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Resumo. Neste artigo é tratado o Problema de Agendamento de Cirurgias
Eletivas (PACE). O presente trabalho pretende constituir uma contribuicdo
da pesquisa cientifica, na drea da Pesquisa Operacional, para o aumento
da eficiéncia da capacidade instalada da oferta de cirurgia de hospitais de
atendimento geral, contribuindo assim para equilibrar as listas de espera
para cirurgia, e tornar o bloco cirtirgico um servico mais eficiente e rentdvel.
O PACE serd tratado como um Problema de Programacdo em Mdquinas
Paralelas Idénticas. Através da andlise de vdrios experimentos, para instancias
com até 836 tarefas, a metaheuristica Iterated Greedy (IG) apresentou um
melhor desempenho quando comparado com outras trés metaheuristicas.

1. Introducao

O problema das listas de espera para cirurgia nos hospitais constitui uma das
questdes mais importantes e que precisa, necessariamente, de uma solugao urgente.

O aumento das listas de espera para cirurgia estd relacionado com importan-
tes avangos tecnoldgicos cirtrgicos e anestésicos, verificados ao longo das ultimas trés
décadas. Tais avancos revelaram-se fundamentais no aumento do alcance, da seguranca e
da eficiéncia dos procedimentos cirdrgicos oferecidos pelos sistemas de satde. Por outro
lado, o aumento sucessivo do nimero de pessoas, em lista de espera, para cirurgia re-
sulta, também, de uma incapacidade de resposta do sistema de satide a procura atual de
cirurgias.

Uma unidade de particular interesse € o Centro Cirdrgico (CC), ou melhor, a
utilizacdo eficiente das salas cirtirgicas, uma vez que o CC é a unidade responsavel pelo
maior custo do hospital e, segundo [Macario et al. 1995], € o principal centro de receita
da instituicao.

Os fatores como lista de espera, agendamento de cirurgias, alocagdo de salas
cirtrgicas e rentabilidade no CC sdo pesquisados e tratados no problema de Agendamento
de Casos Cirtrgicos (Surgical Case Scheduling - SCS), problema que consiste em alocar
recursos hospitalares e cirurgicos para a realizacao de cirurgias, [Carter and Tovey 1992].
O problema de SCS ¢ considerado, na literatura, um problema clédssico de otimizacdo



combinatdria, pertencente a classe NP-Dificil, segundo [Carter and Tovey 1992]. Logo,
as técnicas heuristicas e as metaheuristicas, de maneira geral, tem sido largamente utili-
zadas na resolucao de problemas desta natureza.

Doravante, denotar-se-4 o SCS como PACE (Problema de Agendamento de Ci-
rurgias Eletivas), que consiste em agendar cirurgias previamente conhecidas, desconsi-
derando casos de cirurgias de emergéncia. Para a resolucdo do PACE, é programado
um sequenciamento de cirurgias, estabelecendo uma agenda cirtrgica, com o objetivo de
minimizar o makespan, ou seja, minimizar o horario de término da ultima cirurgia.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. Na secdo 2 é apresentada
a revisdo bibliogrifica. Na secdo 3 desenvolve-se a caracterizagdo do problema. Na
secdo 4 apresenta-se a metodologia adotada. Na secdo 5 apresenta-se as metaheuristicas
implementadas. Na sec¢do 6 sdo expostos os resultados computacionais. E por fim, a se¢do
7 apresenta a conclusao do trabalho.

2. Revisao Bibliografica

Segundo [Proenca 2010], o processo de planejamento de cirurgias eletivas pode
ser dividido em trés fases: Planejamento de Casos Mistos (Case Mix Planning); Planeja-
mento Mestre de Cirurgias (Master Surgery Planning); e Agendamento de Casos Eletivos
(Elective Case Scheduling).

A fase de Planejamento de Casos Mistos (Case Mix Planning) analisa a disponibi-
lidade, em horas das salas cirurgicas, distribuida pelos diferentes cirurgides, fase que é re-
alizada anualmente. [Hughes and Soliman 1978], [Robbins and Tuntiwongpiboon 1989]
e [Blake and Carter 2002] apresentam diferentes abordagens para esta fase do planeja-
mento.

A fase de Planejamento Mestre de Cirurgias (Master Surgery Planning) envolve
o desenvolvimento de uma agenda cirdrgica. Trata-se de um documento ciclico, que de-
fine o numero e o tipo de salas de operagdes disponiveis, as horas em que as salas estdao
abertas, definindo, ainda, cirurgides ou grupos de cirurgias que tém prioridade sobre o
tempo das salas cirdrgicas. Esta fase enquadra-se em um nivel titico da gestao hospitalar.
[Blake and Carter 2002], [Blake and Joan 2002] e [Belien and Demeulemeester 2007
propdem uma série de modelos para a construcao de agendamentos de cirurgias para esta
fase.

Ja na fase de Agendamento de Casos Eletivos (Elective Case Schedu-
ling) € estabelecido o agendamento de cada cirurgia em uma base didria. Esta
fase situa-se em um nivel operacional. Trabalhos relativos a esta fase sdo en-
contrados em [Magerlein and Martin 1978], [Przasnyski 1986], [Cardoen et al. 2010],
[Ozkarahan 1995], [Gerchak et al. 1996], [Jebali et al. 2006], [Kharrajal et al. 2006].

[Pham and Klinkert 2008] apresentam um modelo em programacao linear inteira
mista, baseado em uma extensdao do Job Shop Scheduling Problem, denominada Multi-
Mode Blocking Job Shop. O modelo define um periodo de inicio para cada uma das trés fa-
ses necessarias na realizacao de uma cirurgia (pré-operatorio, operatério e pos-operatorio)
e aloca, para cada uma das trés fases, um conjunto de recursos necessarios. Com técnicas
de bloqueio, os autores apresentam uma solucao para o problema de restricdes de dis-
ponibilidade dos equipamentos. E possivel, através do algoritmo apresentado, bloquear



os recursos indisponiveis no momento da cirurgia. O objetivo é minimizar o instante de
término da dltima cirurgia.

3. Caracterizacao do Problema de Agendamento de Cirurgias Eletivas
- Uma abordagem via Scheduling

Nesta secdo caracteriza-se o PACE como sendo um problema de Programacao
em Maéquinas Paralelas Idénticas com Tempos de Preparacdo de Méquina dependente
da Sequéncia (Identical Parallel Machine Scheduling Problem with Sequence Dependent
Setup Times), este € uma classe particular de problemas de sequenciamento (Scheduling
Problem). Logo, seré utilizada equivaléncia entre maquina e sala; e tarefa e cirurgia.

No Problema estudado, tem-se um conjunto N = {1,...n} de n tarefas e um con-
junto M = {1,...,m} de m maquinas idénticas, com as seguintes caracteristicas: (a)
Cada tarefa deve ser processada exatamente uma vez por apenas uma maquina; (b) Cada
tarefa j possui um tempo de processamento p; ; (c) Existem tempos de preparag@o entre
as tarefas, s;,, em que as tarefas j e k serdo processadas, nesta ordem. O objetivo € en-
contrar um sequenciamento das n tarefas nas m maquinas de forma a minimizar o tempo
de conclusdo do sequenciamento, o chamado makespan ou C,,,,. Pelas caracteristicas
citadas, este problema é definido como P|Sjk|C),q., segundo [Pinedo 2008].

3.1. Exemplo ilustrativo de agendamento de cirurgias eletivas

No primeiro momento, € necessario listar todos os recursos necessarios para a
realizacdo das cirurgias, como a disponibilidade de recursos humanos (cirurgides, enfer-
meiros e anestesistas), além dos recursos materiais (salas cirtrgicas, salas de recuperacao
pos-anestésica - (RPA) e unidade de tratamento intensivo - (UTI).

A Figura 3.1 mostra, por exemplo,
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Tabela 1. Distribuicao de tempo de cirurgia por especialidade
Especialidade || Demanda | Duragdo (min)

Cirurgia Geral
Coloproctologia
Urologia
Neurocirurgia

Angiologia

Neurologia

Dermatologia

70hs semanais. Estas horas de agendamento sdo divididas em slots de 30min, ou seja,
uma cirurgia de 2hs de duragado possui 4 slots. Considerando que para cada dia sao dispo-
nibilizados 28 slots, tem-se entdo um total de 140 slots para o agendamento semanal de
cirurgias. Os slots hachurados na cor verde, representam a duracdo de higienizacao das
salas, que podem variar de um a dois slots, de acordo com a duragdo e especializa¢do da
cirurgia. O makespan corresponde ao instante de término da dltima cirurgia, no caso, a
cirurgia de numero 15 que foi concluida no slot 139.
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Figura 2. Solucao inicial do PACE com 15 cirurgias realizadas em 2 salas e com
um makespan igual a 139

A Figura 3 apresenta a solucdo final para o agendamento semanal. Observa-se que
todas as cirurgias agendadas para a sala S1 durante a sexta-feira foram realocadas para
outros dias da semana; por exemplo, € possivel realocar a cirurgia de nimero 15, agendada
para a sala S1 durante a sexta-feira, para a sala S2 na segunda-feira; e as cirurgias 13 e 14,
agendadas para sala S2, podem ser agendadas para quarta-feira nesta mesma sala. Com
estas realocagdes, o makespan diminui para 106 slots.

= A= 0=
2 [
0
Seg 28 Ter 56 Quar 84 oui 112 Sex 140

106

Figura 3. Solucao final do PACE apds as realocacgoes das cirurgias o makespan
diminui para 106



4. Metodologia adotada para resolucao do problema PACE

Esta secdo apresenta os procedimentos propostos para a solucao do Problema de
Agendamento de Cirurgias Eletivas (PACE). Sdao apresentadas as quatro metaheuristicas
implementadas, a saber, Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP), Ite-
rated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS) e Iterated Greedy (1G).
Os Algoritmos 5, 6, 7, 8, 9 e 10 mostram os seus pseudocodigos.

4.1. Representaciao da Solucao

A solugdo € representada através de dois vetores. O primeiro vetor (seq) representa
a sequéncia em que as cirurgias devem ser realizadas, enquanto que o segundo vetor (sala)
representa em quais das salas a cirurgia serd realizada, visto que cada cirurgia pode ser
realizada em mais de uma sala. A Figura 4 representa a solu¢do do problema.

Vetor seq 2 5 1 4 7 6 3

Vetor sala 1 1 2 2 2 2 1

Figura 4. Representacao da solucao através de dois vetores

4.2. Estruturas de Vizinhanca

Neste artigo, definiu-se oito tipos de vizinhangas. Sao elas:

e Troca de cirurgias na mesma sala: troca a posi¢cao de duas cirurgias na mesma
sala;

e Realocacao de cirurgias na mesma sala: realoca uma cirurgia para uma nova
posicdo na mesma sala;

e Troca de cirurgias em salas distintas: considera-se duas cirurgias e troca as salas
que as executam;

e Realocacao de cirurgias em salas distintas: considera-se duas cirurgias e
realoca-la-4s para uma nova posi¢ao em outra sala.

e Troca em bloco de cirurgias na mesma sala: troca a posi¢ao de seis cirurgias na
mesma sala;

e Realocacao em bloco de cirurgias na mesma sala: realoca trés cirurgias para
trés novas posi¢do na mesma sala;

e Troca em bloco de cirurgias em salas distintas: considera-se seis cirurgias e
troca as salas que as executam,;

e Realocacao em bloco de cirurgias em salas distintas: considera-se seis cirurgias
e realoca-as para trés novas posicoes em outra sala.

5. Metaheuristicas Implementadas

5.1. Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP)

A metaheuristica Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP),
proposta por [Feo and Resende 1995], € um processo iterativo no qual cada iteragdo con-
siste de duas fases: (i) fase construtiva, que gera solucdes factiveis para o problema; e (ii)



fase de busca local, que busca o 6timo local na vizinhanga das solugdes iniciais, geradas
pela fase de construgao.

O pseudocddigo do GRASP € mostrado no Algoritmo 5. Na linha 3, uma solugdo é
construida de forma parcialmente gulosa com o método chamado construcaoGRASP,
que consiste em escolher aleatériamente a proxima cirurgia a entrar no sequenciamento,
dentre uma lista de melhores candidatos. Essa lista ¢ montada de acordo com a regra de
maiores tempos de execugdo. O parametro « define o tamanho da lista. Na linha 4 é
feito um refinamento na solucao através de busca local. A melhor solugao € atualizada se
houver melhora (linha 5 a 7). Esses passos s@o repetidos até que um critério de parada
seja atendido

Entrada: «. criterioParada

1. inicio

2 repita

3 s +— construcaoGRASP(«):

4. s’ +— buscalLocal(s):

5 se fo(s”) melhor que fo(s*) entdo
6. §* 4—s;

7. fim se

8 até criterioParada seja satisfeito;

9. fim

Figura 5. Algoritmo GRASP

A busca local utilizada como heuristica de refinamento foi o método Descida
Aleatdria, em que somente parte da vizinhanga € analisada. A cada iteracdo um movi-
mento € escolhido aleatoriamente e aplicado sobre a solugdo corrente. Se houver melhora
a solucao cor

Entrada: s, maxlter

1. inicio

2. r < Quantidade de movimentos (no caso, r =4);
3. Para i +— 1 até maxlter faca

4. §" < seleciona aleatoriamente um vizinho

5. se s’ melhor que s entdo

6. S4—58";

7. fim

8. fim

9. retorna s;
10. fim

Figura 6. Algoritmo Busca Local Descida Aleatéria

5.2. Iterated Local Search (ILS)

A meta-heuristica ILS (Iterated Local Search), segundo [Lourengo et al. 2003], é
um método de busca iterativa que faz uso de pertubagdes da solucdo (alteracdes na solucao
corrente), tendo como principal objetivo a diversificacdo da busca, de modo a escapar e



visitar diferentes 6timos locais. Quatro sdo os principais componentes que definem o
método ILS, ilustradas no Algoritmo 7 : geracdo da solucdo inicial, conforme linha 2;
busca local Descida Aleatdria, conforme linha 3; pertubacio da solug¢do inicial, conforme
linha 6; e por fim novamente a busca local. O ILS baseia-se na ideia de aplicar uma
busca local em uma solucdo inicial qualquer até que se encontre um 6timo local, e entdo,
perturbar a solu¢@o encontrada e reiniciar a busca local. A funcdo perturbacao deve ser
de tal forma que seja suficiente para escapar de um 6timo local e permitir a exploragao
de outras regides do espaco de buscas. O método ILS €, portanto, um método de busca
local que procura focar a busca nao no espaco completo de solu¢des, mas em um pequeno
subespacgo definido por solu¢des que sao 6timos locais de determinado procedimento de
otimizagdo. Neste método considera-se o nivel de perturbacdo a quantidade de vezes
que um dos oito movimentos serd aplicado. Apds a perturbacdo, essa nova solugdo €
refinada, conforme Algoritmo 7 (linha 7). Se houver melhora na solugdo, ela € atualizada
e o nivel de perturbacao reinicializado. Esses passos sdo repetidos até que um critério de
parada seja atendido. Como critério de parada, foi adotado o niimero de 100 iteragdes
sem melhora, ou seja, o método para quando a melhor solu¢ao se mantém inalterada por
100 iteragdes.

Entrada: «, criterioParada
1. inicio

2. s +— construcaoGRASP(a):

3. s* «— buscal.ocal(s):

4. nivel + 1;

5. repita

6. s <— perturbacao(s*, nivel);

7. s" +— buscalLocal(s);

8. se fo(s”) melhor que fo(s*) entao
9. §¥ 4—57;

10. nivel < 1:

11. senao

12. nivel <— nivel + 1;

13. fim se

14. até criterioParada seja satisfeito:
15. fim

Figura 7. Algoritmo ILS

5.3. Variable Neighborhood Search (VNS)

A metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS), proposta por
[Mladenovic 1997], VNS € um método de busca local que consiste em explorar o
espaco de solugdes por meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca. Este
método ndo segue uma trajetoria, mas sim explora vizinhancas mais distantes da solug¢ao
corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solucdo se e somente se 0 movimento
de melhora € realizado. O VNS inclui, também, um procedimento de busca local a ser
aplicado sobre a solucdo corrente. A busca local adotada neste trabalho é a Descida
Aleatéria.

O pseudocddigo do VNS € mostrado no Algoritmo 8. Na linha 2, é construida
uma solu¢do com o método construcaoGRASP, o mesmo utilizado na metaheuristica
GRASP. Na linha 3, a solucdo construida € refinada através de busca local, utilizando



o médoto de Descida Aleatodria, ja explicado anteriormente. Na linha 6, um vizinho é
escolhido aleatoriamente na vizinhanca r. Apds este procedimento, é refinada e, se houver
melhora na solucao, ela € atualizada e a vizinhanga reinicializado. Caso nao haja melhora
a vizinhanga € alterada.

Entrada: «, criterioParada
inicio

2. s +— construcaoGRASP(«x):

3. s* «— buscal.ocal(s);

4. r+ 1.

5. repita

6. s +— vizinho aleatério com movimento r;
7. s" +— buscalocal(s):

8. se fo(s”) melhor que fo(s*) entao
9. s* 4—8";
10. r+1;
1. senao
12. r<r+1:
13. fim se
14. até criterioParada seja satisfeito;
15. fim

Figura 8. Algoritmo VNS

5.4. Iterated Greedy

Iterated Greedy (IG) € um método heuristico bastante novo baseado em
um principio muito simples e que pode mostrar um excelente desempenho.
[Ruiz and Stutzle 2007] mostrou seu desempenho para um problema de programacio
Sflowshop de permutagcdo em que o objetivo € minimizar o makespan (FSP-Cmax).

O Algoritmo 9 mostra o pseudocddigo do IG. Na linha 2 é construida a solucao
inicial com o método construcaoGRASP, ja detalhada na secdo 5.2. Na linha 3 é
aplicado o método de busca local, descrita no Algoritmo 10, este método consiste em
selecionar no (vetor seq) da solugdo corrente, uma cirurgia aleatoriamente, e inseri-la na
melhor posi¢do possivel da sequéncia. Se houver melhora, a solu¢do corrente € atuali-
zada, sendo escolhe-se aleatoriamente outra cirurgia e repete o processo. Esses passos
sdo repetidos até que nao seja mais possivel melhorar a fungdo objetivo, isto significa que
tenho a melhor solucdo até entdo. Agora € possivel aplicar uma das principais fungdes
da metaheuristica IG. O algoritmo proposto aplica iterativamente duas fases. Na primeira
fase chamada de destruicdo, d (no caso d = 8) cirurgias sao retiradas da solugdo corrente e
armazenadas no vetor 7y, ja na fase de construcao as cirurgias retiradas sao reinseridas na
melhor posi¢do da sequéncia da solucdo corrente. Apds este procedimento a busca local
¢ aplicada novamente. Se houver melhora na solugdo, entdo a solucdo corrente é atua-
lizada, e se esta solucdo for a melhor solucdo encontrada a melhor solucdo € atualizada.
A solucdo corrente poderé ser atualizada também se o critério de aceitagdo (linha 21) for
atendido.

6. Resultados Computacionais

Os algoritmos GRASP, ILS VNS e IG foram implementados na linguagem C++,
utilizando a IDE Borland C++ Builder, e testados em um computador Intel Core 2 Duo



Entrada: d. Temperatura, criterioParada
. inicio

1

2 7+ construcaoGRASP():

3 w +— BuscaLocal(w);

4. myem

5. repita

6 7w

7 para i+ 1 até d faca

8. Retira uma cirurgia aleatoriamente de ' e insere em mg;
9. fim

10. para i« | até d faca

11. Retira a cirurgia 7 () e insere na melhor posigio possivel de 7';
12. fim

13. 7’ + BuscaLocal();

14. se ' melhor que 7 entao

15. '

16. se 7' melhor que 7y, entao

17. T

18. fim

19. senao
20. pr +— Niimero aleatério entre O e 1;
21. se prj expl —(Crmaz(7') — Cmaz (7)) /Temperatura} entio
22. T
23. fim
24. fim

25. até eriterioParada ser satisfeito;
26. retorna my;
27. fim

Figura 9. Algoritmo IG

Entrada: =

1. inicio
2 melhora + Verdadeiro;
3 enquanto melhora faca
4 melhora +— Falso,
5 para i < 1 até n faca
6 Retirar uma cirurgia & aleatdria de 7 (sem repeticéo)
7. 7/ + insere a tarefa k na melhor posigio possivel de 7;
8. se ' melhor que 7 entéo
9 T 7'
0 melhora + Verdadeiro;
1 fim
2 fim
3 fim
4 retorna
5. fim

Figura 10. Algoritmo Busca Local IG

2.10GHz e 3GB de memoéria RAM.

As instancias utilizadas foram geradas aleatoriamente, usando como base, dados
reais pesquisados no ano de 2011 em 4 hospitais classificados como sendo de grande porte
e de atendimento geral. Neste experimento utilizam-se, 30 instancias contendo até 836
cirurgias a serem agendadas. Detalhes podem ser encontrados na Tabela 2.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados obtidos para cada metaheuristica, apli-
cada em 30 instancias. Sendo estes melhor valor de avaliagdo encontrado (Melhor) e o
valor médio encontrado (Médio). Além das solucdes iniciais (Sol. Inicial) obtidas na fase



Tabela 2. Instancias utilizadas e suas caracteristicas
|| Cirurgias | Salas cirtrgicas | Salas de RPA [ Leitos de UTI | Cirurgides | Enfermeiros | Anestesistas

25
37
Cas |0 |3 | e | o | 48
e | a6 | o0 | | 35 | m
T S N E S N7 S N L
S0 | s |4 | | 3D | e

836 47 96 111 469 100

de construcdo do algoritmo GRASP e utilizadas neste trabalho para comparar os resulta-
dos alcangados. O tempo de execu¢do € de 2min para todas as instancias. Os melhores
valores para cada comparacao aparecem em azul na tabela.

Verifica-se o melhor desempenho da recente heuristica IG em 24 instancias, ou
seja, encontra o melhor resultado em 80% de todas as instancias testadas. O melhor
desempenho ainda se estende aos valores médio encontrados.

O algoritmo IG consegue alocar de maneira eficiente todos os recursos necessarios
(salas cirdrgicas, salas de RPA, salas de UTI, cirurgides, enfermeiros e anestesistas) para a
realizacdo das cirurgias. Assim a garantia do agendamento € maior, pois todos 0s recursos
estdo devidamente alocados respeitando as restricoes de disponibilidade. Com isto as
salas disponiveis podem receber cirurgias de emergéncia ou até mesmo outras cirurgias
eletivas.

Para comparar os algoritmos com relacdo ao tempo necessdrio para encon-
trar um valor alvo, foi realizado experimentos segundo a abordagem indicada em
([Aiex et al. 2002]). Por meio de grificos TTTPlot (Time-To-Target Plots), é possivel
verificar a probabilidade que cada algoritmo possui de alcangar os valores alvos em fungao
do tempo de execucao.

A Figura 11 ilustra, por exemplo o comportamento dos algoritmos GRASP, ILS,
VNS e IG para a instancia h25 a qual possui como caracteristica principal 482 cirurgias a
serem agendadas no sequenciamento em questao.



Tabela 3. Resultados

Instancias Sol. Inicial GRASP ILS VNS 1G
makespan makespan makespan makespan makespan
Melhor Melhor | Médio | Melhor | Médio | Melhor | Médio | Melhor | Médio
hl 189 135 135,40 125 132,20 132 134,60 125 126,40
h2 139 105 109,20 101 103,20 100 105,80 92 93,20
h3 115 91 92,40 86 88,60 82 90,80 69 70,40
h4 216 175 177,40 175 178,60 172 175,40 177 182,20
h5 166 129 130,60 136 141,80 129 142,60 108 109,80
h6 131 113 115,40 123 131,00 118 130,00 93 95,40
h7 161 126 127,60 125 131,00 116 130,00 110 114,20
h8 123 104 107,20 109 122,20 104 121,60 86 87,60
h9 145 119 120,60 123 131,40 118 136,00 107 110,40
h10 146 112 114,20 110 130,80 116 135,40 95 100,60
hll 156 119 122,80 122 136,00 117 134,00 100 100,80
h12 151 125 128,40 123 130,80 118 133,80 110 113,80
h13 143 117 119,20 115 122,40 108 121,20 105 107,00
h14 144 109 110,80 107 108,80 105 112,60 89 92,60
h15 180 119 121,40 117 119,40 107 116,20 109 114,20
hl6 230 145 147,40 144 146,60 142 149,40 141 141,40
h17 152 118 119,00 112 114,80 103 113,20 103 104,60
h18 117 96 97,00 90 97,60 82 93,80 80 82,20
h19 198 133 135,40 130 130,40 122 130,00 126 131,40
h20 161 137 139,20 136 144,40 135 142,60 121 126,00
h21 138 114 115,20 113 129,00 123 134,40 100 104,40
h22 150 135 137,20 142 145,80 140 151,20 130 132,20
h23 139 111 114,00 116 126,20 120 130,20 98 99,80
h24 167 133 136,60 131 146,20 130 141,80 125 126,60
h25 150 119 120,40 117 128,00 118 127,00 104 107,40
h26 146 118 119,20 116 126,40 119 131,80 110 111,80
h27 151 136 136,80 133 133,80 123 132,20 127 130,20
h28 171 119 123,20 120 136,40 116 136,40 117 119,40
h29 149 130 131,60 127 137,00 122 135,60 121 122,40
h30 142 130 132,40 127 133,80 122 132,20 123 125,60

7. Conclusao

Neste trabalho foram propostas vizinhancas de grande porte baseada em
heuristicas computacionais, que sdao exploradas através de oito tipos de movimentos. Os
experimentos realizados demonstram que estas vizinhancgas sdo eficientes na obtencdo de
boas solugdes para o problema de programacao de tarefas em mdquinas paralelas idénticas
com tempo de preparacdo dependente da sequéncia. Os resultados obtidos com apenas
2min de execuc¢do de cada metaheuristica mostram a efici€éncia da metodologia adotada
para o conjunto de instancias consideradas.

Além disso, a metodologia proposta mostrou-se robusta, pois, na resolucao de
uma instancia, o resultado final apresentou pouca dependéncia com relacao a qualidade
da solugdo inicial, ou seja, solucdes com boa qualidade foram obtidas independentemente
se a solugdo inicial era bem estruturada ou de baixa qualidade.

Outra importante contribui¢do deste trabalho € poder analisar o comportamento
das quatro metaheuristicas implementadas para este tipo problema. Para testar os desem-
penho, foi realizada uma comparacdo dos melhores resultados encontrados com a solu¢do
inicial gerada pela fase de constru¢do da metaheuristica GRASP, de eficiéncia demons-
trada.

Como trabalhos futuros pretende-se incluir casos de cirurgias de emergéncia no
agendamento semanal de cirurgias.
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Figura 11. Time-to-target da instancia h25 com valor alvo igual a 121.
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