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RESUMO

Nesta pesquisa, 0 objetivo é desenvoluera ferramenta que visa otimizar processos
organizacionais através de algoritmos inteligerdeshecidos como meta-heuristicas. Para o
processo de otimizag&o, o algoritmo altera paraseto modelo de processos em estudo de
forma estratégica e analisa a respostasa mudanca. Para teste, é utilizado o modelonde u
centro cirargico real onde serdo analisadas vasa@ano tempo de espera dos pacientes e
ocupacao dos recursos. A cadeia de processos delongel estende desdechegada dos
pacientes na sala de espera até aakaee liberacdo. Ao final, o algoritmo gera unatétio
com as melhores configuracbes encontradas no eéecter sua execucdo e implanta no
modelo a configuracdo ‘6tima’. Todo o processoit® fdentro do Software Rockwell Arena,
desde o desenvolvimento do modelo do centro codrgara simulacao até a implementacao
e execucao do algoritmo. Os resultados obtidosrf@atisfatorios; tem-se, por exemplo, uma
reducao de 90% no maior tempo de espera regigtrata os pacientes para os dois primeiros
casos simulados.

Palavras-chave:Simulacdo de processos. Otimizacdo de processda-hdearisticas. Gestao
hospitalar.

ABSTRACT

This research aims to develop a tool to optimizeirmss processes through intelligent
algorithms known as meta-heuristics. For the o@atmon process, the algorithm strategically
changes the parameters of the process model ity stnd analyzes the response to this
change. For testing, we use the model of a reaiatipg room where it is analyzed variables
such as patients’ waiting time and resources’ oattap. The process chain of the model
extends from the arrival of patients in the waitmogm until their release. At the end, the
algorithm generates a report with the best settfogad and it deploys the 'great’ optimal
configuration in the model. The whole process isedwithin the Rockwell Arena software,

from the development of the operating room simafatmodel to the implementation and

execution of the algorithm. The results were satisfry; we had, for example, a 90%
reduction in the longest waiting time recorded agh@atients for the first two simulated

cases.
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1. INTRODUCAO

O hospital €, certamente, a forma mais complexardanizacdo humana que nos
propomos a administrar. Sua complexidade iniciapsta natureza de sua misséao.
Tecnicamente, um hospital € um prestador de sexvigas é grande a distancia entre salvar
vidas e as outras atividades do setor de servieg@8JZA, CARVALHO E LIBOREIRO,
2006). Machadet al (2014) afirmam que essas organiza¢cfes que presimigos de saude
sdo desafiadas a buscar modelos consistentesgeamds que possam aumentar o resultado
maximo e evitar o desperdicio de recursos proingdo governo, que Sao escassos.

Dentro do hospital, uma das areas funcionais miétisas € o centro cirargico. Tal
setor move quase 70% das admissfes do hospitdeendlea a maior parte de seus custos.
Melhorar o seu desempenho, portanto, representabjetivo estratégico para um numero
crescente de hospitais (CAPPANERA, VISINTIN e BANDIRI, 2014). Portanto, o centro
cirurgico € o local onde sera aplicado este estudo.

Nesta pesquisa o0 objetivadésenvolver uma ferramenta que visa otimizar psmses
organizacionais através de algoritmos inteligenteshecidos como meta-heuristicas. Para
tal, serdo exploradas funcionalidades do softwaek®ell Arena (2015), software este muito
utilizado na gestdo para simulacdo de processoslglagem, controle de recursos, entre
outros). Ele também possibilita a integracdo coagf@macao através de um ambiente VBA
(programacéo na linguagevfisual Basic for Applicationscomo ocorre no Microsoft Excel,
por exemplo. Dessa forma, um algoritmo foi deserndol nesse ambiente para controlar e
otimizar o modelo de processos desenvolvido no emtiprincipal do software.

Para o processo de otimizacgéo, o algoritmo alteranpetros do modelo de processos
em estudo de forma estratégica (utilizando os c¢tmscelas meta-heuristicas) e analisa a
resposta a essa mudanca. Hstina se repete até que seja alcancado algunri@riiée-
estabelecido. Exemplos de respostas a serem aaalisfio a producdo, ociosidade de
recursos, tempos de espera, filas, custos, entr@sou

O modelo desenvolvido € baseado na realidadeeidro cirdrgico do Hospital
Universitario da PUCPR. A cadeia de processos éstsa desda chegada dos pacientes na
sala de espera até a sua alta e liberacdo. Asstaspa serem analisadas sdo o tempo de

espera dos pacientes e a ocupacao dos recursas (alcirurgia, de alta, enfermeiros e
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outros). Ao final, o algoritmo gera um relatériont@s melhores configuracdes encontradas
no decorrer de sua execuc¢do e implanta no modmafgyuracéo ‘otima’.

O artigo esta dividido em quatro partes. Na primeintroduz-se conceitos sobre
simulacao, otimizacéo, o método enxame de pari@ibdgoritmos genéticos. Depois mostra-
se a metodologia. Em resultados apresenta-se olonpdea simulagdo desenvolvido, o
algoritmo, a resposta a ser analisada pelo algoripds o processo de simulagéo, e o centro
cirdrgico. Ainda em resultados simula-se um aumeetademanda por cirurgias e ampliacao

dos recursos necessaria para eliminar filas. Roekpde-se as conclusoes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
A seguir apresenta-se uma breve revisao bibliagg&obre simulacéo e otimizacéo,
e sobre as meta-heuristicas utilizadas neste t@bal método enxame de particulas e

algoritmos genéticos.

2.1 Simulacao e otimizacao

Carvalho (2003) define, de forma pragmatica, o ggeo de modelagem e simulagéo
como sendo uma experimentacdo computacional, diolaisados modelos de um sistema
real ou idealizado para o estudo de problemas deaisatureza complexa. Desta forma, é
possivel testar diferentes alternativas operacioreifim de encontrar e propor melhores
formas de operacdo que visem a otimizacdo do sastemo um todo.

Para Costa (2011), simulacdo € a importacdo dadadal para um ambiente
controlado onde se pode estudar o comportamentoedono, sob diversas condi¢gbes, sem
riscos fisicos e/ou grandes custos envolvidos.

No processo de modelagem, usando o simulador Aemagdelo é estruturado e
codificado com base na linguagem de simulacao SIMMNmMeio da selecdo dos moédulos
gue contém as caracteristicas dos processos a sepdalados. O modelador ndo precisa
necessariamente conhecer esta linguagem para wonstn modelo, pois, utilizando os
modelos disponibilizados pelo Arena, o usuario pedé&air modulos, posiciona-los e
parametriza-los de acordo com as caracteristicesnaddas no sistema real (SAKURADA e
MIYAKE, 2009).

Embora a simulagdo computacional apresente vargagermo as apresentadas
acima, ela possui algumas limitacdes, pois se tlataima ferramenta avaliadora e néao

geradora de solucdes. Uma abordagem que faz comstpsituacdo comece a ser mudada é
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a utilizacdo de técnicas de otimizacdo na simulagioputacional (CHWIF e MEDINA,
2006).

Esmin (2005) define a otimizacdo como sendo adatefdeterminar as “melhores”
solucbes para certos problemas matematicamenteultmios. Toda tarefa de busca e
otimizacdo possui varios componentes, entre elespaco de busca, onde sédo consideradas
todas as possibilidades de solucdo de um determpradblema, e a funcédo de avaliagdo, que
€ uma maneira de avaliar os membros do espacaosda.bu

Chwif e Medina (2006), definindo a relacdo simutdgofimizacdo, dizem que,
enquanto a simulacdo possibilita encontrar gargsdgha de producéo, a otimizagéo busca
melhores configuragdes ou rearranjos na mesmaa#icarda utilizacdo de ferramentas de
otimizacdo em simuladores ja € observada a algmmpdena literatura e este trabalho visa,

entre outras coisas, contribuir para esta areatdd@

2.2 Método Enxame de Particulas

Para Epitropakis, Plagianakos e Vrahatis (2012)J&odo Enxame de Particulas
(em inglés,ParticleSwarmOptimizatignPSO) é um método de Computacdo Evolucionario
gue pertence a grande classe de métodos de Enrégtigentes. O PSO foi introduzido por
Kennedy e Eberhart (1995) e é inspirado pelo cotapmmto social de um bando de passaros
e um cardume de peixes. E baseado em um modelmsgsial de influéncia e
aprendizagem. As principais hipoteses para o deteamento do PSO dizem que o
compartilhamento de informacdes entre membros da umesma espécie proporciona
vantagem a espécie.

Jiang, Li e Huang (2013) definem o PSO como um rdigo estocastico que
funciona com base em uma populacdo de particuless@p possiveis solucdes) para resolver
problemas de otimizacdo. Essas particulas inicem@rs lugares aleatdrios e procuram pela
solucao “6tima” em um espaco limitado, atualizasda velocidade e posi¢cdo continuamente.
O algoritmo termina quando o critério de paradéina® pelo usuério, é alcangado.

J.A. Lazz'us e M. Rivera (2013) complementam egplild que, em um sistema de
PSO, cada particula ajusta sua posicdo no espapesdglisa, de acordo com sua propria
experiéncia e na experiéncia das particulas viginhago, a particula faz uso da melhor
posi¢cdo encontrada por ela mesma e a melhor posigémntrada entre todas as particulas
para reajustar sua direcéo (figura 1) em buscaldga&o otima.

Define-se solucédo 6tima, no PSO, como a melhocaospossivel para as particulas
dentro do espaco pré-definido, ou seja, o resuliddal. Apdés a execucdo do algoritmo, a
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solucdo o6tima pode ter sido alcancada ou ndo. Meesconde ela ndo € encontrada os
possiveis motivos sdo, entre outros, numero insafie de particulas ou de troca de

informacdes, complexidade do problema e tamanhesgdaco de busca.

Figura 1: Resultado apos N iteracdes - as particldachegam ao resultado satisfatorio.

Iteration # 0 Iteration # N

Fonte: BECKER, J. An Introduction to Particle Swafptimization (PSO) with Applications to Antenna
Optimization ProblemsPost 2013. Disponivel em: <http://wirelesstechthouditgspot.com.br/2013/06/an-
introduction-to-particle-swarm.html>. Acessado &#/03/2015.

Epitropakis, Plagianakos e Vrahatis (2012) ressalteantagens do método,
mostrando que o mesmo é capaz de trabalhar conddsiopjetivo nado-diferenciaveis,
descontinuas e multimodais. Além disso, este métenoganhado crescente popularidade
nos ultimos anos devido a sua relativa simplicidadapacidade de lidar com aplicacdes reais

de forma eficiente e eficaz.

2.3 Algoritmos Genéticos

Shereret al. (2012) introduz Algoritmos Genéticos (Genetic Aigums, GA) como
uma classe de técnicas de pesquisa global normimtiizada em engenharia e ciéncia para
estimacdo de parametros multi-variaveis; estarfegrda tem sido aplicada com sucesso em
problemas como distribuicdo elétrica, redes biakig)i em processo de agendamento. O
meétodo, como seu nome sugere, simula o proceskigicio de selecao natural.

Mantém-se uma populacdo de individuos cujas carsiitas sdo armazenadas em
uma cadeia de bits de comprimento fixo, represeotam gendtipo bioldgico. A cada
individuo se atribui uma pontuacdo de adaptacgmeratendo da resposta dada ao problema
por este individuo. Aos mais adaptados € dada uaier mportunidade de se reproduzirem
mediante cruzamentos com outros individuos da pggol processo derossover(figura 2),
produzindo descendentes com caracteristicas desaatgartes (LAZZ'US e RIVERA,
2013).
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Figura 2: Esquema de crossover e mutacao.

Crossover Mutation

Fonte: ABRANDAO. Genetic algorithms in PHP code repde of (evolutionary programmingost 2015.
Disponivel em: <http://www.abrandao.com/2015/018Rple-php-genetic-algorithm/>. Acessado em:
04/03/2015.

De acordo com Sambridge e Drijkoningen (1991), dempntando a exposi¢c&o
anterior, apenas individuos selecionados da pofnils§o permitidos formar descendentes. A
selecdo é baseada em aptidao: individuos com neslvaiores de aptiddo sdo selecionados
mais frequentemente que individuos com piores galor

A divisdo dos genes dos pais é feita em lugaredgdales. Porém, aqui deve-se fazer
uma ressalva: separando a cadeiditteem colunas, as colunas ndo podem se misturar, ou
seja, coluna 1 do pai sO pode ser transferida gatena 1 do(s) descendente(s) e assim para
as outras colunas.

Ha também a operacdo de mutacdo que muda aleatot@nnmbit dentro da cadeia
de bits do individuo, fazendo com que o espaco de solgef mais explorado. Técnicas
avancadas comoniching’ (“de nicho”) e elitism (“de elite”) evitam que os individuos
procurem em apenas uma parte do espaco e que bsresindividuos fiqguem estagnados
entre geracoes, respectivamente (SHERE&, 2012).

Assim como acontece para o Método Enxame de Pladjcexistem diversas
adaptacOes para o Algoritmo Genético. Aqui foi apnéado um resumo do modelo padréo

para ambos.

3. MATERIAIS E METODOS

Considerando que o objetivo deste traballue @presentar um algoritmo (algoritmo
MEP) que utiliza meta-heuristicas para alterar mpatéos de um modelo para simulacao
visando otimizar este modelo, a pesquisa aqui debeda caracteriza-se como exploratéria,
pois, segundo os autores Sampetral(1991), ela pode ser utilizada quando o pesquisador
buscar familiarizar-se e aprofundar a compreengiond problema de pesquisa. Também
pode ser utilizado este tipo de pesquisa para juoladlesenvolvimento ou na criagdo de
hipéteses explicativas de fatos a serem verificamlnsuma pesquisa causal. A pesquisa
exploratdria também é realizada quando se busdicaese pesquisas semelhantes ja foram
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realizadas, quais os métodos utilizados e quaresistados obtidos, determinar tendéncias,
identificar relagbes potenciais entre varidveis saleelecer rumos para investigacdes
posteriores mais rigorosas. Entdo, para realiZamaliarizacdo e aprofundamento do tema,
inicialmente foi realizada uma pesquisa bibliogr@fipara buscar trabalhos de pesquisa
semelhantes ao nosso objeto de estudo e tambénidpatdicar artigos que apresentassem
dados que descrevessem um problema real a seadimul

Procurou-se por trabalhos que abordassem simuéadascrevessem um modelo de
uma organizacdo, mais especificamente de uma calejprocessos, com certo grau de
detalhamento (tempos, recursos, entre outros)izatite-A& do modelo para aplicar o
algoritmo MEP e analisar sua resposta, buscancdoizati este modelo frente diferentes
demandas/exigéncias. A analise se dara pela cogimados valores de desempenho do

modelo antes e depois da otimizacgéao.

4. RESULTADOS

Nesta secdo apresenta-se 0 modelo para simulacalgootmo desenvolvido, a
resposta a ser analisada pelo algoritmo apés egsoae simulagdo, e o centro cirargico. Na
sequéncia simula-se um aumento de demanda porgiasue ampliacdo dos recursos

necessaria para eliminar filas.

4.1 O modelo de simulagao

O modelo do centro cirargico foi desenvolvido atipada analise do trabalho
“Modelagem e andlise de um novo centro cirdrgicapan hospital em crescimento: uma
abordagem baseada em simulag&o” dos autores Joadviiera (2009). O centro cirdrgico €
do Hospital Universitario da PUCPR.

Neste trabalho, os autores tém como objetivo “avaliteracdes no Centro Cirargico
com o intuito de se preparar melhor para o auméatdemanda esperado para 0s proximos
anos” (JOAQUIM e VIEIRA, 2009). Para isso propdenato cenarios diferentes, cada um
com alteracBes no numero de salas de cirurgia eees&ruturacédo nas atividades internas do
centro.

Como resultados, os autores chegaram a conclugdo melhor cenario encontrado
para atender bem a comunidade até 2010/2011 (efgitd@m 2009) devera ter duas novas
salas de cirurgia (totalizando 8) e uma reestrgfiralas atividades internas do centro. Isto
reduzira o tempo de espera do paciente por salagca e também a propria taxa de

ocupacao das salas (JOAQUIM e VIEIRA, 2009).
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Desta forma, foram utilizadas informacgdes desteathe para construgdo do modelo
do centro cirargico e neste aplicar o algoritmo MEP
A figura 3 apresenta uma simplificacdo do modelsedgolvido para simulagdo no

software Rockwell Arena (2015).

Figura 3: Esquema simplificado do modelo para simalcéo.

limpeza
chegada 1 espera sala de alta 1 liberagio

Fonte: Dos autores.

O modelo apresenta como caracteristicas:

= Dois tipos de pacientes: de emergéncia e eleti@cieRtes de emergéncia sao os que
nao marcaram cirurgia e precisam de atendiment@ie breve possivel, e eletivos
agueles que marcaram cirurgia (sem urgéncia). Ayadte de pacientes eletivos
ocorre com maior frequéncia.

» Cada paciente, ap0s a sua chegada, passa a agrardara fila a liberacdo de uma
sala de cirurgia.

» Da-se preferéncia para pacientes de emergéncia.

» Define-se o tipo de cirurgia, segundo uma distgéai pré-definida, e entdo o
paciente € encaminhado para preparacao da cirurgia.

» Ha& quatro especialidades de cirurgia: cirurgialgeeuroldgica, ortopédica e outras.
Todas possuem a mesma configuracdo de processaggpos em vermelho, figura
3), mas, em cada especialidade, esses processsgepoiempos de execucao
distintos.

= Os recursos utilizados sdo: sala cirurgia, equipergia, enfermeiro, anestesia,
equipe limpeza e sala de alta. Esses recursosogdpadilhados entre 0os processos,
conforme mostra a figura 4.

* Procura-se sempre utilizar a capacidade maximaedossos, sem deixa-los ociosos
e respeitando limites pré-definidos.

» Ha& mais de uma sala de cirurgia, ou seja, maisntke cirurgia ocorre a0 mesmo
tempo.

= O processo de limpeza inicia quando o pacienteappasa a sala de alta. Quando

este processo de limpeza acaba, uma sala de aigihijperada.
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Figura 4: Distribuicdo dos recursos.

RECURSOS PROCESSOS
salacirurgia [ ® preparagdo

enfermeiro [ ] ® anestesia

anestesia /. cirurgia
equipe cirurgia ® término anestesia

salade alta L4 ® saladealta

equipe limpeza ® ® limpeza

Fonteodautores.

Neste trabalho, procura-se a otimizacdo alterapéoas 0 numero de recursos em
cada processo sem alterar a sua cadeia (reest@uias atividades), visto que esse seria um
trabalho muito minucioso e nao poderia ser feilo pégoritmo MEP.

Salienta-se também que foi desenvolvido um mode&ocentro cirdrgico mais
proximo possivel ao modelo real descrito no trabale Joaquim e Vieira (2009). Porém,
pode haver divergéncias quanto ao modelo constagdoe o modelo construido no trabalho
citado, este também baseado no modelo real.

Dentre os recursos, pode-se definir a sala degé@womo recurso critico, visto que
€ 0 recurso central, onde a cirurgia se iniciarmite, sendo assim é o mais utilizado. Outro
fator que faz com queste recurso tenha um tratamento diferenciadousto envolvido tanto

para a suposta instalacdo de novas salas de aigugnto para manter as existentes.

4.2 O algoritmo MEP

O algoritmo MEP foi desenvolvido em linguagem VBAntto do software de
simulacdo Rockwell Arena(2015). Ele utiliza fundamos de duas meta-heuristicas,
conhecidas como Método Enxame de Particulas e ifdgmrGenético, para encontrar a
configuracdo de recursos que maximizem ou minimigem resposta do modelo, como por
exemplo, tempos de espera, custos, producdo esoutro

O usuério define a resposta a ser analisada, qersiivel escolher entre algumas
pré-definidas. Também é possivel utilizar express@@mbinando varias dessas “respostas”.

Cada configuracdo gerada pelo algoritmo MEP é @aga modelo, sendo este
simulado. Apés a simulagédo é gerado um relatorim estatisticas do processo. E deste
relatorio que sao extraidos os dados que a expresdigita para formar a[X], sendoX a

configuracdo em questéo. Este valor é armazenadatre z.
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A figura 5 mostra as principais matrizes utilizadas algoritmo MEP ificial,

principal, pbest z e aux3?.

Figura 5: Principais matrizes utilizadas no algoritno.

inicial

1 1 1 1 1 1 [config. inicia

5 5 5 5 5

w

variagdo

principal z pbest auxz

2 3 3 1 2 5 - | 320 2 2 4 1 ] 1 - | 303
2 1 4 1 5 6 280 2 2 3 1 2 3 276
2 3 3 4 2 3 292 1 2 3 ! ! 3 289
X¥nl | Xn2 | Xn3 | Xnd [ Xn5 | Xn6 Wnl ¥nl | Yn2 | Yn3 | ¥Ynd | ¥n5 [ Yn6 Knl

Fonte: Dos autores.

O funcionamento do algoritmo MEP segue 0s passhsados a seguir.

1° O algoritmo extrai do modelo o numero de prau®se recursos para
dimensionamento das matrizes. Extrai as capacigdaees nomes e custos.

2° E solicitado um valor maximo de capacidades awmentado em cada recurso.

3° A matrizprincipal € preenchida. S&o geradas novas configuracopgiteexdo os
valores maximos para as capacidades. Cada linleseaypa uma nova configuracdo para o
modelo.

4° Cada nova configuracdo gerada € implantada rizlm@, este entdo, simulado.
No final é gerado o relatorio, onde sdo extraidesvalores solicitados pela expressao.
Calcula-se @[X] para cada configurac&bpreenchendo, desta forma, a matriz

z[X] = Custo Total / Producéo, por exemplo.

A matriz pbesté preenchida, reportando as melhores configuragespassaram
pela matrizorincipal.

5° Encontra-se entdogbest linha com melhor valor entre todas as linhasiddsr
(destacada em rosa na figura 5). Este valor sen&iacoa matripbest.

6° Neste ponto, inicia-se outra iteracdo. A mairincipal € preenchida com novos
valores. Cada linha € entéo dividida em trés seter cor dos numeros na mafpizncipal
figura 5), dos quais um recebera os numeroghast(nimeros em vermelho), outro gbest
(nimeros em verde) e o ultimo sera preenchido aomenos aleatérios (nimeros em preto).
A insercdo de numeros aleatérios garante que gpjarada a maior variedade possivel de
configuracdes sem que o algoritmo se estagne, @@i@nfiguracdes repetidas.

Revista Jovens Pesquisadores, Santa Cruz do Suylnhv2, p. 36-53, 2015



46

7° Com a nova matrigrincipal, todo o ciclo € repetido e cada nova configura€&o
implantada no modelo, gerando apos a simulagadoovmajX].

8° Ao final do numero de iteracdes definidas pedoamo, o algoritmo MEP é
finalizado e fornece a informacao armazenadagbest a configuracdo de capacidades para
otimizacdo do modelo, ou seja, aquela configuracgoe gerou o melha{X].

9° E gerado um arquivo Excel onde sdo armazenalasethores configuracbes
encontradas pelo algoritmo MEP no decorrer de geaugdo, além de outras informacdes

relevantes.

4.3 Resposta analisada

Nesta otimizacédo, a resposta analisad@éozienteentre omaior tempo de espera
entre entidades (MAEE)e amenor utilizacdo entre recursos (MEUR) A este quociente
da-se o nome dgX], ondeX representa a configuracdo que, quando inseridaauelo da
origem aos MAEE e MEUR. Assim, procura-se minimiaaesposta de forma a diminuir o
tempo de espera e aumentar a utilizacdo dos recuB®oa espera diminui e a utilizacdo
aumentaz[X] diminui.

Os valores para o0 tempo de espera se encontraenCeatinfinito, ja para a utilizacéo
dos recursos encontra-se entre 0 e 100 (%).

4.4 O centro cirdrgico

No centro cirdrgico real, ha 6 salas de cirurgisteEniumero de salas €, em
determinado momento, suficiente para suprir a demmade cirurgias sem gerar filas
significativas.

Nesta parte, € utilizado o algoritmo MEP para disi@mar/balancear os recursos do
modelo de simulacdo tendo como condicdo iniciabaursosala de cirurgiafixado em 6
unidades sem possibilidade de aumento. Aos demaiss0s, ndo € definido valor maximo,
sendo este definido pelo algoritmo MEP.

O relatério gerado, ao utilizar-se 10 particulag0@ iteracdes, pode ser visto na
figura 6.

Cada linha em “Configuracao” representa uma cordigioX para o modelo, sendo
a amarela a inicial (anterior a otimizacdo). Asuoas em branco apresentam as respostas
utilizadas para o célculo dos valores z[X] (maior tempo de espera MAEE e menor
utilizacdo dos recursos MEUR, respectivamentejreyermelho, os valores @gX]. Por fim,
em verde, é apresentaelm qual iteracdo a configuragéo foi formada.
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A melhor configuracdo encontrada para o modelm#éapto, [6, 5, 2, 1, 1, 7]. Isso
mostra que, para o centro cirdrgico atender a ddandafinida e com 6 salas de cirurgia, sao
necessarios 5 enfermeiros, 2 anestesistas, 1 salagl 1 equipe de limpeza e 7 equipes de
cirurgia.

Na tabela 4 verifica-se 0 desempenho do sistemaa@onfiguracdo de recursos
estabelecidaNumberin e NumberOutsao, respectivamente, o nimero de pacientes que
entraram no sistema (solicitando cirurgia) e o mamae pacientes atendidos (cirurgia

concluida e paciente liberado).

Figura 6: Configuracéo de recursos para o modelo.

RConfigiracsolN vaee  meur [N rteracio

1 1 1 1 1 3293,317 8,318 395,932 0

132,756 21,542
132,756 21,542
132,756 21,542
132,756 18,745
183,245 22,672
239,534 25,553

53
79
a9
81
11
a7

Tabela 4: Analise de desempenho da simulacdo cone@figuracao definida.

Maior espera registrada
(min)
Eletiva Emergéncia Eletiva Emergéncia
130,31 132,76 20,439 14,553
Fonte: Dos autores.

Numberin  NumberOut Menor ocupacéo
(pacientes) (pacientes) recursos (%)

232 222 22

Média espera (min)

Analisando os dados, percebe-se que o tempo deaek2 min € um valor elevado.
Porém, ressalta-se que esse valor € o0 maximoreatpstie espera entre 0s pacientes em um
periodo de 5 dias com 16h de funcionamento doaeiriirgico por dia (80h uteis). A média
de espera registrada (entre eletiva e emergérmia)ef 17,5 min e a menor ocupacao dos

recursos de 22%.

4.5 Ampliacdo da demanda

Em um centro cirdrgico, com o passar dos anosyiwenui de cirurgias aumenta. 1Sso
€ uma tendéncia natural, onde um dos fatores énerao da populacdo. Outro pode estar
ligado a longevidade das pessoas, que vem cresgammocom a necessidade de cirurgias,
principalmente ortopédicas.

Desta forma, é simulado um aumento de demandaiogies no modelo do centro
cirdrgico. Para isso, reduz-se o intervalo entieh@gada de pacientes de acordo com um

“fator de reducéo” (tabela 5). Posteriormentelisasge como o sistema reage a mudanca.
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Tabela 5: Analise de desempenho da simulacao confedentes aumentos da demanda.

Fator de Reducéo

3/4 2/3 1/2
Tempo chegada eletiva (min) 3/4TL 2/3TL 1/2TL
Tempo chegada emergéncia (min) 3/4 T™M 2/3TM 1/2T™
Numberin (pacientes) 265 294 380
NumberOut (pacientes) 257 282 284
Maior espera registrada (min) 244,45 511,99 3.057,75
Média espera geral (min) 26,877 68,561 201,359
Menor ocupacao recursos (%) 23 29 29

Fonte: Dos autores.
TL = tempo de chegada eletiva inicidyf ¥ tempo chegada de emergéncia inicial.

Com fator de reducdo de 3/4, percebe-se que a aespeExima cresceu
significativamente, 244 min, enquanto a média admerem aproximadamente 6 min,
ficando em aproximadamente 27 min. A menor ocupag&eentou em apenas 1%, seguindo
para 23%.

Outro dado importante a ser analisado tem relagéo as parametroslumberine
NumberOutSendo seus valores proximpsde-se afirmar que o sistema esta equilibrado, ou
seja, a demanda por cirurgias esta sendo ateragidsar de haver filas.

Partindo para o segundo caso, com fator de red&Hoé notavel o aumento no
tempo de espera de modo geral. A maior esperatnadas mais que dobrou quando
comparada ao caso anterior (512 min) e o tempoatirlespera ficou em 68,561 min, o que
€ um numero alarmante para um centro cirurgico.ligar@do oNumberine o NumberOut
tem-se um sistema parcialmente equilibrado, istogstema encontra-se estavel a principio,
mas se a simulagcéo continuasse além das 80h, dgvaride chance de desequilibrio devido
ao acumulo de pacientes nas filas. Analisando anmupacao dos recursos tem-se um salto
para 29%, o que é compreensivel devido a maioaagrabalho em que os recursos foram
submetidos.

Por dltimo, no terceiro caso, onde o fator de rédugigual a 1/2, a média de espera
dos pacientes ficou em mais de 3h. Esta situaghoctano consequéncia filas enormes,
inadmissiveis para um centro cirargico. Analisanddumberine oNumberOutpercebe-se 0

total desequilibrio do sistema.

4.6 Ampliacdo dos recursos
Uma forma de atender a um aumento de demandarpogias € aumentar 0 nimero
de recursos (médicos, salas de cirurgia, enfersyemaire outros). Desta forma, o algoritmo

MEP sera executado de forma a acrescentar recaoso®delo. Ele deve encontrar a melhor

Revista Jovens Pesquisadores, Santa Cruz do Suylnhv2, p. 36-53, 2015



49

configuragdo de recursos para os casos com fatrdigdo 3/4 e 2/3, buscando diminuir o
tempo de espera.

O numero de salas de cirurgia, sendo este um reauisco por demandar altos
custos e espaco para construcdao (ambos limitases),aumentado em apenas 2 unidades,
fixando-se 8 salas cirurgicas. Os demais recur§oséao limitados, sendo o algoritmo MEP a
definir seus valores maximos.

Desta vez, estes recursos ndo iniciarao com valmi&gios, mas sim, permanecerao
com os seus valores atuais | 2, 1, 1, 6]. Assim, partindo de um estado pnéieado,
espera-se que o algoritmo MEP encontre a confior&gtima” de forma mais rapida.

Segundo o relatorio na figura 7, a melhor configéoapara o modelo é [8, 7, 3, 3, 3,
8]. Isso mostra que, para este fator de reducémeds 8 salas de cirurgia, sdo necessarios 7
enfermeiros, 3 anestesistas, 3 salas de alta,iBesgde limpeza e 8 equipes de cirurgia. Na

tabela 6 apresenta-se o desempenho do sistemassamanfiguragao.

Figura 7: Dimensionamento dos recursos com fator deducédo de 3/4.

configuracsa N maee  meor [N reragio

5 2 1 1 6 244,446 23,477 10,412 ]

19,252 15,609
19,252 15,609
19,252 15,258
19,252 15,258
19,252 15,258
19,252 15,258

2E5HE 3

Tabela 6: Analise de desempenho da simulagdo cone@nfiguracéo definida.

Maior espera Média espera (min) Numberin  NumberOut Menor ocupacao
registrada (min) b (pacientes) (pacientes) recursos (%)
Eletiva Emergéncia  Eletiva Emergéncia
7,097 19,252 0,115 0,639 234 229 16
Fonte: Dos autores.

A seguir,serdo mostrados os resultados para o modelo comdatreducéo de 2/3

(figura 8 e tabela 7).
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Figura 8: Dimensionamento dos recursos com fator deducédo de 2/3.

R Configiracio N vaee | wevr RN reracio

3 2 1 1 6 511,988 28,863 17,738 0

35
75
86

66,332 21,645
66,332 21,645
66,332 21,645
66,332 = 21,49 86
66,332 19,753 65
71,328 | 19,873 a3

Tabela 7: Analise de desempenho da simulacao cone@nfiguracao definida.

Maior espera Média espera (min) Numberin NumberOut Menor ocupagéo
registrada (min) P (pacientes)  (pacientes) recursos (%)

Eletiva Emergéncia Eletiva  Emergéncia
66,332 38,995 3,812 2,382
Fonte: Dos autores.

329 322 22

A melhor configuracdo encontrada para o modelcenzssto € [8, 7, 4, 3, 2, 8]. Com
este fator de reducdo e fixando 8 salas de cirugf@ necessarios 7 enfermeiros, 4
anestesistas, 3 salas de alta, 2 equipes de linep@eguipes de cirurgia.

Como visto anteriormente, para o caso onde o fi#areducéo é de 1/2 tem-se um
sistema desequilibrado. Isto se deve a limitacgmsta para salas de cirurgia (6 e depois 8)
gue nao sdao suficientes para atender a demanda foesa, € simulada uma ultima situacao
onde se definiu um namero de 10 salas de cirufggaré 9). A configuracéo inicial foi
mantida em [8, 7, 4, 3, 2, 8] (configuracao ‘Gtirda’ otimizacdo com fator de reducéo 2/3).

A melhor configuracdo encontrada para o modeloeneasso é [10, 7, 6, 4, 4, 11].
Sao necessarias 10 salas de cirurgia, 7 enferm6isrgestesistas, 4 salas de alta, 4 equipes de
limpeza e 11 equipes de cirurgia para atender saadeém A tabela 8 mostra que com essa
configuragdo é possivel ter uma meédia de espere lmiaceitavel tanto para pacientes

eletivos quanto para os de emergéncia.

Figura 9: Dimensionamento dos recursos com fator deducédo de 1/2.

I Configuraciol N maee | meur [N rteracio

8 7 4 3 2 8 660,563 26,633 24,802 0

92,699 19,434 69
92,699 = 19,434 58
92,699 = 19,434 a0
92,699 19,434 33
92,699 19,434 33
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Tabela 8: Analise de desempenho da simulacdo cone@nfiguracéo definida.

Maior espera Média espera (min) Numberin NumberOut Menor ocupacao
registrada (min) P (pacientes) (pacientes) recursos (%)
Eletiva Emergéncia Eletiva Emergéncia
467 457 19

92,699 62,032 5,059 2,579
Fonte: Dos autores.

Dentre todas as simulacdes realizadas, o ponto prascupante esta no tempo
maximo de espera encontrado para 0s pacientes etlg@&msia. Este € um dos motivos para a
analise da ‘maior espera registrada’ como respistenodelo e deve ser sempre o menor
possivel. Mas esse raciocinio nem sempre € ateedéddificuldade encontra-se na limitacao

de recursos imposta, muitas vezes, por motivosdgiaos da organizagcdo em estudo.

5. CONCLUSOES

Neste trabalho procurou-se demonstrar como meétddostimizacdo podem trazer
beneficios para projetos de simulacdo, principatenera area de gestdo de processos e
recursos. Foi demonstrado o potencial de otimizdgéalgoritmo MEP frente a um problema
de simulacdo dado por um modelo de um centro coairgal.

Os resultados obtidos foram satisfatorios; tem-ge gxemplo, uma reducdo de
aproximadamente 90% no maior tempo de espera naggsentre os pacientes para os dois
primeiros casos simulados. Este resultado poderisido alcangado com o dimensionamento
manual dos recursos, mas destaca-se que eletfodieiforma automatica (pelo algoritmo) e
otimizada (buscando diminuir a ociosidade dos sms)r Desta forma, obteve-se uma
distribuicdo de recursos de forma eficiente frentiiferentes demandas por cirurgias.

Conclui-se, portanto, que o algoritmo pode trazareficio a gestdo, ndo como uma
ferramenta de deciséo final, mas sim, como umassiiggara inicio do dimensionamento de
recursos ou como a confirmacao para a decisdonada. Salienta-se também que o ambiente
hospitalar é apenas um contexto para este trabatomque o algoritmo MEP pode trabalhar
com qualquer modelo de simulacao desenvolvidsafiwvareArena.

Como trabalhos futuros, procura-se ampliar as pitisisides de otimizacdo do
algoritmo. Busca-se dimensionar recursos para atepie-requisitos como, por exemplo,
procurar a configuracdo de recursos que retornéemmpo maximo de espera de 20 min sem
ociosidades. Outra possibilidade é de trabalhar wustos, fator esse que nédo foi
desenvolvido neste trabalho devido a dificuldadedel@nir/estimar custos para 0s recursos
utilizados. Também pretende-se desenvolver a vatade do algoritmo MEP fazendo com

gue este trabalhe com as mais diversas respostasmais diferentes cenarios.
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