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ReEsumMmo

Nos ultimos anos tem-se assistido a um crescimento na percentagem de populagao idosa,
0 que provocou um aumento na procura de cuidados ao domicilio. Como tal, é necessario
haver um planeamento eficiente, através da otimizacao do uso dos recursos, humanos e
materiais, bem como das rotas.

O objetivo desta dissertagao é desenvolver um algoritmo para melhorar o planeamento
das rotas dos cuidados ao domicilio, auxiliando os prestadores de servico (caregivers). A
otimizacao foca na minimizag¢ao do tempo de viagem. O modelo é uma extensao do Vehicle
Routing Problem com janelas temporais, sincronizagao (quando 2 equipas de um caregiver
se encontram ao mesmo tempo para realizar um servigo que necessita de dois caregivers),
caregivers sem skills, para um horizonte temporal de um dia e com um tempo de trabalho
diario maximo de 480 minutos por equipa.

De modo a atingir o objetivo, foi aplicado o Biased Random Key Genetic Algorithm
(BRKGA), 0 qual é uma extensao do Genetic Algorithm (GA).

Para a obtencao dos resultados foi utilizado uma instiancia de teste com 75 clientes.
Para realizar os servicos estao a disposicao 15 caregivers, entre os quais poderao ser for-
madas até oito combinagOes de equipas. As equipas sao formadas por equipas de dois
caregivers e equipas de um caregiver. Um objetivo adicional é o de encontrar a melhor

combinacao de equipas para o problema.

Palavras-chave: Home Health Care, Roteamento e Escalonamento, Meta heuristica, Biased

Random Key Genetic Algorithm, Sincronizagao



ABSTRACT

In the recent years we have seen a growth of the elderly population percentage, which has
caused an increase in demand for home care support. As such, there is a need for efficient
planning, by optimizing the use of human and material resources, as well as routes.

The goal of this dissertation is to develop an algorithm to improve the planning
of home care routes by the caregivers. The optimization focuses on minimizing travel
time. The model is an extension of the Vehicle Routing Problem with time windows,
synchronization (when two teams of one caregiver meet at the same time do perform a
service that needs two caregivers), caregivers without skills, for a time horizon of one day
and with a maximum daily working time of 480 minutes per team.

In order to achieve the goal, the Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) was
applied, which is an extension of the Genetic Algorithm (GA).

A test instance with 75 clients was used to obtain the results. To perform the services
15 caregivers are available, from which can be formed up to eight team combinations. The
teams are made up of teams of two caregivers and teams of one caregiver. An additional

goal is to find the best combination of teams for the problem.

Key Words: Home Health Care, Routing and Sheduling, Metaheuristic, Biased Random

Key Genetic Algorithm, Synchronization
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INTRODUCAO

Este capitulo tem como objetivo contextualizar o problema, focando-se nos precedentes

do problema em analise, incluindo também o caso de estudo e os objetivos da dissertacao.

1.1 Contextualizacao do Problema

Desde o século XX que se providencia cuidados de satide ao domicilio, com os médicos a
terem a capacidade de transportar todos os medicamentos e recursos necessarios para a
casa do paciente. No entanto, com os grandes avancos feitos na medicina e das tecnologias
associadas, os cuidados de satde ao domicilio perderam forca (Leff & Burton, 1996). Po-
rém, apesar da constante melhoria dos cuidados hospitalares, o hospital pode ser sentido
como um local onde os doentes perdem a sua dignidade e intimidade, sendo expostos a
um conjunto de pessoas desconhecidas e a um ritmo acelerado da rotina hospitalar (Leff
& Burton, 1996).

Com o aumento da esperanca média de vida, a populagao idosa é cada vez mais
predominante (Bloom, Canning & Fink, 2011) e este grupo etario esta mais predisposto
a ser admitido no hospital, apresentando um maior risco para todas as complicagoes
associadas, tais como o risco de apanhar infec¢oes, sofrer quedas, incontinéncia urinaria
e declinio funcional. Este aumento também provoca um maior congestionamento nos
hospitais, levando a situagoes de stress e impaciéncia, o que ira afetar negativamente
o0 aspeto psicologico destas pessoas. Visto tais problemas e sabendo que muitas destas
pessoas nao tém a autonomia necessaria para executar certas tarefas, o que leva a perda de
independéncia e a necessidade de cuidados, os cuidados de satilde ao domicilio mostram

ser uma boa solugao para conseguir resolver este tipo de ocorréncias.

1.2 Caso de Estudo

O principal objectivo desta dissertagao € a criacao de um algoritmo, o qual possa ajudar
a Instituicao Particular de Solidariedade Social, APOIO, a melhorar o planeamento dos

servigos de cuidados ao domicilio, identificando a ordem das visitas assim como quem



CAPITULO 1. INTRODUCAO

as fara. Este capitulo visa a apresentar o caso de estudo de Aguiar (2017), o qual é uma
extensao de Gomes & Ramos (2016).

A APOIO é uma organizacao sem fins lucrativos que presta servicos ao domicilio
e possul um centro onde alguns pacientes vao passar o dia. Os cuidados ao domicilio
englobam servi¢os como dar medicamentos, ajuda na higiene pessoal, limpeza da casa e a
entrega de refei¢oes, previamente preparadas no centro da APOIO. No centro, podem ser
fornecidos servigos adicionais mediante um pedido, tais como o transporte de pacientes.
Para tal, as visitas aos pacientes foram modeladas como nodos num grafico. Cada paciente
¢ entdo definido por um noé e o servigo pago a esse paciente é caracterizado pela duragao
da visita. Como os idosos valorizam ter uma rotina fixa ao longo da semana e com a
intencao de manter essa rotina tanto quanto possivel, o inicio da visita aos pacientes
respeita um intervalo de tempo fixo.

A APOIO fornece cerca de 40 servigos diarios a 25 pacientes e entrega 100 refeicoes
diariamente. No maximo cada paciente pode requerer quatro servigos. Para clientes que
requerem mais do que uma visita, é feito uma réplica do n6 para cada servigo adicio-
nal, mudando apenas as janelas temporais. Os pacientes sao classificados consoante o
seu nivel de autonomia; os semi-dependentes e os acamados. E esta classificagao que
indica o nimero de caregivers necessarios para a realizagao dos servicos. Pacientes semi-
dependentes necessitam apenas de um caregiver enquanto que os acamados necessitam de
dois caregivers. A APOIO serve 10 pacientes acamados, representando 40% dos pacientes
do HHC, os quais representam 55% dos pedidos, com média de 2.2 visitas diarias por
paciente. Para os doentes semi-dependentes, ha apenas um doente que necessita de mais
do que uma visita.

Para a realizacao dos servicos a APOIO tem disponiveis nove caregivers e seis carros,
pelo que tera de haver equipas duplas. Atualmente as equipas sao compostas por 3 equi-
pas de dois caregivers e 3 equipas de um caregiver. Os caregivers sao homogéneos, devido
a nao ser considerado a preferéncia de caregivers, pelo que nao ha necessidade de os di-
ferenciar entre os tipos de servico. Em vez disso, a visita a um paciente caracteriza-se
exclusivamente pelo tempo necessario para executar o servi¢o, o numero de assistentes e
pela janela de tempo em que esse servigo pode ser iniciado.

Devido ao periodo de trabalho da APOIO, das 8 horas as 20 horas, e ao tempo de
trabalho maximo de cada caregiver, 8 horas didrias, torna-se impossivel assegurar a conti-
nuidade de cuidados. Como nao é possivel uma equipa realizar todos os servicos diarios
necessarios de um cliente, os quais podem ir até aos quatro servigos, no maximo, a cada
cliente serao atribuidas duas equipas. Uma solugao seria adicionar uma restricao ao mo-
delo, penalizando a fung¢ao objetivo no caso de mais do que uma equipa ser atribuida ao
mesmo paciente num sé dia. Assim, é garantido que é preferivel manter a mesma equipa
associada a um paciente, a menos que seja impossivel face a incompatibilidade entre a
ultima janela de tempo da réplica e o limite do tempo de trabalho da equipa.

Durante o turno de cada equipa, a institui¢ao exigiu uma pausa para almogo que fosse

iniciada no centro de dia. Além disso, a hora de inicio do intervalo deve ter lugar num
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intervalo de tempo, definido por uma hora de almogo antecipada e uma hora de almogo
posterior, com uma duragao pré-definida. Para modelar esta caracteristica, foi criada uma
réplica do centro de dia, representando uma actividade caracterizada por uma janela
temporal e a duragao de, por exemplo, uma hora. Tal restri¢ao nao foi tida em conta nesta
dissertacao. Caso fosse, seria necessario a adicao de uma restricao ao modelo que impoe
que cada equipa visite esta réplica.

A vasta gama de servicos sociais da organizacao leva a que os caregivers sejam afetados
a tarefas para além do ambito dos servicos do Home Health Care (HHC). Uma dessas
tarefas é a distribuicao do almoco aos clientes ao domicilio, realizada diariamente ao
meio-dia e que requer trés caregivers. Note-se que muitos destes clientes s6 recebem estas
refeicoes. Espera-se que esta atividade dure uma hora pré-estabelecida, por exemplo, 90
minutos. A semelhanca do regulamento anterior, a distribuicdo é modelada através da
geracao de uma nova réplica do n6é com a respetiva janela de tempo.

Apesar de nos resultados nao terem sido usadas as instancias da APOIO, o algoritmo
é facilmente adaptado a ter em conta todas as restri¢oes acima adaptadas, pois nao foi
tido em conta a pausa para almogo das equipas, nem a valorizagao da continuidade de

cuidados.

1.3 Objetivo e Estrutura da Dissertacao

O objetivo desta dissertagao € a criacao de um algoritmo que seja capaz de resolver o Home
Health Care (HHC) Problem, conseguindo gerar as rotas para o horizonte temporal de um
dia, assim como a ordem das visitas e quem as ird realizar. A ter em conta no algoritmo
temos as janelas temporais do clientes, a capacidade de todos os caregivers serem aptos
para visitar qualquer cliente (caregivers sem skills). Os caregivers sao divididos em equipas
de dois e de um e podera existir sincronizagao nas visitas aos pacientes (2 equipas de um
caregiver podem-se encontrar para realizar servicos em que seja necessario dois caregivers).
O tempo de trabalho é tido em conta, existindo um tempo maximo de trabalho diario
para cada equipa. O algoritmo também tem o objetivo de encontrar a melhor combinagao
de equipas (imagine-se que temos trés caregivers, pode haver 3 equipas de um caregiver
ou 1 equipa de um caregiver e 1 equipa de dois caregivers), de modo a obter os melhores
resultados. A instancia usada para os resultados foi o primeiro exemplo de 75 clientes de
Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014), as quais foram adaptadas ao modelo usado.

A dissertacao esta estruturada em cinco capitulos.

O capitulo um comega por contextualizar o problema, explicando as motivagoes e os
objetivos, assim como descrever o caso de estudo de Aguiar (2017).

O capitulo dois é a Revisao da Literatura e tem o objetivo de compreender os modelos
semelhantes ja abordados, assim como as metodologias usadas para os resolver.

Os capitulos trés e quatro estao fortemente ligados, enquanto que o capitulo trés
descreve a meta heuristica utilizada para resolver o problema, apresenta o modelo e os

3
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pseudo-codigos, o capitulo quatro é composto pela calibracao dos parametros do algo-
ritmo e a apresentacao dos resultados apos a calibracao.
O ultimo capitulo incorpora a sistematizacao de todos os pros e contras desta disser-

tacao, breve resumo dos resultados, para além de sugestoes para o trabalho futuro.
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REVISAO DA LITERATURA

2.1 Home Health Care

Envolvendo tanto as necessidades pessoais como médicas que um doente possa necessitar,
os cuidados de satde ao domicilio tém como principal objetivo auxiliar um doente com
falta de autonomia com as suas necessidades em casa, permitindo uma melhor qualidade

de vida.

O Home Health Care (HHC) consiste na prestacao de cuidados médicos, paramédicos
e servicos sociais aos pacientes ao domicilio. O HHC aumenta a qualidade de vida dos
doentes, os quais sao assistidos em casa, juntamente com uma redugao de custos conside-
raveis para o sistema de saude (Comondore et al, 2009). De acordo com Genet et al (2013),
na Europa 1% a 5% do or¢camento total da satide publica é gasto em HHC. Deste inves-
timento esperam-se trés efeitos: uma diminuicao das admissoes no hospital, diminuigao
da duracao da hospitalizagao e aumento da capacidade para os pacientes permanecerem

em casa.

O planeamento do HHC pode ser dividido em trés areas: (1) as zonas e 0s recursos
que se possui, (2) a atribuicao dos caregivers e (3) o agendamento e defini¢ao de rotas
(Lanzarone & Matta, 2014). Os principais intervenientes num HHC sao (1) os pacientes,
(2) as equipas de cuidados de saude, (3) a entidade responsavel pela contratagao dos
servicos de HHC, (4) a equipa de logistica (a qual verifica as necessidades dos pacientes)

e (5) as equipas responsaveis pelo bem-estar do paciente (Bricon-Souf et al, 2005).

No planeamento de um servi¢co de HHC surgem dois problemas principais: o Opera-
tor Assignment Problem e o Home Health Care Routing and Scheduling Problem (HHCRSP).
O primeiro consiste em decidir quais os assistentes/cuidadores (caregivers) a prestar os
servigos de saude e a que doentes, enquanto que o segundo, o HHCRSP visa agendar as
visitas de doentes atribuidas a cada caregiver. Estes dois problemas podem ser considera-
dos simultaneamente ou de forma independente. No contexto do transporte, atribui¢ao
de rotas e scheduling, o grande desafio é a defini¢do de uma estratégia para otimizar a
entrega de produtos pelos fornecedores aos clientes. E com base neste problema que surge
o Vehicle Routing Problem (VRP).
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2.1.1 Vehicle Routing Problem

O Vehicle Routing Problem (VRP) € um problema de otimizagao combinatéria amplamente
estudado, onde o principal foco é a definicao da melhor rota para visitar um determi-
nado namero de locais, e que ocorre em diversas aplicagoes, por exemplo, na entrega de
gasolina, distribui¢ao de jornais, entrega de alimentos, entre outros (Cissé et al, 2017).
De acordo com Bredstrom & Ronnqvist (2008), o VRP inclui restricoes de precedéncia
independentes dos veiculos, restri¢oes estas que provocam uma dificuldade acrescida
para encontrar solu¢oes admissiveis.

O VRP é geralmente definido através de um grafo G = (V, A) com V o conjunto de
vértices e A o conjunto de arestas. O conjunto de vértices representa os clientes a servir
e um unico depdsito a partir do qual o percurso do veiculo deve comecar e terminar.
O principal objetivo é minimizar tanto o namero de veiculos necessarios e minimizar a
distancia total (ou tempo, dependendo da unidade de medida) percorrida.

O VRP foi inicialmente proposto por Dantzig & Ramse (1959) e a partir dai novas
versoes foram aparecendo na literatura, das quais se destacam cinco relevantes; (1) Capaci-
tated Vehicle Routing Problem (CVRP), em que cada cliente tem uma procura previamente
conhecida, a frota de veiculos para realizar as rotas de entrega é homogénea e com uma
capacidade fixa e cada rota deve partir e chegar ao mesmo deposito (Pillac, Gendreau,
Guéret & Medaglia, 2013), (2) Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW),
nesta versao cada cliente i deve ser visitado dentro do intervalo de tempo [e;;1;] onde e;
€ o tempo mais cedo para iniciar uma visita e /; é o tempo mais tarde para o seu comeco,
abordado por Braysy & Gendreau (2005), (3)Multi-Depot Vehicle Routing Problem (MD-
VRP), semelhante ao VRP mas com multiplos depoésitos, (4) Open Vehicle Routing Problem
(OVRP), semelhante ao CVRP, mas onde nao se exige que o no final da rota seja o mesmo
de partida; (Fleszar, Osman & Hindi, 2009) e (5) Periodic Vehicle Routing Problem (PVRP),
para além das caracteristicas tipicas do cliente, estao também associadas a um conjunto
de datas em que o cliente pode ser servido. A solucao do problema reside na atribuicao de
um horario de visita a cada um dos clientes, para o dia do horizonte temporal (Angelelli
& Speranza, 2002).

2.1.2 Home Health Care Routing and Scheduling Problem

O HHCRSP é uma extensao do VRP aumentada por diversas restri¢oes, as quais sao especi-
ficas no contexto do HHC. Pode ser descrito da seguinte forma; um conjunto de pacientes,
dispersos numa area geografica, os quais necessitam de cuidados, ou seja, visitas em casa,
que devem ser prestados pelos cuidadores (caregivers). O problema consiste em definir
um conjunto de percursos para fornecer os servigos planeados ao longo de um determi-
nado horizonte. Este problema é parecido ao VRP devido ao objetivo principal ser o de
fornecer um conjunto de rotas para servir todos os doentes. Segundo Cissé et al (2017),
certos estudos dizem que o HHCRSP difere frequentemente do VRP devido a presenga de

caracteristicas que geram novas restricoes que sao mais desafiantes de considerar, como
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2.1. HOME HEALTH CARE

a continuidade de cuidado, dependéncias temporais e as skills dos caregivers. Segundo
Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014) as principais diferencas entre os problemas con-
siderados sao: (1) se se deve assumir uma equipa de funcionarios homogénea ou uma
equipa heterogénea, (2) se se deve considerar a sincronizagao de servigos interdependen-
tes ou nao, (3) os objetivos a definir no planeamento e (4) a metodologia utilizada para
resolver os problemas de otimizagao resultantes.

As caracteristicas do sistema de saude, e consequentemente do HHC, varia de pais
para pais. Nalguns paises, a prestacao destes servicos € uma responsabilidade da segu-
ranga social, noutros é dos municipios ou até mesmo uma mistura das responsabilidades
das instituicoes (Aguiar, 2017). Como tal, a otimizacdo do HHC ira abordar diferentes
niveis, o que se reflete nos objetivos e restri¢oes. Nas ultimas décadas, foi publicado por
varios investigadores modelos matematicos, que diferem nos niveis previamente falados e
também nos métodos de solucao utilizados. Esse modelos sao Vehicle Routing Problem with
Time Windows (VRPTW) (Braysy & Gendreau, 2005), Multiple Depot Traveling Salesman
Problem with Time Windows (MDTSPTW) (Bektas, 2006), Periodic Vehicle Routing Problem
(PVRP) (Francis, Smilowitz & Tzur, 2008) e Periodic Vehicle Routing Problem with Time
Windows (PVRPTW) (Francis, Smilowitz & Tzur, 2008).

Em Fikar & Hirsch (2017) e Cissé et al (2017) algumas das caracteristicas associadas
aos modelos matematicos do HHCRSP sao revistas e as suas caracteristicas agrupadas.

Em termos de restri¢des foram abordadas as seguintes:

* Janela temporal: janela de tempo em que cada cliente deve ser visitado. Também

podera existir para o caregiver;

* Continuidade de cuidado: assegura que cada paciente é atribuido a um conjunto
restrito de caregivers durante o horizonte temporal, quer seja ao longo da semana ou
se necessitar de mais do que uma visita por dia que seja 0 mesmo caregiver a fazer

as varias visitas diarias;

* Horizonte temporal: quanto tempo dura o planeamento das rotas. Na revisao de
Fikar & Hirsch (2017), concluiram que o contexto de um periodo tnico (diario) é
o mais estudado na literatura. Contudo, o planeamento diario ¢ um relaxamento
do planeamento semanal, uma vez que os servigos sao planeados apenas para um
dia, e nao podem lidar com pausas de descanso entre dias uteis, tempo maximo de

trabalho por semana e lealdade (continuidade de cuidado) entre caregiver e paciente.

* Preferéncia: o paciente pode ter preferéncia por certos caregivers, quer seja por

razoes pessoais, incompatibilidade, motivos religiosos, entre outros;

* Skill: corresponde ao facto de para certos servigos, nem todos os caregivers terem a
competéncia para os realizar. Quando nao ha esta diferenciacgao, todos os caregivers

sao habilitados para realizar qualquer servigo;
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CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA

Equilibrio do tempo de trabalho: promove o equilibrio nas horas de trabalho entre

0s caregivers;

Tempo de trabalho: garante um nimero maximo de minutos/horas de trabalho que

cada caregiver podera realizar no horizonte temporal;

Dependéncia temporal/precedéncia e servi¢os disjuntos: sao servi¢os que podem
ter relacoes entre eles. Por exemplo, um servico s6 podera ser feito dois dias apos

um certo servigo ou dois servi¢os nao podem ser realizados ao mesmo tempo;

Sincronizacgao: relacionado com a necessidade de um servigo precisar de mais do
que um caregiver para a sua realizacao e duas equipas de um caregiver encontrarem-

se no local a mesma hora para prestarem o servigo.

Breaks: esta restricao “obriga” o caregiver a fazer pausas a meio do servi¢o, como

por exemplo para almogar.

Os objetivos mencionados nas revisoes de Fikar & Hirsch (2017) e Cissé et al (2017)

sao, para minimizacao:

A distancia viajada ou o tempo da viagem, dependendo da unidade de medida;
O custo da viagem;

O tempo de espera;

O numero de caregivers;

As violacoes de restricoes;

As horas extraordinarias de trabalho;

O namero de servigos por realizar;

E para maximizacao:

As preferéncias;

A satisfacao;

O equilibrio do tempo de trabalho;
O numero de visitas;

A continuidade de cuidados.



2.2. METODOS DE SOLUCAO

2.2 Metodos de solucao

Nesta sec¢ao, vao ser apresentados métodos de solucao que tém sido propostos para
resolver o HHCRSP. Sendo uma extensao do VRP, o HHCRSP facilmente se torna muito
complexo de resolver, apresentando tempos computacionais muito elevados (Mankowska,
Meisel & Bierwirth, 2014). Por esta razao, na literatura surgem dois métodos mais comuns

para solucionar o problema: algoritmos exatos e meta-heuristicas.

2.2.1 Algoritmos exatos

Diversas familias de algoritmos exatos foram propostos para resolver o VRP, baseados
em Dynamic Programming (DP), e Branch-and-Bound (BB). Cissé et al (2017), abordaram
na revisao feita os modelos recentes, identificaram as principais caracteristicas, junta-
mente com as diversas restri¢oes e fungoes objetivo. Posto isto, apresentaram os métodos
desenvolvidos para resolver o HHCRSP e discutiram dire¢oes futuras de investigacao.

Rasmussen, Justesen, Dohn & Larsen (2012) conceberam uma aproximagao Dynamic
Column Generation (DCG) embutida num Branch-and-Price framework (BP) com o objetivo
de determinar o horario de menor custos para cada caregiver entre os horarios admissiveis
considerando que as dependéncias temporais entre as horas de inicio das visitas tém
de ser respeitadas. E introduzido um esquema de branching para lidar tanto com as
restri¢oes de integralidade como com as de precedéncia, que sao relaxadas no problema
principal. Os horarios sao gerados através de um problema de pricing, o qual é idéntico
ao percurso do caminho mais curto com janelas temporais. O problema de pricing é
composto por problemas independentes, como o nimero de caregivers, devido a cada um
ter caracteristicas diferentes.

Trautsamwieser & Hirsch (2014) criaram um algoritmo branch-price and cut (BPC)
para resolver o HHCRSP para uma semana, no qual os pacientes podem ser visitados
varias vezes por semana pelos caregivers com as skills necessarias para realizar o servico
na janela temporal previamente definida. Os caregivers tém a limitacao de tempo maximo
de trabalho por dia, por semana e por pausas. O problema é baseado numa decomposicao
Dantzig-Wolfe em que o problema principal combina os percursos diarios admissiveis dos
caregivers para definir o horario semanal, minimizando o tempo de trabalho total. Os rotas
diarias realizaveis sao obtidas através de um problema de pricing da decomposi¢ao. Um
importante contribui¢ao deste trabalho é o facto de se basear num conjunto de branching
rules aplicadas para obter solugoes inteiras. Neste contexto, a solucao inicial é obtida com a
utilizag¢do de um algoritmo Variable Neighborhood Search (VNS) utilizado para determinar
bons limites superiores ao algoritmo BPC.

Cappanera & Scutella (2015) desenvolveram uma formulagao Mixed Integer Linear
Programming (MILP) para o planeamento semanal do HHCRSP onde sao utilizados pa-
droes de diferentes geragdes para visitar os pacientes de acordo com a continuidade dos

cuidados e das skills dos caregivers. Tempo de trabalho maximo dos caregivers também é
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considerado para se atingir o objetivo de maximizar o equilibrio do tempo de trabalho.

Wirnitzer, Heckmann, Meyer & Nickel (2016) propuseram um modelo de mixed integer
programming (MIP) para o planeamento mensal do HHCRSP onde os planos das visitas
sao predefinidos semanalmente e os caregivers sao afetados tendo em conta a continuidade
de cuidados, disponibilidade, compatibilidade e restricoes de capacidade.

Liu, Yuan & Jiang (2017) também propuseram um algoritmo de branch-and-price para
resolver o HHCRSP, em que cada caregiver tem de ter uma pausa para almoco. O pro-
blema é decomposto num problema principal usando uma formulagao de particao de
conjuntos em sub-problemas de pricing, os quais sdo resolvidos através de um algoritmo
de label-correcting adaptado, para ser capaz de ter em conta as pausas para almogo. Fo-
ram propostas varias técnicas de melhoria: extension rules, dominance rules, estratégias de

cutting-edge column generation e hierarchical branching schemes.

2.2.2 Meta heuristicas

As heuristicas estao associadas aos métodos que, em cada iteragao, passam para uma
solucao melhor na vizinhanca da solucao anterior, parando quando na vizinhanga da atual
solucao nao houver uma melhor solu¢ao. Em contraste, as meta-heuristicas permitem a
considerac¢ao de solug¢des piores, ou até mesmo solu¢des nao admissiveis. A sua historia é
falada em SoOrensen, Sevaux & Glover (2018).

As meta-heuristicas sao métodos de solugao que realizam iteragdes entre procedi-
mentos locais (ou seja, na vizinhanga da solugao) de melhoria e estratégias de um nivel
superior para criar um processo capaz de fugir aos 6timos locais (Raidl, Puchinger &
Blum, 2010). Uma meta-heuristica é também chamado de framework de alto nivel inde-
pendente dos problemas uma vez que fornece um conjunto de orientagdes ou estratégias
para desenvolver algoritmos de otimizagao. O termo é também utilizado para se referir
a uma implementacao especifica de um algoritmo baseado em tal estrutura (ou numa
combinacao de conceitos de diferentes estruturas) concebido para encontrar uma solucao
para um problema especifico de otimizagao (Fischetti & Fischetti, 2018). Decompor um
problema em sub-problemas menores e desenvolver técnicas especializadas para cada um
deles (problema auxiliar) provou ser uma poderosa estratégia de concepgao heuristica
num grande nimero de ocasides (Allaoua, Borne, Létocart & Wolfler Calvo, 2013).

Existem diversas formas de abordar os problemas. Acima de tudo, primeiro faz-se
uma analise inteligente do problema em questao e das simplificagoes aceitaveis na sua
definicao, tenta-se modelar o problema recorrendo a uma formulacao matematica que se
resolve através de um software de uso geral equipado com um solver adequado. Devido a
melhoria impressionante dos solvers de uso geral nos altimos anos, esta abordagem pode
realmente resolver casos de interesse a otimalidade (ou com uma aproximacgao aceitavel)
dentro de um tempo de computagao razoavel. Se nao for este o caso, pode-se insistir na
abordagem exata e tentar-se obter melhores resultados através da melhoria do modelo

e/ou o desenvolvimento de estratégias especializadas (cutting plans, branching, etc.).
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Em alternativa aos métodos exatos, existem entao as meta-heuristicas que tém sido
extensamente usadas na resolu¢ao do HHCRSP.

Nas revisoes de Fikar & Hirsch (2017) e Cissé et al (2017) sao apresentados muitos
destes trabalhos.

Akjiratikarl, Yenradee & Drake (2007) usaram o Particle Swarm Optimization (PSO)
para resolver o problema. O PSO é uma técnica de population-based searching que simula
das aves em bandos. Cada individuo é chamado de particle (particulas) e representa um
ponto no espago de procura. A populacao chama-se swarm (enxame) e representa um
conjunto de pontos, os quais sao potenciais solu¢oes. O PSO possui uma memoria, uma
vez que cada particula se lembra da melhor posi¢cao que atingiu. O método combina local
search com global search.

Braysy, Nakari, Dullaert & Neittaanmaki (2009) abordaram um problema de entrega
de refei¢oes a casa dos clientes. Foi modelado como um problema do caixeiro viajante com
janelas temporais. Para resolver este problema foi usado uma meta-heuristica baseada
em Variable Neighborhood Descent (VND).

Liu, Xie, Augusto & Rodriguez (2013) abordaram o HHCRSP com mixed backhauls
onde os medicamentos e dispositivos médicos devem ser entregues a partir da farmacia
até a casa dos pacientes e as amostras bioldgicas recolhidas da casa dos pacientes. Este
problema foi resolvido por dois métodos: Genetic Algorithm (GA) e Tabu Search (TS).

Bard, Shao & Jarrah (2014) aplicaram o Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP) para resolver o HHCRSP. Neste problema, consideraram dois tipos de caregivers,
fisioterapeutas e fisioterapeutas assistentes, dados existirem pacientes que necessitam
apenas do fisioterapeuta e outros que necessitam do fisioterapeuta e de pelo menos um
fisioterapeuta assistente.

Um algoritmo Adaptive Variable Neighborhood Search (AVNS) foi proposto por Man-
kowska, Meisel & Bierwirth (2014) para resolver o HHCRSP diario. Os servigos terao de
ser feitos apenas nas janelas temporais dos cliente, onde existe também um desfasamento
de tempo minimo e maximo entre servigo, com sincronizac¢ao e onde os servigos exigem
caregivers com determinadas skills.

Kummer, Buriol & de Aratjo (2020) aplicaram um Biased Random Key Genetic Al-
gorithm (BRKGA) para resolver o VRPTW com skill e sincronizagao. Os clientes podem
necessitar até dois servicos distintos. Quando um cliente necessita de dois servicos, os
mesmo terao de ser feitos por caregivers diferentes. Alguns destes servicos terao de ser
feitos simultdneamente, ja outros terao de ter um desfasamento temporal entre servigos.

No mundo das meta-heuristicas também é possivel usar diferentes meta-heuristicas
no mesmo algoritmo, denominando-se métodos hibridos. Foi isso que foi feito por Ber-
tels & Fahle (2006), os quais abordaram o HHCRSP, considerando um modelo onde os
pacientes tém uma janela temporal soft e uma hard, é requerido caregivers com skill e
é considerado a preferéncia dos caregivers. Os autores propdoem um algoritmo hibrido
baseado em Constraint Programming (CP), Linear Programming (LP) e Tabu Search (TS) ou
Simulated Annealing (SA).
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2.3 Conclusoes

A revisao da literatura permitiu uma investigacao minuciosa no contexto do HHC. Como
foi visto, o HHC é um problema de elevada complexidade e muito particular, pois exis-
tem diversas formas de abordar e resolver este problema. As instancias do mundo real
requerem um desenvolvimento das meta-heuristicas com objetivo de obter solugdes num
periodo de tempo razoavel.

Foram abordadas duas formas de resolver este problema, os algoritmos exatos, como
Dynamic Programming (DP) e Branch-and-Bound (BB), e as meta-heuristicas, como Parti-
cle Swarm Optimization (PSO), Variable Neighborhood Descent (VND), Genetic Algorithm
(GA), Tabu Search (TS), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Adaptive
Variable Neighborhood Search (AVNS) e Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA).
Uma terceira abordagem é contudo possivel, a qual consiste em utilizar um modelo de
optimizacao linear (por exemplo, um MILP) como um instrumento dentro da framework
heuristica. Esta hibridagao do MILP com a meta-heuristica leva a abordagem matematica,
onde a heuristica é construida em torno do modelo MILP. Esta hibridacao levou a um
novo termo, uma matheuristica abordada por Fischetti & Fischetti (2018). A matheuristica
tornou-se popular nos altimos anos, como testemunhado pela publicacao de volumes
dedicados e nimeros especiais de revistas.

No entanto, nem todos os métodos apresentados podem servir de base para abordar o
problema abordado neste documento. O algoritmo escolhido para resolver o problema é
o Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA), devido as parecengas com o modelo de
Kummer, Buriol & de Aratjo (2020), a ndo necessidade de uma populacao inicial, pois é
baseado em random keys, ao algoritmo ser de facil compreensao e aplicagao em qualquer
software, e porque pessoalmente pareceu-me um algoritmo interessante e que se aplicava
bem ao modelo. As diferengas deste modelo para o de Kummer, Buriol & de Aratjo (2020)
sao: todos os caregivers puderem realizar todos os servicos, pois apenas existe dois tipos
de servigos, servicos realizados apenas por um caregiver e servicos que necessitam de dois
caregivers. A composicao das equipas também difere pois no modelo deste documento é
considerado equipas de um e de dois caregivers. Por ultimo a sincronizagao funciona de
forma bastante diferente pois em Kummer, Buriol & de Aratjo (2020), havia clientes que
necessitavam dos servigos desfasados temporalmente e no modelo desta dissertagao os
servigos que necessitam de dois caregivers sao feitos sempre em conjunto. Neste modelo
também existe a possibilidade de uma equipa de dois caregivers realizar um servigo de
um caregiver, somando uma penalizagao do tempo de servigo a fungao objetivo.

Analisando as caracteristicas associadas ao HHC propostas em Cissé et al (2017), o
modelo abordado tem algumas diferengas em relacao ao que se encontra na literatura,
uma das principais diferengas diz respeito a continuidade dos cuidados. Outra distingao

vem da relagao entre a tipologia dos servi¢os e o nivel de competéncias dos caregivers.
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3

MEeTA HEURIsTICA BRKGA

Este capitulo comeca por abordar numa primeira fase o Genetic Algorithm antes de ex-
plicar o Biased Random Key Genetic Algorithm. De seguida é mostrado os parametros do

algoritmo, bem como o modelo e o pseudo-codigo.

O termo Genetic Algorithm, conhecido por GA, foi primeiramente usado por Holland
(1975). O GA é um procedimento iterativo de local search aplicado a um conjunto de
solucdes que se baseia nas propriedades da genética populacional, tentando replicar o
paradigma ”a sobrevivéncia do mais apto” (”survival of the fittest”). Em cada iteragao, o
GA descarta algumas solugoes de baixa qualidade e gera novas solugoes baseadas nas
melhores solugdes do atual conjunto de solugoes. A avaliacao da qualidade das solugoes é
feita numa fungao especifica do problema que é nomeada como fitness function (fungao
objetivo/aptidao) (Reeves & Rowe, 2002).

O GA (Reeves, 2010) ¢ inicializado com a matriz da populagao gerada aleatoriamente
(conjunto de cromossomas, strings). Depois, para cada cromossoma, é obtido o respetivo
valor da fung¢ao objectivo. Um niimero pré-determinado de cromossomas é entao selecci-
onado aleatoriamente, e os dois individuos com melhor valor de fitness sao seleccionados.
Com os cromossomas escolhidos, sao realizadas operacoes basicas de GA (crossover e mu-
tation, explicadas adiante) para povoar a geracao seguinte (os filhos). O procedimento
é repetido durante varias itera¢des até que uma condicao de saida (niimero maximo de

iteragoes, por exemplo) seja satisfeita.

No caso dos GAs (De Jong, 1993), é utilizada uma populacao de strings, e estas strings
sao frequentemente referidas na literatura do GA como cromossomas. A recombinagao
das strings é realizada utilizando analogias simples de crossover e mutation, e a pesquisa é

orientada pelos resultados da avaliagcao da fun¢ao objectivo para cada string na populagao.

GAs aplicam o conceito de ”survival of the fittest” para encontrar solugdes 6timas ou
quase 6timas para problemas de otimizagdo combinatéria. E feita uma analogia entre uma
solucao e um individuo numa populagao. Cada individuo tem um cromossoma corres-
pondente que codifica a solu¢ao. Um cromossoma é constituido por uma cadeia de genes,
em que tem associado a ele um valor de fitness (De Jong, 1993). Os GAs fazem evoluir um

conjunto de individuos que constituem uma populagao ao longo de varias geragoes. Em
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cada geracao, uma nova populagao é criada combinando elementos da populacao atual
para produzirem descendentes que compdem a proxima geragao. A mutation também é
aplicada em GA na geragao da proxima geragao, como um meio para escapar aos minimos
locais. O conceito de "survival of the fittest” é usado no GA quando os individuos sao se-
lecionados para se juntarem e produzirem a descendéncia. Individuos sao seleccionados
aleatoriamente, mas aqueles com melhor valor sao preferidos em detrimento daqueles

que tém piores valores.

3.1 O Algoritmo BRKGA

Os GAs com biased random keys foram introduzidos pela primeira vez por Bean (1994)
para resolver problemas de otimizacao combinatdria envolvendo sequenciagao. Num
BRKGA, os cromossomas sao representados como uma cadeia, ou vetor, de nimeros reais
gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1] (Kummer, Buriol & De Araujo, 2020). Um algo-
ritmo deterministico, chamado descodificador, toma como entrada qualquer cromossoma
e associa-lhe uma solugao do problema de otimizacao combinatoéria. No caso de Bean
(1994), o descodificador ordena o vetor de random keys e utiliza os indices das chaves
ordenadas para representar uma sequéncia. Como veremos em breve, os descodificadores
desempenham um papel importante nos BRKGAs. Na tabela 3.1 esta representado um
pequeno exemplo de como passar de um vetor de random keys para um cromossoma para

posteriormente se obter a solugao.

Tabela 3.1: De random keys para rota

Random 0 0.23 0.65 0.42 0.12 1
Keys

Como se observa na tabela 3.1, o primeiro e ultimo cliente (niimero seis) sao os de-
positos, devido a restricao de um caregiver ter de comegar e acabar no deposito, e como
tal a respetiva random key toma o valor de 0 e 1 respetivamente, para quando ordenados
o cliente 1 ser o primeiro e, neste exemplo, o cliente 6 ser o ultimo. Assim, a ordem da
atribuicao dos clientes as equipas neste exemploé1 -5 —2 -4 — 3 — 6,sendo o
cliente 1 e 6 sempre atribuidos a todas as equipas.

Um BRKGA desenvolve uma populagao de vetores de random keys ao longo de varias
geragoes. A populacao inicial é composta por p vetores de random keys. Cada gene toma
um valor no intervalo real [0,1], gerado aleatoriamente. Apds a aptidao de cada individuo
ser calculada pelo descodificador (fungao objetivo), a populagao é dividida em dois grupos
de individuos: um pequeno grupo de individuos (uma percentagem p, da populagao) de

elite, ou seja, aqueles com os melhores valores de aptidao, e a restante percentagem de
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individuos 1 — p, de nao-elite, tal que p, < 1 — p, (Kummer, Buriol & De Araujo, 2020).
Para fazer evoluir a populacao, deve ser produzida uma nova geragao de individuos. Um
BRKGA utiliza uma estratégia elitista, uma vez que todos os individuos de elite da geragao
k sao copiados inalterados para a geracao k + 1. Esta estratégia mantém o registo das boas
solucoes encontradas durante todas as iteragoes do algoritmo, resultando numa (espera-
se) constante melhoria ao longo das iteragoes. O critério de paragem usado na aplicagao do
BRKGA ¢ um limite maximo no numero de geracdes (iteracoes do algoritmo) ou quando a
melhor solugao nao mudar durante um certo namero de iteragoes, previamente definido.
Quando um dos dois critérios é atingido, o algoritmo para e devolve a melhor solugao
encontrada (Gongalves & Resende, 2011).

No BRKGA (e GA), um mutante é simplesmente um vetor de random keys gerado da
mesma forma que um elemento da populacao inicial. Em cada geragao é introduzido
uma certa percentagem de mutantes na populacao p,,, os quais irao ser descodificados
em solugoes admissiveis do problema. Com os individuos de elite de p - p, e os mutantes
p - pm contabilizados na populagao k + 1, é necessario produzir individuos adicionais
p-(1—pe—pm) para completar os individuos p que compdem a populacao da geracao k + 1.
Isto é feito através da produgao de descendentes de p - (1 — p, — p,,) através do processo de
crossover (cruzamento). Na figura 3.1 esté ilustrado como ocorre a mudanga da geracao k

parak + 1.
Copiar as melhores solugdes
Melhor

valor > Tﬂ pﬂ
Selecionar
urr1 pai de Solugdes
clite geradas

Crossover aleatoria-
Crossover o—b mente
A 4

Pior Selecionar

valor um pai de
ndo-elite

Figura 3.1: Transagao da geragao k para a k + 1 no BRKGA

Como se pode observar na figura 3.1, na parte esquerda esta a atual populagao. Depois
de todos os individuos serem classificados pelos seus fitness, os com melhores valores sao
colocados na parte ELITE e os restantes individuos sdo colocados na NAO-ELITE. Os
vetores de random keys de elite sdo copiados sem mudanga para a proxima populacao.
Varios individuos originados pelo operador de mutacao sao gerados aleatoriamente (ran-
dom keys) e colocados na nova populacao. O resto da populacao da geracao seguinte é
completada através do operador de crossover.
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Num BRKGA, cada elemento é gerado combinando um elemento selecionado aleato-
riamente a partir da particao de ELITE na populagao atual e outro a partir da particao
NAO-ELITE. Para cada gene (excepto o primeiro e tGltimo, pois sdo o depdsito) da des-
cendéncia gera-se um numero aleatorio. Seja p, a probabilidade do gene da descendéncia
herdar o gene do seu progenitor de elite. No BRKGA a probabilidade de herdar as carac-
teristicas do progenitor de elite é maior do que a probabilidade do progenitor nao-elite,
donde p, > 0.5 (Kummer, Buriol & De Araujo, 2020). Daqui resulta um novo vetor de
random keys, o qual vai ser descodificado numa solugao, que pode ou nao ser admissivel.

Na tabela 3.2 pode-se observar o processo de crossover para um vetor com quatro genes.

Tabela 3.2: Exemplo de crossover

I N R R

Numero Aleatorio 0.06 0.48 0.67

Probabilidade de < < < >
crossover do alelo 0.65

Cromossoma resultante

Como se pode verificar na tabela 3.2, o primeiro cromossoma refere-se ao individuo
de elite e o cromossoma 2 ao de nao-elite. Neste exemplo, o valor de p, € 0.65, ou seja, o
gene em questao do cromossoma descendente herda o gene do progenitor de elite com
65% de probabilidade e do outro progenitor com 35% de probabilidade. Um niimero
é gerado aleatoriamente no intervalo [0, 1] para cada gene, se o resultado for inferior
ou igual a 0.65, entdo o descendente herda a random key do cromossoma de elite, caso
contrario, herda a random key do outro progenitor. Neste exemplo, a descendéncia herda
a random key do progenitor de elite nos seus primeiro, segundo e terceiro genes. Quando
a populacao seguinte estiver completa, ou seja, quando tiver p individuos, os valores de
aptidao sao calculados novamente para todos os vetores de random keys recentemente

criados e a populagao é novamente dividida em individuos de elite e nao-elite para iniciar

uma nova geragéo.

3.2 Selecgao de parametros

Os GA de random keys tém parametros que necessitam de ser previamente definidos. Estes
parametros sao a dimensao da populagao p, a percentagem da populagao de elite p,, a per-
centagem da populagao gerada aleatoriamente (através da mutation) p,,, e a probabilidade

de heranca do gene de elite p,. Gongalves & Resende (2011) propuseram empiricamente
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intervalos de valores recomendados para os parametros. Na tabela 3.3 esta apresentado

esses intervalos para os parametros.

Tabela 3.3: Defini¢oes dos valores recomendados dos parametros

Parametros Descricao Valor Recomendado
p Dimensao da populagao p=an,ondea>1€Ren
o tamanho do cromossoma
Pe Percentagem da populacao de elite 0.1 <p,<0.25
Pm Percentagem da populacao mutante 0.1 <p,, <0.30
Pe Probabilidade de heranca do gene de elite 0.5<p,<0.8
3.3 Modelo

3.3.1 Conjuntos

O modelo é composto por dois tipos de entidades: os nés (V) e as equipas (U). As equipas
sao definidas por um conjunto a € U = 1,...,u, representando as u equipas existentes,
que podem ser constituidas por um ou dois assistentes. Por outro lado, o conjunto de
nods tem varios subconjuntos a ele associados. Por uma questao de clareza, dada a sua

complexidade, o grupo de subconjuntos é detalhado na tabela 3.4:

Tabela 3.4: Defini¢ao de nos

V | Conjunto de todos os nds;

Vk | Subconjunto dos nos de partida, i Vi € V;

VE | Subconjunto dos nds de chegada, i€ Vp e V;

Vp | Subconjunto de pacientes e todas as réplicas, caso existam, i € Vp € V;

e as suas réplicas, R; C Vp;

R; | Subconjunto composto por subconjuntos, cada um contendo exclusivamente o paciente i

Em primeiro lugar, Vx é composto pelos noés que servem de ponto de partida das
equipas. Todas as rotas comecam neste n6. Por outro lado, Vy é o subconjunto de néds
que servem de ponto de partida para a chegada de todas as equipas. Depois, ha um
subconjunto associado aos pacientes e as suas réplicas correspondentes, Vp. Finalmente, o
subconjunto R é a uniao de todos os subconjuntos que contém o paciente e as suas réplicas.
Este subconjunto permite a modelagao das restri¢oes de preferéncia da fidelidade. Neste
modelo o tempo nao é modelado como um conjunto, pois o horizonte temporal deste
problema é de apenas um dia.

A rede criada pelo modelo inclui dois elementos, os nds e as ligagoes entre eles, nor-
malmente conhecidos como arcos. O conjunto que abrange a totalidade das ligacoes entre
os nds é A. Cada arco depende de trés dimensdes: o n6 de partida i € V, o n6 de chegada
j € V. O conjunto de arcos é também dividido em classes, os quais podem ser reconhecidos

através da tabela 3.5:
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Tabela 3.5: Defini¢do de arcos

Apg | Arcos validos de Vi a Vp ou Vg, (i,j) € Ag C A;
Af | Arcos validos de Vz ou Vp a Vg, (i,j) € Ap C A;
Ap | Arcos validos de Vp a Vp, (i,j) € Ap CA;

A,y | Todos os arcos validos, (i,j) € Ay C A;

A inclusdo de um arco num conjunto tem essencialmente em consideragao dois pa-
rametros, denominado no visitado e a medida de viabilidade do calendario. O primeiro,
no visitado, é representado por NV}, e indica se um no é ou nao visitado. A principal
razao que suporta a sua consideracdo é que se um nd no arco nao for visitado, nao ha
necessidade de o incluir no conjunto. A natureza dos subconjuntos dos arcos inerentes ao
modelo sao subsequentemente definidos. Os arcos Agr comegam no deposito e chegam a
um deposito ficticio ou a um paciente. Os arcos que partem do depdsito ou de um paci-
ente e chegam ao deposito ficticio pertencem ao subconjunto Ag. O terceiro subconjunto,
Ap inclui apenas os arcos que saem e chegam aos pacientes. Finalmente, o subconjunto

A,y € formado por todos os arcos anteriormente considerados, A, = Ag + Ap + Ap.

3.3.2 Dados do problema

Na tabela 3.6 esta representado todos os dados do modelo.

Tabela 3.6: Dados do problema

Tempo de viagem entre os noés i e j;

w; | Durac¢ao da visita no né i;

NV, | No visitado: = 1 se o paciente i for visitado;

NS; | Numero de cuidadores que o paciente i necessita;

H | Tempo de trabalho maximo diario de cada equipa;

e; | Inicio da janela temporal do paciente i;
1; | Final da janela temporal do paciente i;
M;; | M grande, um valor suficientemente grande para assegurar a viabilidade da restricao;

NN | Naimero de nos (deposito é contabilizado 2 vezes);

NE | Namero de equipas;

3.3.3 Variaveis

Devem ser tomadas duas decisoes. Uma diz respeito a sequéncia em que os nds sao visi-
tados e a outra atribui¢ao duma equipa a um paciente. Por conseguinte, foram definidas

trés variaveis:

* Xjj, variavel bindria que € igual a 1 se a equipa a for atribuida ao arco (i, j); e 0 caso

contrario. Esta variavel fornecera os nos da sequéncia de visita da equipa a;
* S;;, uma variavel continua que define a hora de inicio da visita da equipa a ao né i;
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* NS, variavel binaria que é igual 0 se for necessario apenas 1 caregiver para realizar

o servico e igual a 1 se for preciso dois caregivers;

3.3.4 Formulacao do modelo

A caracteristica essencial de um modelo de programacao linear sao as rela¢coes matema-
ticas que modelam os problemas do mundo real. Na otimizagao, estas assumem duas
naturezas: ou sao a fungao objetivo ou as restri¢oes. A primeira representa uma medida
da vantagem ou desvantagem atribuida a uma solugao viavel, enquanto que as restrigoes
sao as condi¢oes que devem ser satisfeitas pelas solugoes viaveis. As restricoes ditarao
a forma como a solugdo é condicionada pelas caracteristicas do problema real. Recor-
rendo a nomenclatura anteriormente introduzida, a formulagdo matematica do modelo é

apresentada nesta subsec¢ao. A equacao 3.1 representa a fun¢ao objetivo.

mi”Z((Di]’*xija)"‘(wi*NSi*xiju)) (3.1)
i,j,a

O objetivo da funcao objetivo é minimizar o tempo de viagem (primeiro termo). Con-
tudo, um termo adicional foi tido em conta, como resultado da visita de uma equipa
composta por dois caregivers a um cliente que necessite apenas de 1 equipa de um care-
giver, acumulando um valor de penalizagao igual ao tempo de servico cada vez que esta
situagao se verifique.

Como restri¢oes tem-se que todos os n6s devem ser visitados apenas uma vez pelas
equipas (equacao 3.2), todas as equipas devem partir do depodsito (equagao 3.3), todas
as equipas devem chegar ao deposito no final da rota (equagao 3.4), todas as equipas
que entram num n6 devem sair do mesmo (equacao 3.5), a equagao 3.6 assegura que se a
mesma equipa visita os nos i e j, as horas de inicio correspondentes permitem a deslocacao
entre os nos (D;;) e o tempo de trabalho no no i (se uma equipa nao visita estes dois nos,
M;; € um valor suficientemente grande para tornar a restricao redundante), a equacao 3.7
assegura a cada equipa que o tempo de trabalho diario de H minutos é respeitado, a nao

negatividade (equacao 3.8) e as equagoes 3.9 e 3.10 com que as variaveis sejam binarias.

szi]-a —1,YieVp:NV,; =1 (3.2)

a j
in]-a =1,YaeU,Vie Vg (3.3)

j€V,
injazl,\v’ae U,Vje Ve (3.4)

i€V,
inja—inja:O,Vae UVjeApUA] (3.5)

i i
Sia +Dij +wl-]- +Mij(1 _xija) < s]-a,\v’a S U,Vl,] eV (36)
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Sia—Sja <H,YaeU,Vie Vy,je Vg (3.7)
si=>0,YaeU,VieV (3.8)

xija €{0,1},Yae U, Vi, jeV (3.9)
NS;€{0,1},VieV (3.10)

Existe uma restricao adicional, que tem a ver com o facto de que uma equipa de
dois caregivers possa realizar um servigo em que apenas € necessario um caregiver e que
duas equipas de um caregiver podem realizar servicos em que é preciso dois caregivers
(sincronizagao). Embora esta restricao nao esteja enumerada acima, no co6digo do calculo

da rota é tida em conta.

3.4 Pseudo-codigo

Neste capitulo sera apresentado e explicado o pseudo-cédigo do BRKGA (algoritmo 1) e
do calculo do menor custo da rota (algoritmo 2).

O algoritmo BRKGA tem como input data0, que guarda o tamanho de cada cromos-
soma (numero de clientes mais duas vezes o depo6sito), p, o nimero de cromossomas, p,,
a percentagem de populagao de elite, p,,, a percentagem de populagao mutante, p,, a
probabilidade de herdar as caracteristicas do progenitor de elite no operador crossover,
iter o numero de iteragdes que, no maximo, o BRKGA ira correr e stop, o qual é um critério
de paragem caso a melhor solu¢ao nao mude stop vezes. Como output ira guardar o custo
da rota com melhor valor da funcao objetivo, assim como a respetiva rota.

O algoritmo comeca por criar duas listas (Clientes e Clientes2), onde irao ser guardadas
as rotas (cromossomas) (linha 1 e 2), uma lista denominada RandomKeys que guarda as
random keys (linha 3) e um array Fitness, o qual ira guardar o valor da fungao objetivo das
rotas guardadas em Clientes (linha 4).

Posteriormente sera gerado aleatoriamente p vetores de random keys (linha 5). A pri-
meira random key de cada vetor toma o valor 0 e a Gltima o valor 1. De seguida ordena-se
as random keys do menor valor para o maior e ordena-se os clientes da mesma forma e
guarda-se na lista Clientes (linha 6), assim obtemos a ordem das visitas para o algoritmo
CalcularRota. A tabela 3.1 mostra um exemplo de como funciona este processo.

Dalinha 7 a 31 o c6digo ira realizar iter geragOes. Para cada iteragao é calculado o valor
da funcao objetivo para todas as rotas da lista Clientes através do algoritmo CalcularRota,
com os valores a serem guardados, respetivamente, no array Fitness (linha 8) e a lista

Clientes a ser ordenada do melhor para o pior valor da funcao objetivo (linha 9).
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Na linha 10 é guardado o melhor valor do array Fitness na instancia Best. Se o valor
de Best for o mesmo durante stop vezes, 0o BRKGA termina e retorna o output (linha 11 a
13). As primeiras p - p, rotas, que devido a ordenagao da linha 8 sao as melhores rotas, sao
guardadas em Clientes2 (linha 14).

Da linha 15 a 28 o cddigo ira gerar p - (1 — p, — p,,,) cromossomas a partir do operador
crossover, ilustrado na tabela 3.2. Para cada cromossoma gerado é escolhido um pai da
populagao de elite e um pai da populagao de nao-elite da lista Clientes (linha 16 e 17).

O array Arr serve para guardar as random keys para cada cromossoma gerado através
do operador crossover (linha 18), para posteriormente ser guardado na lista RandomKeys.

Da linha 19 a 26 é o processo de crossover para cada cromossoma. Para cada posigao h
de arr (excepto a primeira e tltima, pois sao o dep6sito) é gerado um numero aleatorio r
(linha 20), se r for menor que p,, na posi¢ao h de arr guarda-se o valor da random key da
posicdo h do pai de elite selecionado (linha 21 e 22), se r for maior que p,, na posigao h de
arr guarda-se o valor da random key da posi¢ao h do pai de nao-elite escolhido (linha 23
e 24). Quando for percorrido todas as posi¢oes do array, guarda-se arr em RandomKeys e
a respetiva rota em Clientes2 (linha 27) e volta-se a linha 16 para repetir o processo, até
serem gerados p - (1 —p, — p;;) cromossomas através do operador crossover.

Para completar a lista Clientes2 falta gerar aleatoriamente p - p,, novos vetores de
random keys, guardar na lista RandomKeys e guardar a respetiva rota em Clientes2 (linha
29). Iguala-se Clientes2 a Clientes (linha 29) e volta-se a linha 8, caso ainda nao tenha
ocorrido iter geragoes.

Quando algum critério de paragem for atingido, o cddigo retorna a rota com o melhor

valor da func¢ao objetivo e o respetivo valor (linha 32).
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Algorithm 1 BRKGA
Input: data0, p, pe, pm, Pe, iter, stop
Output: Custo da rota com melhor valor de fitness e respetiva rota

1: Clientes «— Lista que guarda as rotas para cada cromossoma
2: Clientes2 « Lista auxiliar que guarda as rotas para cada cromossoma
3: RandomKeys « Lista que guarda as random keys para cada cromossoma
4: Fitness < Array que guarda o valor fitness das rotas
5: Gerar aleatoriamente a populagdo inicial (random keys) e guardar em RandomKeys
6: Passar os vetores da lista RandomKeys para rotas e guardar na lista Clientes
7: for iin range(iter) do
8: Calcular o fitness de cada rota usando a funcao CalcularRota(Clientes) e guardar
na lista Fitness
9: Ordenar os Clientes consoante o respetivo valor fitness, do melhor para o pior
10: Best < Guarda o melhor valor do array Fitness
11: if Best nao mudou nas ultimas stop vezes then
12: break
13: end if
14: Guardar as p x p, melhores rotas (populacao de elite) em Clientes2
15: forj—pxp,top-pxp,do
16: Escolher aleatoriamente um pai da populacao de elite de Clientes
17: Escolher aleatoriamente um pai da populacao de nao elite de Clientes
18: Arr « array auxiliar de dimensao data0 que vai guardar os novos arrays origi-
nados pelo crossover
19: for h in range(1, data0 - 1) do
20: Gerar um namero aleatorio r
21: if r < p, then
22: Guardar em Arr na posicao h o valor da random key do pai de elite
23: else
24: Guardar em Arr na posigao h o valor da random key do pai de nao elite
25: end if
26: end for
27: Guardar Arr em RandomKeys, passar o vetor para rota e guardar em Clientes2
28: end for
29: Gerar aleatoriamente p x p,, mutantes, guardar as random keys e RandomKeys e a
respetiva rota em Clientes?2
30: Igualar Clientes a Clientes2
31: end for

32: return min(Fitness) e a respetiva rota da lista Clientes

O segundo algoritmo CalcularRota é o algoritmo que para cada array de cromossomas,
obtido através do algoritmo BRKGA, vai calcular a rota de menor custo e a atribuigao para
cada equipa, assim como os horarios das visitas (output). Este algoritmo foi construido de
raiz com base numa heuristica greedy, que leva a que o proximo cliente a visitar se atribua
a equipa mais perto no momento.

O descodificador recebe como input um array Clientes, array que contem a rota, Dou-
bleServ, array que para cada cliente indica se necessita de dois (DoubleServ:=1) ou de
um (DoubleServ:=0) caregiver, DistMat, matriz que guarda a distancia, em minutos, entre
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cada cliente (relembrando que o primeiro e altimo cliente é o depdsito), ServTime, array
que guarda o tempo de servigo por cliente, MinWind, array que guarda o tempo mais cedo
para comecar o servico para cada cliente, MaxWind, array que guarda o tempo mais tarde
para comegar o servigo para cada cliente, MaxWorkTime, instancia que guarda o tempo
de trabalho maximo por equipa.

Na linha 1 é criado um array, Penalizagdo, que para cada equipa de dois caregivers, ira
somar uma penalizagao igual ao ServTime caso a equipa em questao va realizar um servigo
a um cliente que necessita apenas de um caregiver (nas equipas de um caregiver o valor
da penalizagdo vai ser sempre zero). Na linha 2 é criado outro array, chamado DistArr,
que guarda a distancia percorrida por cada equipa. Na linha 3 é adicionado o cliente um
(deposito) a rota de todas as equipas.

Da linha 4 a 19 é o calculo da rota de menor custo para o cromossoma Clientes. Na
linha 4 é escolhido o cliente i a visitar, pela ordem previamente definida do cromossoma
Clientes (nao contando o primeiro e o ultimo, pois sao os depodsitos). Numa primeira fase
(linha 5) é verificado se ha equipas que conseguem realizar o servigo dentro das janelas
temporais, no caso de nenhuma equipa conseguir realizar o servico (linha 6), o cliente i é
atribuido a equipa mais perto (no caso de necessitar de dois caregivers para a realizagao
do servico, a equipa de dois caregivers ou as 2 equipas de um caregiver mais perto, no caso
de 2 equipas de um, é a soma da distancia dos dois caregivers ao cliente i), somar um valor
muito grande a posic¢ao do array DistArr da equipa em questao, de modo a que no BRKGA
o valor da funcao objetivo da rota em questao tenha um mau valor e a rota acabe por ser
excluida da geragao seguinte, e passar para o proximo cliente (linha 7).

Se houver equipas possiveis para realizar o servi¢o na janela temporal do cliente i
e o cliente i necessitar de dois caregivers (linha 9), é escolhido a equipa de dois ou as 2
equipas de um em que, a distancia do altimo cliente visitado ao cliente i (no caso de 2
equipas de um, é a soma da distancia dos dois caregivers) seja minima (linha 10). O cliente
i é adicionado a rota da equipa ou das equipas atribuidas (linha 11).

Se houver equipas possiveis para realizar o servigo e o cliente 7 apenas necessitar de
um caregiver (linha 12), é escolhido a equipa em que a distancia do altimo cliente visitado
a i seja minima (linha 13. Adiciona-se o cliente 7 a rota da respetiva equipa (linha 14). Se
neste caso, a equipa atribuida for uma equipa de dois caregivers (linha 15), é somado a
posicao da equipa no array Penalizagdo o valor do tempo de servi¢o do cliente i (linha 16).

Repetir da linha 4 a 19 até que todos os clientes sejam atribuidos a uma equipa.
Adicionar o ultimo cliente (depodsito) a rota de todas as equipas (linha 20) e calcular a
distancia percorrida por cada equipa e somar a respetiva posicao em DistArr (linha 21).

Verificar se nenhuma equipa excede o tempo maximo de trabalho (linha 23). Caso
alguma equipa exceda, é somado a respetiva posi¢ao do array DistArr um valor muito
grande de forma a que no BRKGA a rota tenho um mau valor fitness e acabe por ser
excluida da geragao seguinte.

Por fim (linha 26) é retornado o valor da fung¢ao objetivo (soma dos arrays DistArr e

Penalizagdo), bem como a ordem e horarios das visitas para cada equipa.
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Algorithm 2 CalcularRota

Input: Clientes, DoubleServ, DistMat, ServTime, MinWind, MaxWind, DoubleTeam,

MaxWorkTime

Output: Custo da melhor rota com base em Clientes e atribuicao da rota de cada equipa

1:

Penalizagao « Array que para cada equipa soma uma penalizacao igual ao ServTime
do cliente em questao, caso uma equipa de 2 realize um servi¢co que de apenas um
caregiver

2: DistArr « Array que guarda a distancia percorrida para cada equipa de caregivers
3: Adicionar o cliente 1 (depdsito) a rota de todas as equipas
4: for iin Clientes do > Vai percorrer todos os clientes pela ordem definida a partir das

10:

11:
12:

13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

24:

25:
26:

random keys, excepto o primeiro e ultimo (depdsito)
Verificar as equipas que conseguem realizar o servi¢o do cliente i dentro das jane-
las temporais (entre MinWind e MaxWind)
if Nenhuma equipa for elegivel a realizar o servigo then
Atribuir o cliente i a equipa mais perto (no caso de necessitar de dois caregivers,
a equipa de dois ou as duas equipas de um mais perto, no caso de duas equipas de um,
¢ a soma da distancia dos dois caregivers ao cliente i), somar um valor muito grande a
posicao do array DistArr da equipa em questao e passar para o proximo cliente
end if
if DoubleServ([i]==1 then > O cliente i necessita 2 caregivers, ou uma equipa de 2
ou duas equipas de 1
Escolher, entre as equipas elegiveis a realizar o servigo, a equipa de 2 ou as duas
equipas de 1 em que, a distancia do ultimo cliente visitado ao cliente i seja minima,
usando a lista DistMat (no caso de duas equipas de 1, é a soma da distancia dos dois
caregivers ao cliente i)
Adicionar o cliente i a rota da ou das equipas escolhidas
else > Necessita 1 caregiver, caso a equipa mais perto seja uma equipa de 2, ira
essa equipa realizar o servi¢o, com uma penalizacao de ServTimel[i]
Escolher, entre as equipas elegiveis a realizar o servi¢o, a equipa em que a
distancia do ultimo cliente visitado a i ¢ minima, usando a lista DistMat
Adicionar o cliente i a rota da ou das equipas escolhidas
if Se for uma equipa de 2 caregivers then
Somar ServTime[i] a variavel Penalizagao
end if
end if
end for
Adicionar o ultimo cliente (depodsito) a rota de todas as equipas
Calcular a distancia percorrida por cada equipa e guardar em DistArr
Verificar se todas as equipas nao excedem o MaxWorkTime
if Se houver uma equipa em que o tempo de servico seja maior que MaxWorkTime
then
Somar ao DistArr da respetiva equipa um valor muito grande, de forma a que no
BRKGA a rota seja excluida
end if
return soma(DistArr + Penalizacao), a ordem das visitas e os horarios das visitas de
cada equipa
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4

REsuULTADOS

Este capitulo apresenta a calibracao dos parametros, na sec¢ao 4.1, com o objetivo de
obter os resultados. A seccao 4.2 apresenta as caracteristicas do exemplo usado e a sec¢ao
4.3 apresenta os diversos resultados obtidos e as conclusoes retiradas.

4.1 Calibracao dos parametros

Esta secgao tem como objetivo afinar os parametros a usar no algoritmo. Para tal, utilizou-
se as instancias de 10 clientes de Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014), adaptadas a
este modelo. Como critério de paragem, o co6digo ira terminar ou apds 1000 itera¢des ou
quando durante 50 iteracoes a melhor solu¢cao nao mudar. O limite de trabalho diario de
uma equipa é de 480 minutos.

Ap6s verificar a tabela 3.3, foram escolhidos certos valores para cada parametro, den-
tro dos respetivos intervalos. Para p vai-se testar com os valores 50, 100 e 200, para p,
com os valores 0.15, 0.2 e 0.25, para p,, = 0.1, 0.2, 0.3 e para p, com os valores 0.6, 0.7 e
0.8. Com estes valores, é possivel fazer 81 combinacdes, em que para cada combinagao
foi guardado o namero de iteragoes para comparagao. Para cada combinacao o coédigo fez
apenas uma corrida. Nesta analise foi usado apenas o primeiro exemplo de 10 instancias
de Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014). Na tabela 4.1 pode-se verificar o numero total

de iteracOes e a média para cada valor de p.

Tabela 4.1: Iteragoes para p

P 50 100 200
Total 876 662 409
Média 32,4 24,5 15,1

Como se pode observar na tabela 4.1, os testes para p = 50 apresentaram um nimero
de iteracoes de mais do dobro das iteragoes para populagoes de dimensao 200 e perto
de quatro ter¢os quando comparado com populacoes de 100 cromossomas. Posto isto,
populagoes de dimensao 50 serao excluidas nas comparacoes de iteragoes dos restantes

parametros.
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Na tabela 4.2 esta representado a média de iteragdes para p,, p,, e p, para p igual a
100 e 200, pois p = 50 ja foi excluido.

Tabela 4.2: Iteragoes para p,, p,,; € P,

Média Média Méedia

pe |P=100|P=200| Pe |P=100({P=200f Pm |P=100|P =200
0.6 23,2 15,2 0.15 17,4 13,4 0.1 38,2 18,2
0.7 27,9 15,0 0.2 30,8 16,9 0.2 21,2 17,3
0.8 22,4 11,2 0.25 25,3 15,1 0.3 14,1 9,9

Observando a tabela 4.2, verifica-se que os valores de p,, tanto para p igual a 100
como 200, o valor p, = 0.8 é o que registou um menor naumero médio de iteracoes para
atingir o 6timo. Para p,, verifica-se claramente que o valor 0.3 é o que obtém a menor
média de iteracoes. No parametro p,, principalmente para p = 200 a média de iteragdes é
muito idéntica para todos os valores de p,, ndo sendo retirado deste parametro grandes
conclusoes.

Da analise anterior acabou por nao se conseguir concluir relativamente a que valor de
p. escolher. Como tal, sera feita uma nova calibracao testando para os 10 exemplos de 10
instancias de Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014). Sera analisado o numero de itera-
¢oes, o tempo de corrida (em segundos) e a percentagem e distancia (em minutos) para as
solugoes 6timas encontradas (obtidas através da resolucao exata do problema), com p =
100, 200 e com p, = 0.1, 0.15, 0.2 ¢ 0.2, 0s quais estao representados, respetivamente nas
tabelas 4.3, 4.4 e 4.5. Para que os resultados fossem melhor comparaveis, a semente foi
fixada, ou seja, a populagao inicial vai ser sempre a mesma para qualquer teste, partindo

sempre da mesma “casa de partida”, tornando a populagao inicial pseudo-aleatoria.

Tabela 4.3: Resultados das iteragoes para p,

Média de iteragoes

Pe P =100 P = 200
0.1 15,3 9.9
0.15 16,7 10,8
0.2 16,1 20,8
0.25 231 19,7
Média Total 17.8 15,3

Verificando a tabela 4.3, podemos verificar que para p = 200, obteve-se a solu¢ao num
menor numero de itera¢des, e que de um modo geral para valores mais baixos de p,, menos
iteragoes. Também se observa que para p, a tomar os valores 0.1 e 0.15 os resultados sao

idénticos.
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Tabela 4.4: Resultados dos tempos de computacao, em segundos

Média de tempo por iteragiio
P Média tempo| Tempo/lteragio [Pe = 0.1|Pe = 0.15|Pe = 0.2|Pe = 0.25
100 5,8 0,3 5,6 57 57 6,2
200 10,9 0,7 9,9 10,3 11,3 11,9

Em relacao ao tempo de computacao, medido em segundos, na tabela 4.4 pode-se
verificar novamente que para p, = 0.1, 0.15 o tempo de computagao sao os mais baixos e
muito idénticos (para o mesmo p). Em relacao ao p, para a populagao com dimensao 200
demora pouco menos do dobro do tempo quando comparado com uma populagao de 100

cromossomas.

Tabela 4.5: Distancia e percentagem de solugoes dtimas

Soma da distincia ao
valor étimo
Pe P=100 P=200 % Valor otimo
0.1 91,7 94,6 40%
0.15 97,5 126,7 A0%
0.2 1410 121,5 30%
0.25 111,8 88,8 30%
Total 4420 431,6
% Valor &timo 30% A0%

Relativamente a percentagem de solucdes 6timas encontradas (tabela 4.5), para p, a
valer 0.1 e 0.15 e p=200 o valor é 40% enquanto que para os outros valores considerados
foi de 30% . Em termos de distancia (medido em minutos) para o valor 6timo, comparando
os valores de p, a distancia foi idéntica. Ao observar os valores de p,, para p = 100 os
melhores resultados foram obtidos por p, igual a 0.1 e 0.15 e para p = 200 os melhores
foram p, igual a 0.1 e 0.25.

Apos observar tais resultados, para p, o valor escolhido é 0.15, apesar de 0.1 apresen-
tar ligeiramente melhores resultados, mas com o objetivo de se poder levar um maior
numero de solugdes de elite da geracao anterior para a seguinte, o valor escolhido sera
0.15. Relativamente ao parametro p continua a haver uma indecisao sobre o valor a es-
colher e para tal sera realizada uma nova calibragao, sem semente fixa, realizando 30
testes para cada p, considerando os valores 100, 125, 150, 175 e 200, para a instancia 7 de
Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014), usando p, = 0.15, p,,=0.3 e p,=0.8.

27



CAPITULO 4. RESULTADOS

Tabela 4.6: Calibragao do parametro p

P Média de lteragdes| Média de Tempo| % de Valor étimo | Tempo/Iteracio Dlstanfla- a°
Valor Otimo
100 18,2 5,7 10,0% 0,3 183,3
125 14,9 6,7 b,7% 0,5 2149
150 13,3 7,8 16,7% 0,6 131,8
175 15,0 9,4 20,0% 0,6 103,1
200 14,5 10,6 20,0% 0,7 89,0

Apos a realizacao dos 30 testes para cada valor p, verifica-se na tabela 4.6 que em
termos do numero de iteragoes, a excepgao de p = 100, o valor é idéntico. Em termos de
média de tempo de computagdo e tempo por itera¢ao, quanto maior a dimensao da popu-
lagcao, maior esse tempo. Relativamente a percentagem de solugdes 6timas encontradas, os
valores 175 e 200 sao os que apresentaram melhores resultados, registando 20%. Apesar
disto, a soma da distancia das solugoes ao valor 6timo apresenta ligeiramente melhores
resultados para p=200 do que para p=175.

Posto isto, a escolha do valor de p recai sobre uma dimensao de 175 ou de 200 cromos-
somas, pois ambos apresentam resultados muito idénticos. Com o intuito de poupar no
tempo de computagdo, na parte de obtencao de resultados a dimensao da populagao sera
de 175 individuos.

4.2 Instancias

No capitulo passado, foi possivel verificar que o algoritmo conseguia chegar a solucao
6tima, previamente conhecida, numa quantidade razoavel de tempo, para instancias de
10 clientes. Como tal, seria benéfico poder testar o algoritmo para um exemplo mais
complexo e sem conhecer a solugao 6tima.

Esta seccao visa apresentar as instancias usadas para o teste, as quais sao o primeiro
exemplo de 75 clientes de Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014), adaptadas ao modelo.

As instancias sao compostas por 75 clientes, mais o depodsito contabilizado duas vezes
devido a ser o inicio e término da rota (cliente 1 e cliente 77 sao os depositos), 2 servicos,
servigos realizados apenas por um caregiver e servicos realizados por dois caregivers (1
equipa de dois ou 2 equipas de 1), e 15 caregivers. Independentemente do servigo que
seja realizado, a duracao de cada é sempre de 14 minutos. Dos clientes 54 até ao 76 é
necessario dois caregivers para a realizagao do servi¢o. Como se tem 15 caregivers, existe 8

combinagoes diferentes de equipas as quais serao apresentadas na tabela 4.7.
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Tabela 4.7: Combinagao de equipas com 15 caregivers

Numero de equipas com um caregiver | Numero de equipas com dois caregivers
15 0
13 1
11 2
9 3
7 4
5 5
3 6
1 7

Na figura 4.1 pode-se observar as coordenadas dos clientes. Destacado esta um ponto,

o qual é o deposito, contabilizado duas vezes.

Figura 4.1: Coordenadas dos clientes

50 1
L ] = . L ] L ]
L ] L ] L ] L ]
- L ] L ]
L ] L ]
a4 . -:'
L ] - [ B
. L ] L ] L ]
[ ] [ ] [ ] [ ]
L ] L ]
L ]
30 4 . ®
[}
[ ]
L ]
. L ]
20 1 ] ™
L ]
L ] . - . L ]
. L ]
L ]
10 ., o . .
- L ] . L ] 1 1 ]
L ]
L ] L ]
04 e . .
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

4.3 Resultados

Os resultados foram obtidos com um processador Intel(R) Core(TM) i5-10600 CPU @
3.30GHz e com uma RAM DE 16GB. O sistema operativo usado foi o Windows 10 usando

o compilador PyCharm para criagao dos c6digos.
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Para a obtencao dos resultados, para cada combinac¢ao de equipas de caregivers foi
obtido um total de 20 resultados, em que para cada teste com o algoritmo retorna a
melhor solucao apds 1000 iteracdes ou se durante 20 iteragdoes a melhor solu¢ao nao
mudar. Os parametros do algoritmo foram definidos na sec¢ao 4.1, sendo p = 175, p, =
0.15, p,, = 0.3 e p, = 0.8. Os melhores resultados para cada combinagao de equipas estao

apresentados na tabela 4.8.

Tabela 4.8: Melhores resultados obtidos para cada combinagao de equipas

Combinacao de equipas Valor, em minutos | Iteragoes | Tempo, em segundos

15 equipas de um 2072.6 335 3502

13 equipas de um e 1 equipa de dois 1882.9 218 2056
11 equipas de um e 2 equipas de dois 1738.7 295 2357
9 equipas de um e 3 equipas de dois 1804.4 291 2044
7 equipas de um e 4 equipas de dois 1754.6 352 2107
5 equipas de um e 5 equipas de dois 1819.2 167 903
3 equipas de um e 6 equipas de dois 1896.4 253 1116
1 equipa de um e 7 equipas de dois 2157.9 225 965

Apos observar a tabela 4.8, podemos concluir que a quantidade de equipas vai influ-
enciar bastante os resultados e o tempo de computagao, o qual é maior para um maior
numero de equipas e na qualidade dos resultados, pois com um maior nimero de equipas
de 2 caregivers iremos ter uma maior penalizagdo quando estas mesmas equipas realizam
servigos de apenas um caregiver. O melhor resultado foi obtido quando havia 11 equipas
de um caregiver e 2 equipas de dois caregivers. Na tabela 4.9 pode-se observar a distancia

percorrida, a penalizacao, duracao do servico e chegada ao deposito de cada equipa.

Tabela 4.9: Dados da melhor solug¢ao obtida, em minutos

Equipas Distancia | Penalizacao | Duracao do servi¢o | Chegada ao deposito
Equipa de 2 272.9 42 466.6 629.4
Equipa de 2 167.8 56 317.6 476.5
Equipa de 1 178.2 0 475.2 578.1
Equipa de 1 58.1 0 159.5 514.0
Equipade 1 20.5 0 48.5 452.2
Equipade 1 217.8 0 476.1 510.2
Equipa de 1 156.0 0 465.3 578.1
Equipade 1 113.5 0 446.3 527.4
Equipade 1 105.8 0 360.3 504.8
Equipadel | 47.5 0 189.4 359.6
Equipa de 1 49.7 0 241.6 483.8
Equipa de 1 203.5 0 472.3 541.0
Equipa de 1 49.4 0 128.8 359.6

Observando a tabela 4.9, pode-se verificar que nao é considerado o equilibrio no
tempo de trabalho, o que provoca uma grande discrepancia nos tempos de trabalho entre

equipas. Por exemplo a terceira equipa de um caregiver tem uma duracao de servigo
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de 48.5 minutos (com 20.5 minutos em viagens), enquanto que a quarta equipa de um
caregiver tem uma duragao de servi¢o de 476.1 minutos (a percorrer uma distancia de
217.8 minutos). Verificando a coluna da penalizacao, e relembrando que cada servi¢o dura
14 minutos, concluimos que a primeira equipa de dois caregivers realizou 3 servigos em
que apenas era necessario um caregiver e que a segunda equipa de dois caregivers realizou
4 servigos em que apenas era necessario um caregiver. Na tabela 4.10 esta representado a

ordem das visitas de cada equipa.

Tabela 4.10: Ordem das visitas de cada equipa

Equipas Ordem das visitas
Equipa de 2 [1,55,49,72,64,70,12,76, 30, 54, 77]
Equipa de 2 [1,18, 66, 63, 61, 4, 65, 2, 60, 36, 77]
Equipade 1 [1,51,57, 15, 24, 46, 28, 3, 26, 67, 58, 56, 73, 77]
Equipade 1 (1,74, 23, 35, 29, 77]
Equipa de 1 (1,74, 41,77]
Equipa de 1 (1,34, 38,7,50,42,69,5,22,59,77]
Equipa de 1 [1,57, 48, 69, 45, 8, 67, 58, 56, 73, 77]
Equipa de 1 [1,43,13,9,10,52,75,59,47,77]
Equipa de 1 (1, 44, 20, 6, 27,75, 39, 77]
Equipa de 1 [1,32,71,53,68,62,77]
Equipa de 1 [1,71,19, 68, 33,77]
Equipade 1 (1,21, 25,40, 16,17, 31,37, 77]
Equipade 1 (1,11, 14, 62,77]

Apbs analisar a tabela 4.10, pode-se confirmar que a primeira equipa de dois caregivers
realizou 3 servigos onde apenas era necessario um caregiver aos clientes 12, 30 e 49,
enquanto que a segunda equipa de dois caregivers realizou 4 servigos desse tipo aos
clientes 2, 4, 18 e 36. Em relacdo a sincronizagao, a primeira equipa de um caregiver
juntou-se com outras equipas de um caregiver para realizar um servigo de dois caregivers
aos clientes 56, 57, 58, 67 e 73, a segunda equipa um ao cliente 74, a terceira equipa de
um ao cliente 74, a quarta equipa de um aos clientes 59 e 69, a quinta equipa de um aos
clientes 56, 57, 58, 67, 69 e 73, a sexta equipa de um aos clientes 59 e 75, a sétima equipa
de um ao cliente 75, a oitava equipa de um aos clientes 62, 68 e 71, a nova equipa de um
aos clientes 68 e 71, a décima equipa de um nao realizou servigos com sincronizagao e
décima primeira equipa de um ao cliente 62.

Na figura 4.2 podemos observar o caminho percorrido por cada equipa. A rota da
primeira equipa de dois caregivers esta representada a amarelo, a da segunda equipa de
dois caregivers a castanho, a da primeira equipa de um caregiver a vermelho, a da segunda
equipa de um caregiver a laranja, a da terceira equipa de um caregiver a preto, a da quarta
equipa de um caregiver a azul, a da quinta equipa de um caregiver a verde, a da sexta
equipa de um caregiver a cinzento, a da sétima equipa de um caregiver a roxo, a da oitava
equipa de um caregiver a rosa, a da nona equipa de um caregiver a dourado, a da décima

equipa de um caregiver a magenta e a da décima primeira equipa de um caregiver a ciano.
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Figura 4.2: Rotas atribuidas
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5

CONCLUSAO E TrRABALHO FUTURO

Uma grande tendéncia do mundo atual é o envelhecimento da populacao. A origem deste
acontecimento tem por base a progressiva melhoria da medicina, o que provoca um au-
menta na esperan¢a média de vida, e de uma diminuigao dos niveis de fertilidade. A
medida que a idade avanga, ha uma tendéncia a que o naumero de doengas e a probabili-
dade de as contrair aumente também. Algumas delas provocam uma grande diminuicao
da autonomia das pessoas, e mesmo as que nao provocam, com o aumentar da idade
torna-se cada vez mais dificil realizar as tarefas basicas, como moverem-se, lavarem-se
ou alimentarem-se. Um grande provocador da perda de autonomia é a deméncia, que
provoca perda de memoria e dificuldade na orientagao. A solugao para este problema
reside frequentemente na contratualizacao de servigos a institui¢oes que prestam cuida-
dos de satide ao domicilio. Muitas destas institui¢coes sao institui¢coes sem fins lucrativos,
financiadas pela seguranca social e por doagdes. Para as institui¢des poderem realizar os
seus servicos, tém de previamente definir os itinerarios e atribuir aos caregivers os clientes,

0 que pode nao estar otimizado, provocando um maior gasto de custos.

O objetivo desta dissertagao de mestrado é desenvolver um algoritmo que ajudasse
na atribuigao dos caregivers e a definir a ordem das rotas. O algoritmo usado foi o Biased
Random Key Genetic Algorithm, para um horizonte temporal de um dia. A representagao
dos cromossomas do problema é baseada em random keys. O problema consiste num
Vehicle Routing Problem com janelas temporais e restri¢oes adicionais. Os caregivers nao
necessitam de determinadas skills, pois é considerado que todos sdo capazes de realizar
os servicos disponiveis. Os servicos sao divididos dois tipos, os que necessitam de um
caregiver e 0s que necessitam dois caregivers para a sua realizagao. Servigos que necessitam
de dois caregivers podem ser feitos através da sincronizagao, o que significa que 2 equipas
de um caregiver podem juntar-se para realizar o servigo. Servigos de um caregiver também
poderao ser realizados por equipas de dois caregivers, embora quando ocorra exista uma
penalizacao na funcao objetivo do tempo de servico (em minutos). A fungao objetivo
¢ a minimizagao da distdncia percorrida (medida em minutos) e da penalizagao. Este
algoritmo requer certos parametros, os quais foram calibrados usando as instancias de 10
clientes de Mankowska, Meisel & Bierwirth (2014).
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Apbs a calibragao dos parametros, o algoritmo BRKGA foi usado para obter uma
solugao para o primeiro exemplo de 75 instancias de Mankowska, Meisel & Bierwirth
(2014), onde o melhor resultado foi obtido quando se tinha 11 equipas de um caregiver e
2 equipas de dois caregivers com o valor da fungao objetivo de 1738.7 minutos.

Em trabalhos futuros, espera-se que a meta-heuristica seja testada noutros conjuntos
de dados de exemplo da literatura do HHC. Além disso, seria benéfico a proposta de
descodificadores mais eficientes que sejam capazes de explorar todo o espago de solu-
¢ao do problema, podendo resolver para um horizonte temporal maior do que um dia,
juntamente com a adi¢ao da continuidade de cuidados diaria (para casos de clientes que
necessitem de mais do que uma visita por dia) e semanal. Como foi visto na calibracao
de parametros, nem sempre se atingiu o valor 6timo do problema em questao, algo muito
influenciado pela populacao inicial. Posto isto, algo a melhorar seria o garantir de um

bom ponto de partida para o problema.
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