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RESUMO

A elaboraç�ao de escalas de trabalho para pro�ssionais de enfermagem de uma unidade hos-
pitalar é uma atividade abrangente e exige muito tempo para quem a executa. A complexi-
dade dessa atividade consiste no fato de respeitar as restriç�oes legais e de prefer�encias dos
pro�ssionais por turno e setor de trabalho; é preciso, também, ser levado em consideraç�ao
�a quantidade m�́nima e nunca ultrapassar a quantidade máxima permitida de pro�ssionais
em cada setor/turno, as quais podem ser con�itantes entre si. Nesse contexto, este trabalho
prop�oe o uso de algoritmos genéticos para gerar as escalas de horários de serviços dos en-
fermeiros e técnicos de enfermagem do Hospital Universitário de Dourados.

Palavras-chave: Escalonamento de Enfermeiros, Programaç�ao de Horários, Algoritmos
Genéticos, Metaheur�́stica.
Área principal: Metaheur�́stica.

ABSTRACT

The preparation of work scales for nursing of a hospital is a comprehensive activity and re-
quires a long time for anyone to perform. The high complexity of this activity is because the
problem has many restrictions, like, legal and professionals preferences, we must also be
taken into account the minimum quantity and never exceed the maximum allowable quan-
tity of professionals in each sector / round, which may be con�icting with each other. In
that context, this work propose the use of genetic algorithms to generate the work scales for
nurses and nursing technicians at University Hospital of Dourados.

Key-words: Nurse Rostering, Timetabling, Genetic Algorithms Metaheuristics.
Main area: Metaheuristics.
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1 Introduç�ao

A elaboraç�ao de escalas de trabalho para pro�ssionais de enfermagem é um problema de esca-
lonamento complexo, o qual se enquadra na classe de problemas de otimizaç�ao NP-Dif�́cil segundo
(POLTOSI, 2007). É preciso criar uma escala de modo que sejam supridas todas as demandas de pes-
soal nos turnos de trabalho, respeitando restriç�oes legais e considerando o aumento da satisfaç�ao
dos pro�ssionais, baseando-se nas prefer�encias por turnos e setores atendidas.

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma ferramenta computacional
baseada em algoritmos genéticos (BRUN, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006), para a elaboraç�ao de
escalas de serviços semanais para os pro�ssionais de enfermagem do Hospital Universitário de
Dourados (HU-Dourados) no Mato Grosso do Sul, visando facilitar a execuç�ao dessa atividade que
se repete manualmente e mensalmente.

Com esse intuito, além do estudo de alguns trabalhos correlatos (POLTOSI, 2007; RANGEL;
ÉVORA, 2007), foi preciso coletar no hospital dados pertinentes aos requisitos necessários para
elaboraç�ao da escala, e entender o funcionamento dos regimes de trabalho. Esses dados t�em suma
import�ancia para validar os resultados obtidos através da ferramenta.

O conceito de algoritmos genéticos (BRUN, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006) é abordado no
item 2, no item 3 s�ao apresentadas de�niç�oes do problema de escalonamento de enfermeiros, no
�́tem 4 é descrito o problema de um Hospital Universitário, no �́tem 5 é de�nido a modelagem do
AG para o problema, no �́tem 6 o resultado dos testes e, por �m, as conclus�oes s�ao expostas no item
7.

2 Algoritmos Genéticos

Algoritmo Genético (AG) é um método de busca e otimizaç�ao fundamentado na teoria da
evoluç�ao natural de Darwin, onde cada indiv�́duo representa uma poss�́vel soluç�ao para o problema.
Os cromossomos podem ser codi�cados na forma de bits, caracteres ou números, que representam
os genes biológicos.

A �gura 1 apresenta o �uxograma do AG básico, nas seç�oes seguintes descreve-se cada fase do
algoritmo.

2.1 Geraç�ao da populaç�ao inicial

Há vários métodos para se criar �a populaç�ao inicial do AG, entre eles: o uso de heur�́sticas;
geraç�ao aleatória de n/2 indiv�́duos, seguido da invers�ao dos bits destes para formar os indiv�́duos
restantes, formando a outra metade da populaç�ao; e a criaç�ao dos n indiv�́duos aleatoriamente, este
é o método mais utilizado. Esta populaç�ao ao longo do processo evolutivo (execuç�ao do algoritmo)
sofrerá alteraç�oes através dos operadores de cruzamento e mutaç�ao que garantir�ao que se explore de
maneira mais ampla todo o espaço de busca que compreende o dom�́nio de soluç�oes do problema.

2.2 Cálculo da Aptid�ao

Aplicamos uma funç�ao de avaliaç�ao em todos os indiv�́duos da populaç�ao e esta nos retorna
qu�ao bom é o individuo em relaç�ao �a funç�ao objetiva do problema de otimizaç�ao que estamos
tratando. Podemos denominar o valor da aptid�ao do indiv�́duo como �tness.

2.3 Seleç�ao

�Quanto melhor um indiv�́duo se adaptar ao seu meio ambiente, maior será sua chance de so-
breviver e gerar descendentes.� (DARWIN, 1859).
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Figura 1. Fluxo de execuç�ao do AG

Baseado nessa idéia, os AGs tendem a identi�car os indiv�́duos mais aptos, para que estes gerem
descendentes durante o processo de evoluç�ao, descartando assim, os indiv�́duos mais fracos.

Dentre os vários métodos de seleç�ao existentes como: seleç�ao por ranking, seleç�ao Bi-classista,
seleç�ao por diversidade e a seleç�ao por torneio, o mais utilizado é a seleç�ao por roleta (PAPPA, 2002;
MARIANO, 2007).

No método de seleç�ao por roleta, cada individuo da populaç�ao ocupa um espaço na roleta (pro-
babilidade de ser escolhido), sendo este proporcional ao valor da sua aptid�ao, sendo assim os in-
div�́duos mais aptos ocupam maior parte da roleta.

A probabilidade de seleç�ao pi, de um individuo i, com aptid�ao f(xi), onde k representa o total
de indiv�́duos é dada por:

pi =
f(xi)∑N

k=1 f(xk)
(1)

2.4 Cruzamento

Existem várias formas de se realizar a troca de caracter�́sticas genéticas de dois indiv�́duos
(pais selecionados), entre elas: crossover de múltiplos pontos, cruzamento PMX, cruzamento de
ordem (MARIANO, 2007), entre outros, no entanto, o mais utilizado para a codi�caç�ao binária é o
cruzamento de ponto único, ver �gura 2.

No cruzamento de ponto único os indiv�́duos s�ao divididos uniformemente por um ponto de
corte escolhido aleatoriamente, junta-se a parte anterior a esse ponto de um individuo pai com a
parte posterior desse ponto do outro individuo pai, gerando assim, dois novos indiv�́duos forma-
dos pelas caracter�́sticas genéticas de ambos os indiv�́duos pais. O cruzamento tenta convergir os
indiv�́duos para um ponto de busca desejável.
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Figura 2. Operador de cruzamento clássico para codi�caç�ao binária

2.5 Mutaç�ao

O objetivo da funç�ao da mutaç�ao é auxiliar para que todo o espaço de busca seja pesquisado.
Nesta fase s�ao selecionadas aleatoriamente n posiç�oes (genes) no individuo que ter�ao seus valores
alterados aleatoriamente, ver �gura 3.

Figura 3. Operador de mutaç�ao clássico para codi�caç�ao binária

2.6 De�niç�ao da populaç�ao sobrevivente

Os dois procedimentos para substituiç�ao de cromossomos mais comuns na literatura s�ao conhe-
cidos como elitismo e steady-state.

Elitismo É usado para garantir que os n melhores indiv�́duos encontrados numa populaç�ao n�ao se
percam ao longo do processo evolutivo, transferindo-os para as próximas geraç�oes e garantindo
que os mesmos n�ao sejam modi�cados pelos operadores de crossover ou mutaç�ao.

Steady-state S�ao criados n indiv�́duos através dos operadores de crossover e mutaç�ao, com n <
tamanho populaç�ao. Em seguida, os mesmos s�ao avaliados, e se os indiv�́duos criados forem
mais aptos que os piores indiv�́duos da geraç�ao anterior, substituem-se pelos criados. Nesse
método, preserva-se praticamente toda a populaç�ao anterior. (SHIZEN; YANG, 2004)

2.7 Par�ametros do AG

Ao implementarmos o AG devemos considerar alguns par�ametros (BRUN, 2004) que in�uen-
ciar�ao diretamente o funcionamento do mesmo. S�ao eles:

Tamanho da populaç�ao O tamanho da populaç�ao in�uencia diretamente no espaço de busca do
AG, pois quanto menor o tamanho da populaç�ao menor será o espaço de busca que o AG percor-
rera, porém, se de�nirmos um valor muito alto para esse par�ametro o espaço de busca varrido
pelo AG será grande, o que implicará na necessidade de mais recursos computacionais ou maior
tempo de processamento.

Taxa de cruzamento Indica a probabilidade de ocorrer o cruzamento entre os indiv�́duos. Quanto
maior for esta taxa, mais rapidamente novos indiv�́duos ser�ao introduzidos na populaç�ao, e se a
mesma for muito alta, praticamente todos os indiv�́duos da geraç�ao anterior ser�ao substitu�́dos
podendo ocorrer �a perca prematura de indiv�́duos com alto grau de aptid�ao.
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Taxa de mutaç�ao Indica a probabilidade de se alterar um gene do individuo. Ela previne que os
indiv�́duos �quem aglomerados em ótimos locais, permitindo a eles se espalharem pelos mais
diversos pontos no espaço de busca. Se esta taxa for muito alta induzira o AG a uma busca
aleatória.

Número de geraç�oes Um dos critérios de parada do AG, representa o número de ciclos do AG,
também in�uenciara no campo de busca do AG, quanto maior for esse valor maior será o a
demanda por recursos computacionais ou maior será o tempo necessário para processamento.

Intervalo de geraç�ao Gerencia a percentagem da populaç�ao que será substitu�́da na troca de uma
geraç�ao por outra. Essa substituiç�ao poderá ser total, substituiç�ao com elitismo, steady-state,
substituiç�ao parcial da populaç�ao sem duplicatas, entre outras.

3 O problema do Escalonamento de Enfermeiros

É comum encontrarmos na literatura trabalhos da área de Pesquisa Operacional relacionados
�a resoluç�ao de problemas como: escalonamento de horários (MARIANO, 2007; NETO; CONSTAN-
TINO; ARAUJO, 2006; FREITAS1 et al., 2007), escalonamento de salas de aulas (SILVA; SAMPAIO; AL-
VARENGA, 2005), escalonamento de motoristas (MéLLO; SENNE; LORENA, 2006), escalonamento de
enfermeiros (SANTOS, 2006), entre outros.

De modo geral, cada um desses trabalhos prop�oe uma soluç�ao boa, quando n�ao ótima, para o
problema abordado. Essa soluç�ao visa satisfazer todas as restriç�oes, maximizar o aproveitamento
dos recursos envolvidos no problema, além de tentar atender ao máximo as prefer�encias das pessoas
envolvidas. Abaixo descreveremos de forma sucinta o problema do escalonamento de enfermeiros
(SANTOS, 2006).

O Problema do Escalonamento de Enfermeiros, conhecido na literatura como �Nurse Roste-
ring Problem� ou �Nurse Scheduling Problem� é complexo e tem sido alvo de estudo de diversos
pesquisadores.

A complexidade do problema se assenta no fato do mesmo ter que atender diversas restriç�oes
como: restriç�oes legais, número m�́nimo e máximo de funcionários por turno, prefer�encias de
horários por parte dos enfermeiros, entre outras.

A tarefa de elaborar uma escala de trabalho para os enfermeiros de uma unidade hospitalar é
dif�́cil e consome muito tempo de quem a executa, mesmo levando em consideraç�ao a experi�encia
do Enfermeiro-Chefe que é quem geralmente tem a responsabilidade pela sua execuç�ao.

Com base nos trabalhos acima citados, esse trabalho prop�oe a implementaç�ao de uma ferra-
menta computacional para elaboraç�ao das escalas de trabalhos dos enfermeiros e técnicos de enfer-
magem do HU-Dourados.

4 O problema do escalonamento de um corpo de enfermagem de um Hospital
Universitário

O HU-Dourados funciona 24 horas por dia e atende a populaç�ao da cidade de Dourados e
demais munic�́pios da regi�ao.

O quadro de pro�ssionais de enfermagem do hospital conta atualmente com 30 enfermeiros
que trabalham segundo as normas do Conselho Federal de Enfermagem e com 122 técnicos de
enfermagem que também trabalham seguindo essas regras, porém fazem uma escala mais ajustada
no setor de ambulatório devido �a demanda e ao �uxo de pacientes no mesmo.

Os dias s�ao divididos em tr�es turnos de trabalho (manh�a, tarde e noite); as noites na hora de
se elaborar as escalas s�ao divididas em noites pares e noites �́mpares, de modo a restringir que um
pro�ssional que trabalhou em um turno de noite �́mpar trabalhe em um de noite par.

A enfermaria é dividida em 6 setores (Posto IV e III da Clinica Médica, Posto II da Cli-
nica Cirúrgica, Posto I da Clinica Pediátrica, Unidade de Terapia Intensiva Pediátrica e Centro
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Cirúrgico), onde há pro�ssionais responsáveis por cada setor (enfermeiro-coordenador); além dos
demais pro�ssionais que auxiliam na realizaç�ao das tarefas.

Todo �m de m�es a enfermeira-chefe do hospital, responsável por todos os setores de enferma-
gem e por elaborar as escalas de trabalho se depara com um problema já conhecido, porém n�ao
simples de se solucionar; a rotineira atividade de elaborar manualmente escalas de trabalho para
os pro�ssionais de enfermagem do hospital. Apesar da experi�encia adquirida com a elaboraç�ao de
escalas anteriores, a atividade ainda demanda uma grande quantidade de tempo da pro�ssional que
deve considerar restriç�oes de natureza obrigatória (Hard constraints) ou n�ao (Soft constraints) para
elaborar as escalas. Restriç�oes hard constraints nunca podem ser violadas; já as soft constraints
podem, mas deve-se minimizar a ocorr�encia.

As restriç�oes hard e soft constraints encontradas foram:

� Hard Constraints
1. é preciso respeitar o número m�́nimo de pro�ssionais necessários para um bom funcio-

namento do setor/turno, garantindo também que um número máximo de funcionários por
setor/turno n�ao seja ultrapassado;

2. veri�car a indisponibilidade do pro�ssional em trabalhar em determinado setor/turno, a
mesma pode ocorrer devido a fatores como prefer�encias, férias, licença maternidade, entre
outras;

3. garantir que o pro�ssional seja escalonado para trabalhar em apenas um turno por dia.
� Soft Constraints

1. tentar atender ao máximo as prefer�encias dos funcionários, podendo estas serem em relaç�ao
ao setor/turno de trabalho, de contato com outros pro�ssionais, etc;

2. escalonar os pro�ssionais de modo que o número de funcionários em um setor/turno �que
próximo da média entre o m�́nimo e o máximo de pro�ssionais permitidos naquele se-
tor/turno.

5 Modelagem do AG para o problema

A soluç�ao foi representada através de um vetor de inteiros de n posiç�oes, sendo que, cada
posiç�ao do vetor representa um pro�ssional, ver �gura 4. Em cada posiç�ao será alocado o setor/turno
que o pro�ssional irá trabalhar.

Figura 4. Representaç�ao da soluç�ao no cromossomo

Os dados dos pro�ssionais est�ao armazenados em um vetor de n pro�ssionais, cada posiç�ao
desse vetor contém informaç�oes referentes ao nome, código, e um outro vetor contendo informaç�oes
pertinentes ao n�́vel de prefer�encias do pro�ssional por setor/turno de trabalho.

Os dados pertinentes ao setor/turno (ST) s�ao armazenados em um vetor de k posiç�oes, com
k igual ao número de setores multiplicados pelo número de turnos, no qual cada posiç�ao contém
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informaç�oes referentes ao código, nome, quantidade m�́nima e máxima de pro�ssionais permitida
por setor/turno de trabalho.

As soluç�oes obtidas s�ao avaliadas segundo a funç�ao objetivo FO (equaç�ao 2), representada por
FO(s), onde s representa uma soluç�ao:

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

O objetivo da funç�ao F1(s), ver equaç�ao 3, é tentar aproximar a quantidade total de pro�s-
sionais alocados em um setor/turno (ST) da média, calculada pela quantidade m�́nima e máxima
permitida no mesmo. Para isso, penaliza-se o setor/turno onde a quantidade de pro�ssionais aloca-
dos está distante da média, visando equilibrar a quantidade de pro�ssionais alocados nos STs.

F1(s) =
m∑

ST=1

F3(ST ) (3)

sendo m a quantidade de STs.
A funç�ao F3(ST), equaç�ao 4, retorna o valor de penalizaç�ao aplicado a um determinado se-

tor/turno (ST) que n�ao contribui para o balanceamento da distribuiç�ao dos funcionários.

F3(ST ) = |(((stmin + stmax)/2)− qtdFuncST )| ∗ pena (4)

sendo pena = 1, stmin e stmax quantidade m�́nima e máxima de pro�ssionais permitidos em um
setor/turno(ST) e qtdFuncSt a quantidade total de pro�ssionais alocados em um ST.

De�ne-se F2(s), como sendo a soma dos valores g(s)k, para cada pro�ssional(k), sendo g(s)k

o resultado da multiplicaç�ao da prefer�encia (preffunc[k,ST]) do pro�ssional (k) no setor/turno (ST)
por um peso (pesost) pré-estabelecido, ver equaç�ao 5.

F2(s) =
n∑

k=1

g(s)k (5)

sendo pesost=10, g(s)k =(preffunc[k,ST]*pesost) e n = quantidade total de pro�ssionais.
A funç�ao F2(s) visa maximizar as prefer�encias por ST atendidas dos pro�ssionais na soluç�ao.

Quanto maior for �a quantidade de prefer�encias atendidas maior será o valor de retorno da funç�ao.
Os par�ametros �pena�, na F3 que comp�oe a F1, e �pesost� determinam o peso que as funç�oes

F1 e F2 tem na funç�ao objetivo FO(s). Com isso, é poss�́vel privilegiar soluç�oes que atendam
mais as prefer�encias dos funcionários (F2) ou o balanço da distribuiç�ao (F1).

6 Resultados

Para executarmos os testes do algoritmo foram utilizados dois cenários distintos, descritos
abaixo.

No cenário 1 (cenário real) consideramos 122 funcionários, que precisam ser escalonados em
4 turnos e em 6 setores. Como na atual situaç�ao do hospital há um número exato de pro�ssio-
nais necessários para suprir as demandas dos mesmos, nos diversos setores e turnos, as restriç�oes
de quantidade m�́nima e máxima de pro�ssionais por setor/turno s�ao iguais. Ou seja, a soma dos
m�́nimos é igual ao total de funcionários, reduzindo assim o espaço de busca. Os resultados est�ao
na �gura 5.

Nos testes executados com base no cenário real (Cenário 1) do HU-Dourados, n�ao se obteve
melhora nas soluç�oes iniciais encontradas pelo AG. Esse fato se explica pelas restriç�oes de quan-
tidade m�́nima de pro�ssionais necessários para trabalhar em cada ST e pelas as restriç�oes de pre-
fer�encias dos pro�ssionais por ST, combinados com o operador de crossover utilizado que faz a

1222



Figura 5. Resultados do Cenário 1

troca de blocos de genes dos pais, o que ocasiona, em muitos casos, a geraç�ao de novas soluç�oes
infact�́veis.

Elaborou-se um Cenário 2 para testes, que difere do cenário 1 na quantidade m�́nima e máxima
de pro�ssionais por setor/turno (ST). A faixa de valores entre a m�́nima e a máxima foi aumentada,
possibilitando assim um maior espaço de busca a ser explorado pelo AG e uma condiç�ao mais fa-
vorável para o operador genético. Esse é um cenário de um Hospital que trabalha com uma pequena
sobra de recursos humanos no seu corpo de enfermagem, o que deveria ser o m�́nimo aceitável.

Com base nos testes realizados, �gura 6, podemos concluir que essa mudança permitiu que
o AG melhora-se consideravelmente as soluç�oes encontradas ao longo da sua execuç�ao, ou seja,
evoluiu. Porém as restriç�oes referentes a prefer�encias dos pro�ssionais por setor/turno de trabalho
ainda limitam o dom�́nio das soluç�oes.

7 Conclus�ao

Com base nos resultados, pode-se concluir que a aplicaç�ao do AG básico para solucionar o
problema de escalonamento dos pro�ssionais de enfermagem do HU-Dourados n�ao se mostrou t�ao
e�caz quanto o esperado. As restriç�oes no problema estudado foram fatores fundamentais que in-
terferiram na evoluç�ao do AG, pois limitavam muito o espaço de busca a ser varrido pelo algoritmo
e n�ao favorecia a aplicaç�ao dos operadores genéticos. Pois, o operador de cruzamento tradicio-
nal, utilizado, n�ao exercia trocas individuais, ou de pequenos grupos, e sim de grandes blocos de
funcionários o que, quase sempre, causava soluç�oes infact�́veis. Este fato foi comprovado com o se-
gundo cenário, onde aumentou-se o espaço de busca e, principalmente, propiciou-se um ambiente
favorável para o operador genético. Com isso, gerou-se menos respostas infact�́veis, e portanto,
melhores resultados.

Como trabalhos futuros, sugere-se a substituiç�ao do operador de crossover, aplicado neste tra-
balho, pelo cruzamento de ciclo (MARIANO, 2007) e/ou a utilizaç�ao de métodos h�́bridos, utili-
zando AGs e outras metaheur�́sticas de busca local, para solucionar o problema espec�́�co do HU-
Dourados.
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Figura 6. Resultados do Cenário 2
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Grosko, Gorski e Dias 2006.GROSKO, A. P.; GORSKI, J. R.; DIAS, J. da S. Algoritmo genético: revis�ao histórica
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