
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Figura 5.4 — Gréfico comparativo IGS X VNS - Alvo de 70% de exames

Com relacdo ao gréfico da Figura 5.4 compara-se a eficiéncia do IGS com a do VNS
para retornar 70% da demanda da regido considerada. Podemos observar nos instantes de tempo
iniciais que o comportamento deste grafico é bem semelhante ao resultado do grafico anterior,
onde havia um empate entre os algoritmos em um dado intervalo de tempo. Conforme podemos
verificar, o IGS também supera o VNS apds os segundos iniciais e ele requer 60 segundos, no
minimo, para garantir uma probabilidade de 99,5% de chances de retornar a solu¢do alvo sempre
que ele for terminado nesse instante de tempo. Por outro lado, no VNS, a probabilidade € um

pouco abaixo quando leva-se em consideragdo esse mesmo tempo para alcangar a meta desejada.
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Figura 5.5 — Gréfico comparativo IGS X VNS - Alvo de 90% de exames

Para finalizar a andlise do terceiro experimento, temos o grafico da Figura 5.5 que compara
o desempenho dos algoritmos para obter 90% do total de exames de mamografia na regido de
estudo. De acordo com a representacao grafica dos resultados nota-se novamente que o IGS
empata com o VNS em certo instante de tempo, mas apds esse momento, ele o supera. Verificamos
que passados 60 segundos de processamento da solugdo, o desempenho do VNS € bem inferior
ao do IGS. A probabilidade aproximada do VNS retornar a demanda objetivada a partir desse
instante de tempo € de 80%, enquanto com o IGS, esse percentual aumenta para 99,5% de chances

de obter o valor alvo de demanda.
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6 Conclusao e trabalhos futuros

Neste trabalho, foram desenvolvidos dois algoritmos heuristicos, baseados nas meta-
heuristicas Iterated Greedy Search (1GS) e Variable Neighborhood Search (VNS), para tratar
o Problema de Roteamento de Unidades Moveis de Mamografia (MMURP). Neste problema,
apresentamos uma metodologia para propor solugdes de roteirizacdo das unidades méveis de
mamografia, onde definimos uma func¢do de avaliagdo hierdrquica que leva em consideracao
dois objetivos: o primeiro objetivo, visa maximizar a cobertura total de exames de mamografia;

enquanto o segundo, busca minimizar a distancia total percorrida por elas.

Para testar os métodos de solucdo, foi utilizada uma instancia relativa a uma regidao do
Estado de Minas Gerais composta por 444 locais desprovidos de atendimento por mamaografos
fixos e que distam até 500 km dos depdsitos considerados, localizados em Patrocinio e em Belo
Horizonte. Essa instancia, foi obtida por meio de uma simulagdo do cendrio atual de distribui¢do
dos mamdgrafos fixos em Minas Gerais. Nessa simulagdo, aplica-se a formulagdo matemaética
de Souza et al. (2019) que retorna as localidades com e sem atendimento pelas unidades fixas
de mamografia. As informag¢des sobre a demanda dos locais e o niimero de mamdégrafos fixos
disponiveis no Estado foram obtidos por meio da base de dados do Ministério da Satide do Brasil,
o DATASUS.

Foram realizados trés experimentos com os algoritmos propostos: o primeiro deles, leva
em consideracdo a aquisi¢ao gradual de MMUSs de capacidades 5069 e 10138 exames, até obter
100% da cobertura de exames na regido estudada. No segundo experimento, por sua vez, foi
aplicado o teste estatistico de Kruskal-Wallis com o objetivo de identificar se os dois algoritmos
se diferem em termos estatisticos. Por fim, no dltimo experimento, foi feita uma andlise de
probabilidade empirica de desempenho dos algoritmos para retornar 50%, 70% e 90% da demanda
total da regido considerada em funcao do tempo de processamento da solu¢@o. Os resultados
mostraram que € possivel alcancgar solugdes de boa qualidade em tempo de processamento da
solugdo de até 500 segundos. Além disso, o teste estatistico identificou a existéncia de diferenca
estatistica entre os métodos apenas para algumas das instancias analisadas. Para finalizar, também
foi possivel verificar que o IGS se mostrou mais eficiente do que o VNS para retornar os valores

alvos de demanda desejados.

Por fim, com as propostas de Souza et al. (2019) para otimizar a localizacao dos mamo-
grafos fixos, e as que foram desenvolvidas neste trabalho a fim de roteirizar as unidades méveis de
mamografia, nota-se que € possivel propor aos gestores de satide um planejamento da utilizagdo
das unidades fixas e mdveis para atender a todas as mulheres, ndo somente no Estado de Minas
Gerais. Como trabalhos futuros, além da continuidade da revisdo de literatura a fim de identificar

outras caracteristicas que possam ser impostas a0 MMURP, pretende-se refinar os algoritmos
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desenvolvidos com o intuito de melhorar a qualidade das solu¢des retornadas e o desempenho

deles para alcancar solu¢des de boa qualidade mais rapidamente.

6.1 Publicacoes Realizadas

O seguinte trabalho foi originado da metodologia proposta e publicado em:

1) Rosa, O. A. S.; Rosa, P. M.; Souza, M. J. F.; Penna, P. H. V. Um algoritmo construtivo para o
problema de roteamento de unidades méveis de mamografia. LII Simpdsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional — LII SBPO. Jodo Pessoa, 2020.
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