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Resumo: o escalonamento do corpo de enfermagem é
uma tarefa custosa e complexa, por isso causa uma perda
de tempo e atengdo de um funciondrio importante do hospi-
tal, normalmente enfermeiro-chefe. Por isso, este trabalho
propde a aplicagdo do Algoritmo Genético (AG) e da Busca
Tabu (BT) para solucionar o problema de escalonamento
do corpo de enfermagem de um Hospital Universitdrio. Os
resultados mostram a superioridade do método BT para re-
solucdo do problema abordado.
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a literatura € comum encontrar trabalhos que tratam
Nproblemas da classe Timetabling por meio das técni-

cas AG e BT, entre eles destacam-se: escalonamento
de horarios (MARIANO, 2007; NETO, CONSTANTINO,
ARAUIJO, 2006; FREITAS et al., 2007), escalonamento
de salas de aulas (SOUZA; MARTINS; ARAUJ 0, 2002),
escalonamento de motoristas (MARINHO et al., 2004), esca-
lonamento de enfermeiros (SANTOS, 2006; DOWSLAND,
1998), entre outros.
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Dentre estes, o problema de escalonamento de trabalho para
profissionais de enfermagem, conhecido na literatura como Nurse
Rostering Problem ou Nurse Schedulling Problem, trata da elabo-
racdo de escalas de trabalho para profissionais de enfermagem de
hospitais. Por se tratar de um problema muito custoso e restritivo
é objeto de estudo de muitos pesquisadores (RANGEL, EVORA,
2007; DOWSLAND, 1998; IKEGAMI, NIWA, 2003; MILLAR,
KIRAGU, 1998) da érea de pesquisa operacional.

Nas unidades hospitalares, geralmente, a formulacao da escala
de trabalho dos profissionais é elaborada manualmente por um
profissional que tenha conhecimento do hospital e de seus profis-
sionais. Essa atividade demanda muito tempo de quem a executa,
pois existem diversas restri¢des e preferéncias a serem atendidas,
e muitas vezes a alteracio de algum desses valores pode ocasionar
conflitos com a escala elaborada até o momento.

Por isso e dando continuidade ao trabalho Camilo e Stelle
(2008), este trabalho tem como objetivo comparar os resulta-
dos obtidos com a aplicacdo das metaheuristicas Algoritmos
Genéticos (AG) e Busca Tabu (BT) ao problema de elaboragdo
de escalas de trabalho para os profissionais de enfermagem do
HU-Dourados.

Para avaliar os algoritmos elaborou-se dois cendrios distintos,
sendo um baseado no cendrio real do HU-Dourados e outro com
modificacdes na quantidade minima e maxima de profissionais
por setor/turno de trabalho. Na se¢do 6 encontra-se a descri¢do
de ambos os cendrios.

Ap6s a realizacio dos testes e andlise do desempenho dos
algoritmos, pode-se observar que o BT apresentou-se, nos cenarios
estudados, como a melhor alternativa para solucionar o problema
de elaboracdo de escalas de trabalho para profissionais de enfer-
magem do Hu-Dourados.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na secdo
2 o conceito de algoritmos genéticos (BRUN, 2004; GROSKO;
GORSKI; DIAS, 2006) é abordado; na se¢do 3 descreve-se a
organizagio e funcionamento do BT; na secdo 4 apresenta-
se definicdes do problema abordado; na secdo 5 € descrito o
problema do HU-Dourados; a secdo 6 mostra os resultados da
simulacdo da ferramenta; e, por fim, as conclusdes sdo expostas
na secdo 7.
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ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmo Genético (AG) ¢ um método de busca e otimizacao
inspirado na teoria da evolucdo natural das espécies de Darwin
(BRUN, 2004). O AG trabalha com uma populacao de individuos,
onde cada individuo representa uma possivel solu¢do para o pro-
blema de otimizacao que esta sendo tratado. A figura 1 apresenta
a estrutura bésica de um AG, j4 as fases do fluxograma serdo
descritas nas proximas secoes.

Representagdo

A escolha da representacdo do individuo (cromossomo) é um
passo fundamental na implementacdo do AG, pois influéncia no
espaco de busca a ser varrido pelo algoritmo e na codificacio dos
operadores de crossover e mutacdo que serdo utilizados (BAR-
RA, 2007). Os individuos podem ser representados na forma de
cadeia de bits, caracteres ou nimeros, que representam os genes
bioldgicos. A figura 2 representa um individuo codificado em
forma de cadeia de bits.

Critérios de
parada
satisfeitos?

Inicializar Avaliagao da
Populagao Populagao

Liste os melhores
individuos

A

v

Cruzamento

Defina a populagédo
sobrevivente

Geragao de uma nova populagao

Figura 1: Fluxo de execucdo do AG
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Cromossomo

Figura 2: Individuo representado na forma de cadeia de bits

Inicializar Populagdo

Ap6s definir como representar os individuos, o préximo passo
é a criagao da populagdo inicial de individuos, que serdo pontos
de partida na busca por melhores solu¢gdes para o problema de
otimizacdo a ser tratado.

Geralmente esta populagdo € criada aleatoriamente, porém
existem outros métodos para gerar esta populagao, entre eles: o
uso de heuristicas e a criagdo de n/2 individuos aleatoriamente,
seguido da inversdo dos bits destes para formar os individuos
restantes para completar a populagao.

Avaliacdo da Populacio

Cada individuo da populagao € avaliado segundo uma fungao
objetiva (FO) do problema de otimizagao a ser tratado, esta fung¢ao
determina quao bom ¢ o individuo para solucionar o problema.
Esse calculo atribui ao individuo um valor correspondente a seu
beneficio em relagdo a FO, esse valor é denominado aptidao.

Selecao

O operador de selecdo tem como objetivo selecionar, dentre
toda a populacio, individuos para gerarem descendentes durante
o processo de evolucdo. Existem diversas métodos que podem
ser utilizados pelo AG para realizar este processo, dentre eles:
selecdo por ranking, selecdo Bi-classista, selecdo por diversidade,
selecao local, sele¢do truncada e a sele¢do por torneio, porém o
mais utilizado é o método de selecdo por roleta (PAPPA, 2002;
MARIANO, 2007; LINDEN, 2006).
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No método de selec¢do por roleta, cada individuo da populacdo
ocupa um espago na roleta proporcional ao valor da sua aptidao,
sendo assim os individuos mais aptos possuem mais chances de
serem selecionados.

Pode-se definir a probabilidade de selecdo p7, de um individuo
Z, com aptiddo f{xi), onde k representa o total de individuos como:

S
Skt f (@) M

Di

Nessa etapa ocorre a recombinacao das caracteristicas genéti-
cas de dois individuos (pais selecionados). Existem varias técnicas
que podem ser utilizadas para realizar essa recombinago, dentre
elas destacam-se: crossover de dois pontos, uniforme, baseado
em maioria, de ordem e de ciclo, no entanto, o método mais uti-
lizado para a codificacdo bindria € o cruzamento de ponto tnico
(MARIANO, 2007; LINDEN, 2006).

No cruzamento de ponto tnico, crossover classico, é escolhido
aleatoriamente um ponto de corte, o qual divide um individuo em
duas partes, junta-se a parte anterior a esse ponto de um individuo
pai com a parte posterior desse ponto do outro individuo pai, ge-
rando assim, dois novos individuos formados pelas caracteristicas
genéticas de ambos os individuos progenitores. O cruzamento
tenta convergir os individuos para um ponto de busca desejavel.

Um exemplo do operador de crossover cldssico para codifi-
cacdo bindria pode ser visto na figura 3

P1 = (101010001)
P2 = (100011101)
F1 =(10101101)

F2 = (100010001)

Figura 3: Operador de cruzamento cldssico para codifica¢@o bindria
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Mutagao

Nessa etapa altera-se aleatoriamente o valor de uma ou
mais posicoes (genes) de um individuo. Esse processo tem como
objetivo induzir o algoritmo a explorar locais de busca até entdo
desconhecidos pelo algoritmo, em busca de melhores solugdes
para o problema. A figura 4 demonstra um exemplo do operador
de mutacdo cldssico para codificacdo bindria.

P1 = (100011101)

|

P1=(101111101)

Figura 4: Operador de mutacao cldssico para codificacio bindria
Defini¢cao da Populagao Sobrevivente

Nessa etapa escolhem-se os individuos que fardo parte da
nova populagdo. Na forma mais simples desse procedimento é
apenas feita a troca de todos os individuos da geragdo anterior
pelos novos individuos criados. Essa substitui¢do também pode
ser realizada por meio de procedimentos bastante conhecidos na
literatura como elitismo e steady-state.

O Elitismo € usado para garantir que o desempenho do AG
ao longo do processo evolutivo sempre cres¢a. Preservam-se os n
melhores individuos de cada geragdo (g), transferindo-os para a
préxima geracdo (g+1).

Encontra-se na literatura distintas definicdes sobre a aborda-
gem steady-state, sdo elas:

e Sé@o criados n individuos através dos operadores de crossover
e mutagdo, com n<tamanho da populacdo. Em seguida, os
mesmos sdo avaliados, e se os individuos criados forem mais
aptos que os piores individuos da geracao anterior, substituem-
-se pelos criados. Nesse método, preserva-se praticamente
toda a populacdo anterior (SHIZEN; ZHOUYANG, 2004;
MOGNON, 2004);

¢ Permite a interaco entre individuos de duas geracdes distintas.
Essa abordagem permite a reproducio entre individuos recém
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criados e outros da geracdo anterior. Cria-se os filhos (geral-
mente de 2 em dois) e substituem os piores pais por estes novos
individuos (LINDEN, 2006).

Parametros do AG

Ao implementar o AG deve-se considerar alguns parametros
(BRUN, 2004) que influenciardo diretamente o funcionamento
do mesmo. Sao eles:

e Tamanho da populagdo: influéncia diretamente na exploracdo
do espaco de busca, no tempo de execucdo e na demanda por
recursos computacionais. Caso defina-se um valor muito baixo
para esse pardmetro, limita-se o espago de busca por possiveis
solucdes do problema, porém se este valor for muito alto,
implicard na necessidade de mais recursos computacionais ou
no aumento do tempo necessdrio para execucdo do algoritmo.

e Taxa de cruzamento: define com qual probabilidade ocorrera
o cruzamento entre os individuos. Quanto maior for esta taxa,
mais rapidamente serdo introduzidos novos individuos na
populagdo, porém se a mesma for muito alta ha possibilidade
de ocorrer perca de individuos com alto grau de aptidao pre-
maturamente.

e Taxa de mutacio: define a probabilidade de um individuo ter um
ou mais de seus genes alterados pelo operador de mutacio. Sua
funcido € prevenir que os individuos se aglomerem em 6timos
locais, induzindo-os a explorarem pontos no espaco de busca
das possiveis solucdes do problema, até entdo desconhecidos.
A escolha de um valor muito alto para essa taxa induzird o AG
a uma busca aleatoria.

e Numero de geracdes: é um dos critérios de parada do AG,
representa o nimero de ciclos que o algoritmo serd executa-
do. Influencia diretamente no espaco de busca por possiveis
solugdes, no tempo de execucdo e na demanda por recursos
computacionais. Quanto maior for o valor definido para este
pardmetro maior serd a exploracdo do espaco de busca por
possiveis solucdes para o problema e conseqiientemente maior
serd a demanda por recursos computacionais ou maior serd o
tempo necessdrio para a execugdo do AG.

e Intervalo de geracdo: determina a percentagem de individuos
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que serdo substituidos na troca de uma geracdo por outra. Ha
diversas maneiras de realizar esta troca, entre elas: substituicdo
total, com elitismo, steady-state, entre outras.

Busca Tabu

A busca tabu foi descrita inicialmente por Glover (GLOVER,
1990) em 1986, como uma técnica de busca local, com grande capa-
cidade de fugir do 6timos locais e atingir timos globais. Utiliza-se
de uma estrutura de memoria, para guardar atributos das solugdes
j4 encontradas, evitando assim que o método entre em ciclagem
(retorne a solugdes jé visitadas); e aceita movimentos de piora
para poder explorar novas regides (GLOVER; LAGUNA, 1993).

As classes de problemas tratados pelo BT tem, normalmente,
dois tipos de restri¢des: Hard Constraints (HC) e Soft Constraints
(SC), sendo a HC restricdes obrigatérias, que devem ser atendidas
para que a solugdo seja factivel, e a SC restri¢des desejdveis, que
podem ser violadas. Entretanto, quanto mais SC forem atendidas
melhor se tornard a solucio.

Vizinhanca

A exploragdo do espaco de busca é feita através da vizinhanga,
estabelecida por um raio. A partir de uma solucdo S, aplica-se um
movimento M (S) que resulta em S". A definicio do movimento
estd diretamente ligada a representacao da solucdo. Duas das téc-
nicas de movimento utilizadas, principalmente em problemas de
programacao de hordrios, sdo troca e a realocacio de valores. Essa
movimentacdo deve ser capaz de explorar todo o espago amostral.
Para ilustrar os movimentos, foi utilizado o problema de alocacio
de salas, onde a solu¢do do problema é representada por uma matriz
de Hordrios x Sala e as turmas sdo alocadas ou realocadas pelos
movimentos, como observa-se na figura 5.
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Salas Salas

1 2 3 4 1 2 3 4
1 3 —" N 1 3
2 3 1 [6 2 3 3 |
3 3 [ 581 3 3 3 3 5]
H (51 2 [ Lo Troca B 6 2 5]
s ] —7 _ 2[5 2 2
= 6 12 13 11 9 = 6 12 13 11 9
7 13 11 9 7 13 11 9
8 8 11 8 8 11
9 8 9 8
Salas Salas
i 2 3 4 1 2 3 4
I 3 1 3
2 3 | 3 2 3 | 3
3 3 5 [ 3 3 5 [3
| 5 2 3 Realocagio E B 2 6
E s 12 2 _— = s 12 2
= 6 12 13 11 9 = 6 12 13 11 9
7 13| 11 9 7 13 11 9
8 | 8 1T A 8 11 18]
9 18] 9 18]
|
Figura 5: Movimentos de troca e realocagdo
Lista Tabu

A principal caracteristica da BT é a Lista Tabu (LT), local
onde armazena-se as informacdes das solucdes ja percorridas.
Com esses dados, cria-se uma lista de movimentos tabu’s, assim
evita-se que o algoritmo retorne a solugdes ja visitadas. Essa lista
tem tamanho pré-definido ou pode ser criada dinamicamente,
pois se torna invidvel armazenar os dados de todas as solucdes
percorridas.

O objetivo da LT é ndo permitir que o inverso de um movi-
mento aconteca, assim ela evita que o algoritmo fique preso em
um 6timo local. H4 casos em que um movimento mesmo sendo
tabu € escolhido. Isso ocorre quando o valor dessa solu¢ao € maior
que a melhor solucdo encontrada até o presente momento, esse
procedimento é conhecido como critério de aspiracdo. O tempo
que um movimento se torna tabu esta diretamente relacionada ao
tamanho da LT, assim um movimento, em uma lista de tamanho
T, serd tabu por T iteracdes.

Funcionamento do Algoritmo

A estrutura do BT € ilustrada na figura 6, nela identifica-se
0s seguintes passos:
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. Cria-se a solucdo inicial, calcula-se sua Fungdo Objetivo (FO)

que passa a ser a Melhor Solucdo (MS), e a Solucdo Corente
(SO);

. Cria-se a vizinhanga com seus respectivos valores da FO.
Dessas, € escolhida a solucdo com maior valor de FO e que
ndo esteja na LT. Caso um desses vizinhos seja maior que a
MS, mesmo estando na LT, ele serd escolhido (condi¢cdo de
aspiracio);

. O escolhido passaréd a ser, a SC e caso seja a melhor solucio
encontrada até agora, atualiza-se a MS, e a varidvel que informa
em qual iteracdo a MS foi encontrada;

Atualiza-se a LT;

. Caso aexpressdo “contador de Iteracdo - Iteracdo que encontrou
aMS > BTMax” seja falsa, retorna para o item 1; caso positiva,
finaliza a execugdo e retorna a MS.

procedimento 57

1. 5ejas0 solugdo inicial;

2o5% e 5, {Melhor solucdo obtida até entio}

3. lter« 0, {Contador do nimero de iteragdes)

4. Melhorlter « 0, {lteraclo tnais recente que forneceu 5*}

5. 5eja B Tmax o nimero maximo de iteragdes sem melhora em 5%,

6. T« &, {Lista Tabu}

7. Inicializea fungdo de aspiragdo A,

8. enguanto (Iter — Melhorlter = B Tmax) faca

9. Iter « Iter+ 1;

10. Sejas’ « 5 @ m omelhor elemento de V < A (5) tal que o

movimento m ndo sejatabuim ¢ T)
ou 5’ atenda a condigdo de aspiragdo ( As') < AT

11. Stualize a Lista Tabu T,

12. 5 57

13, sefis) < fs*) entéo

14. 5% — 5,

15, Melhorlter « Iter

16. fim -ze;

17, Atualize a fungio de aspiragio A,

13, fim - engquanto;

19, Eetorne s™*;

fim BT

Figura 6: Algoritmo padrdo da BT
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O PROBLEMA DO ESCALONAMENTO DE ENFERMEIROS

E comum encontrar trabalhos da drea de Pesquisa Operacional
relacionados a resolucdo de problemas como: escalonamento de
horérios (MARIANO, 2007; NETO, CONSTANTINO; ARAUIJO,
2006; FREITAS et al., 2007), escalonamento de salas de aulas
(SOUZA, MARTINS, ARAUJO, 2002), escalonamento de mo-
toristas (MARINHO et al., 2004), escalonamento de enfermeiros
(SANTOS, 2006; DOWS- LAND, 1998), entre outros.

O problema de escalonamento de enfermeiros é complexo,
pois normalmente atende-se a diversas restri¢des legais e de exi-
géncias dos profissionais como: preferéncias por turno e setor de
trabalho, a quantidade minima e méxima de profissionais permitida
por turno e setor de trabalho, entre outras.

O enfermeiro-chefe, geralmente o responsavel por elaborar
as escalas de trabalhos dos profissionais de enfermagem de
uma unidade hospitalar, se depara rotineiramente com a dificil
tarefa de elaborar escalas de trabalhos que atendam a demanda
de profissionais nos setores e turnos de trabalho e as restri¢des
impostas pelo Conselho de Enfermagem e internas da unidade
hospitalar, além de tentar atender ao mdximo as preferéncias
dos profissionais.

Visando facilitar essa tarefa, esse trabalho tem como base
propor e analisar os resultados obtidos com a geracdo das esca-
las de trabalhos do HU-Dourados por meio de duas ferramentas
computacionais: AG e BT.

O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE ENFERMEIROS
DO HOSPITAL UNIVERSITARIO DE DOURADOS

O Hu-Dourados funciona 24 horas por dia e atende a popu-
lacdo da regido da Grande Dourados, formado por 12 municipios
e 295.338 pessoas (CIDADANIA, 2008).

O corpo de enfermagem do hospital conta atualmente com
30 enfermeiros, os quais trabalham seguindo as regras impostas
pelo Conselho Federal de Enfermagem e demais regras internas
do hospital, e com 122 técnicos de enfermagem, os quais também
seguem estas regras, mas fazem uma escala mais ajustada pela
demanda do setor locado e o fluxo de pacientes no mesmo.
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Ha quatro turnos distintos de trabalho no hospital sio eles:
manha, tarde e noite, porém as noites sao subdivididas em noites
pares e impares. Esta subdivisdo facilita o controle de uma regra
trabalhista, de que um profissional que trabalhou em turno de noite
fmpar ndo possa trabalhar em um turno de noite par.

O HU-Dourados conta com uma enfermaria dividida em 6
setores: Posto IV e III da Clinica Médica, Posto II da Clinica Ci-
rurgica, Posto I da Clinica Pediatrica, Unidade de Terapia Intensiva
Pediétrica e Centro Cirtdrgico. Em cada setor existem profissionais
responsdveis pelo mesmo (enfermeiro-coordenador).

Como as restri¢des ndo sdo iguais para todos os meses, cada
fim de més a enfermeira-chefe tem o dever de elaborar as escalas de
trabalho para o més seguinte e se depara novamente com uma série
de necessidades que terd que atender. Mesmo com a experiéncia
obtida pela profissional com a elabora¢do de escalas anteriores,
essa tarefa ainda demanda muito tempo para ser executada, pois
para que a nova escala seja considerada vidvel ela precisa atender
uma série de restricdes HC e SC.

As restricdes hard e soft constraints encontradas no HU-
Dourados foram:

— Hard Constraints

¢ Deve-se respeitar o niimero minimo de profissionais necessarios
para um bom funcionamento do setor/turno, também garantindo
que o nimero maximo nao seja ultrapassado;

e Verificar a indisponibilidade do profissional em trabalhar em
determinado setor/turno, o que pode ocorrer, por exemplo, no
caso de necessidade de formacao especializada ou incompa-
tibilidade de perfil;

Nao locar funcionarios em férias, licenca ou outros;

e Deve-se garantir que o profissional seja escalonado em apenas

um turno por dia, ja que a carga hordria € de seis horas didrias.

Soft Constraints

e Deve-se tentar atender ao maximo as preferéncias dos funcio-
ndrios, definida em relagdo ao setor/turno de trabalho;

e Deve-se tentar alocar o maior nimero de especialistas nos
respectivos setores das especialidades;
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e Escalonar os profissionais de modo que o ntimero de fun-
ciondrios em um setor/turno fique préximo da média entre o
minimo e o mdximo de profissionais permitidos naquele setor/
turno. Garantindo assim, uma distribuicdo mais homogénea dos
funciondrios entre as unidades.

TESTES E RESULTADOS

As solucdes obtidas sdo avaliadas segundo a funcio objetivo
F O(s) (equacgdo 2), onde s representa uma solucao:

FO(s) =F1(s) + F2(s) 2)

O objetivo da fungdo F1(s), ver equacao 3, € tentar aproximar
aquantidade total de profissionais alocados em um setor/turno (ST)
da média, calculada pela quantidade minima e méxima permitida
no mesmo. Para isso, penaliza-se o setor/turno onde a quantidade
de profissionais alocados estd distante da média, visando equilibrar
a quantidade de profissionais alocados nos STs.

Fli(s) = Z F3(ST)
ST=1 2)

sendo m a quantidade de STs.

A fun¢do F3(ST), equacio 4, retorna o valor de penaliza¢do
aplicado aum determinado setor/turno (ST) que ndo contribui para
o balanceamento da distribui¢do dos funciondrios.

F3(ST) = |(((stmin + stmax)/2) — qtdF
uncST)| - pena 4)

sendo pena = 1, stmin e stmax quantidade minima e mixima
de profissionais permitidos em um setor/turno(ST) e qtdFuncSt a
quantidade total de profissionais alocados em um ST.

Define-se F2(s), como sendo a soma dos valores g(s)k, para
cada profissional(k), sendo g(s)xk o resultado da multiplicacdo da
preferéncia (preffunc[k,ST]) do profissional (k) no setor/turno (ST)
por um peso (pesost) pré-estabelecido, ver equacao 5.
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F2(s) = 3 gls)
k=1 (5)

sendo pesost=10, g(s)k =( preffunc[k,ST]*pesost) e n=quantidade
total de profissionais.

A funcd@o F 2(s) visa maximizar as preferéncias por ST
atendidas dos profissionais na solu¢do. Quanto maior for a
quantidade de preferéncias atendidas maior serd o valor de
retorno da funcgao.

Os parametros “pena”, na I 3 que compde a F' 1, e “pesost”
determinam o peso que as fungdes F' 1 e F'2 tem na fungdo objetivo
F O(s). Com isso, é possivel privilegiar solucdes que atendam
mais as preferéncias dos funciondrios (¥ 2) ou o balancgo da dis-
tribui¢do (F 1).

Os testes realizados com os algoritmos AGs e BT utilizaram
como base de informacdes dois cendrios distintos, descritos abaixo.

No cenario 1, cenario real do HU-Dourados, considera-se
para os testes 122 profissionais que precisam ser escalonados em 4
turnos e em 6 setores de trabalho distintos. Como na atual situa¢do
do hospital ha um nimero exato de profissionais necessarios para
suprir as demandas dos mesmos, nos diversos setores € turnos, as
restricdes de quantidade minima e maxima de profissionais por
setor/turno sdo iguais. Ou seja, a soma dos minimos € igual ao
total de profissionais. O 6timo global neste cendrio € atingido com
F O(s) = 4880.

Foram realizados 3 testes com cada algoritmo, sendo que,
cada teste constitui-se da execucao do algoritmo por 10 vezes.
A diferenca entre os testes estd no valor dos pardmetros dos
algoritmos. Os resultados obtidos com os métodos AG e BT
estdo representados respectivamente nas tabelas 1 e 2.
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Tabela 1: Configuragdes do Cendrio 1 para o AG

Cendrio 1
PARAMETROS DO AG
Tamanho |Probabilidade| Pobabilidade |Condi¢do |Elitismo
~, | da Populagdo | de crossover | de mutagiio |de parada
&@c‘ 100 70/100 1/1000 500 1
Menor F'O(s)[Maior FO(s)|Média FO(s) -
2700 2820 2762 | BOTEOSS
Tamanho |Probabilidade| Pobabilidade |Condigiio |Elitismo
n, | da Populagio de crossover | de mutag@io |de parada
&@@ 100 70/100 1/100 500 1
Menor F'O(s)[Maior FO(s)|Média FO(s)| ="
2700 2860 2764 | BOTAOSS
Tamanho [Probabilidade| Pobabilidade |Condigéo |Elitismo
~ | da Populagio | de crossover | de mutagio |de parada
&déc' 100 70/100 ) ?I 1007 500 |
Menor F'O(s)|Maior F'O(s)|Média FO(s) -
2720 2880 2794 | BOTAGOSS

Tabela 2: Configuragdes do Cendrio 1 para o BT

Cendrio 1
PARAMETROS DA BT Média iteracdo
Lista Tabu | Vizinhanca |Condi¢do de parada||para alcangar
¢§‘\ Stimo global
<F 5 50 500 iteragdes
Menor F'O(s)|Maior FO(s)| Média F'O(s) 307
4620 4780 4706
Lista Tabu | Vizinhanca |Condicdo de parada|/para alcangar
‘;S:» dtimo global
& 10 50 500 iteragoes
Menor F'O(s)|Maior FO(s)| Média F'O(s) 338
4540 4820 4686
Lista Tabu | Vizinhan¢a |Condi¢do de parada|/para alcangar
@’ dtimo global
& 5 120 500 iteragdes
Menor FO(s)[Maior FO(s)| Média FO(s) 500
4780 4880 4836

A figura 7 representa a comparacdo dos resultados obti-

dos pelas técnicas AG e BT em relacdo ao teste, e respectiva
execuc¢do, que obteve a melhor F O(s), no caso do AG teste
3 execugdo 1 e no caso do BT teste 3 execugdo 7. A figura 8
também ilustra a comparagio, entre os algoritmos, no melhor
teste de cada, no entanto, neste caso segundo as médias das
execugdes por iteracao.
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Figura 7: Comparac¢ao do desempenho das técnicas AG e BT no Cendrio
1, segundo a melhor execucdo de cada
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Figura 8: Comparacdo do desempenho das técnicas AG e BT no Cendrio
1 teste 3, segundo a média das execucdes do melhor teste de cada

Visualiza-se facilmente por meio da figura 7 que o AG ao longo
das iteracdes ndo conseguiu melhorar a solugdo inicial encontrada,
este fato pode ser justificado pelas restri¢des de quantidade mini-
ma de profissionais necessarios para trabalhar em um ST e pelas
restricoes de preferéncias dos profissionais por ST, combinadas
com o operador de crossover utilizado, que faz a troca de blocos
de genes dos pais, o que ocasiona, na maioria dos casos, a geragao
de novas solucdes infactiveis.

Como na situagdo real do hospital o nimero de profissionais
disponiveis para trabalhar em um ST ¢ igual a demanda do ST

- estudos, Goiania, v. 37, n. 7/8, p. 637-658, jul./ago. 2010.



- estudos, Goiania, v. 37, n. 7/8, p. 637-658, jul./ago. 2010.

(stmin = stmax), a operag¢do de combinar as solugdes geradas pelo
AG ocasionam novas solugdes que ndo respeitam a quantidade
minima de profissionais exigidaem um ST ou violam as restri¢oes
de preferéncias dos funciondrios por ST, alocando-os em ST cujo
mesmo tem indisponibilidade para trabalhar.

Ja o procedimento BT, teve 6tima performance na resolucdo
do problema. Como pode-se observar na figura 7, a F O(s) inicia
com valor de 2.700 e ao final atinge 4.880, o 6timo global.

No cendrio 2, elaborado especialmente para os testes,
modificou-se apenas a quantidade minima e mdxima de pro-
fissionais por setor/turno (ST). Aumentou-se a faixa de valores
entre a quantidade minima e a méxima, possibilitando assim,
um maior espacgo de busca para o AG e uma condi¢cdo mais
favordvel para o operador de crossover utilizado. As tabelas 3
e 4 representam, respectivamente, os resultados obtidos pelo
AG e BT no cendrio 2.

Tabela 3: Configuragdes e resultados do Cendrio 2 para o AG

Cendrio 2
PARAMETROS DO AG
Tamanho |Probabilidade| Pobabilidade |Condigcdo |Elitismo
», | da Populacdo | de crossover | de mutago |de parada
&c?,& 100 70#1 00 ) 1 :’l 000 1 s00 1
Menor F'O(s)|Maior FO(s) Média FO(s) -
3372 3540 3475 | BOTAGOSS
Tamanho |Probabilidade| Pobabilidade |Condicie |Elitismo
" da Populacgio | de crossover | de mutagdo |de parada
@e,@ 100 70/100 1/100 500 1
Menor F'O(s)|Maior FO(s) Média FO(s) ~
3816 4098 3959 | BOTAGOSS
Tamanho |Probabilidade| Pobabilidade |Condig¢do |Elitismo
ny | da Populagio | de crossover | de mutagéo |de parada
&@@ 100 70/100 ~5/100 500 1
Menor F'O(s)|Maior F'O(s)|Média F'O(s) -
2900 3344 31122 | BOTACOSS
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Tabela 4: Configuracgdes e resultados do Cendrio 2 para o BT

Cendrio 2
PARAMETROS DA BT
Lista Tabu | Vizinhan¢a |Condig¢io de parada||para alcangar
@\’ dtimo global
<& 5 50 500 iteracdes
Menor F'O(s)|Maior FO(s)| Média FO(s) 307
4602 4724 4675
Lista Tabu | Vizinhan¢a |Condig¢io de parada||para alcancar
,\;’ 6timo global
&g 10 50 500 iteragdes
Menor FO(s)|Maior FO(s)| Média FO(s) 338
4538 4786 4639
Lista Tabu | Vizinhanca |Condi¢do de parada||para alcancar
é;’ otimo global
&F 5 120 500 iteracdes
Menor F'O(s)|Maior FO(s)| Média FO(s) 500
4664 4790 4742

A figura 9 ilustra a comparagdo dos resultados obtidos pelas
técnicas AG e BT em relagdo a execucdo que obteve a melhor F
O(s) no cendrio 2, no caso do AG teste 2 execucao 3 e no caso do
BT teste 3 execucdo 5. A figura 10 ilustra a comparacao, entre os
algoritmos, no melhor teste de cada, neste caso segundo as médias
das execucdes por iteragdo.

5200
4700 — .
4200
—4—AG
2700
BT
3200 //V
2700 '
2200 T T T T T T T T T T v
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00
iteragdes

Figura 9: Comparacao do desempenho das técnicas AG e BT no Cendrio
2, segundo a melhor execugdo de cada
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Figura 10: Comparagéo do desempenho das técnicas AG e BT no Cendrio 2

Nota:teste 2 AG e teste 3 BT, segundo a média das execugdes do melhor teste de cada

Ao analisar afigura 9, observa-se que as solucdes encontradas
pelo AG melhoraram consideravelmente, se comparadas as solu-
¢des encontradas no cendrio 1. Este fato se explica pelas mudancas
nos valores de minimo e maximo de profissionais permitidos em
um ST. Porém, apesar da melhora no desempenho do algoritmo,
as restricoes ainda existentes, referentes a preferéncias dos pro-
fissionais por ST, e o operador de crossover utilizado limitam a
exploracdo do espaco de busca do AG.

Comparando os resultados do segundo cendrio com o primeiro,
nao houve diferenga considerdvel no desempenho da BT, a mesma
sempre apresentou boas solu¢cdes em ambos os cendrios.

Com base nos testes realizados em ambos os cendrios, pode-se
observar a superioridade do algoritmo BT para solucionar o pro-
blema tratado. A diferenca entre o desempenho dos 2 algoritmos
deve-se ao fato de que a BT parte de uma solugao inicial factivel e
segue fazendo pequenas mudangas (vizinhanca) para gerar outras
solucdes, que sempre serdo factiveis. Ao contrario, 0 AG parte de
um conjunto de solugdes iniciais factiveis, porém, por meio do ope-
rador de crossover utilizado realiza a troca de blocos de genes entre
duas solucgdes para gerar uma nova solu¢do nem sempre factivel.

CONCLUSAO

Através dos resultados obtidos e expostos na se¢iio 6, observa-
se que a utilizacdo do método BT se mostra como uma alternativa
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vidvel, boa e superior ao AG utilizado, para solucionar o problema
tratado. O baixo desempenho obtido pelo AG explica-se pelas
restrigdes existentes no problema abordado combinadas com o
operador de cruzamento utilizado, que na maioria das vezes criava
solucdes infactiveis.

Como trabalhos futuros, sugere-se o uso de heuristicas cons-
trutivas para montar a solugdo inicial para os algoritmos, ja que
testes iniciais demonstraram um bom desempenho. Outra sugestao,
é a implementacdo de uma ferramenta computacional baseada
em um método hibrido, utilizando AGs e BT, para solucionar o
problema do HU-Dourados.

GENETIC ALGORITHMS AND TABU SEARCH IN THE THE
BODY OF A UNIVERSITY HOSPITAL NURSING

Abstract: the Nurse Schedulling Problem is an expensive and
complex task, causing loss of precious time and attention of an
important employee of the hospital, usually chief nurse. Thus, this
paper proposes the application of the Genetic Algorithms (GA)
and Tabu Search (TS) to resolve the Nurse Schedulling Problem
of an University Hospital. The results obtained demonstrated the
superiority of TS for solving the problem addressed.

Keywords: Genetic Algorithms. Tabu Search. Timetabling. Nurse
Rostering. Nurse. Metaheuristics.
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