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RESUMO
Este trabalho trata o Problema de Localização de Mamógrafoscom atendimento par-

cial. Neste problema, busca-se uma distribuição mais eficiente dos equipamentos de mamografia
de modo a maximizar a cobertura de exames. Na versão tratada,considera-se que uma cidade que
sedia um equipamento pode atender parcialmente outra cidade. Para tratar o problema, é proposto
um algoritmo baseado na metaheurísticaIterated Greedy Search. O algoritmo proposto explora
o espaço de soluções por meio de iterações de destruição, reconstrução e refinamento aplicadas à
solução corrente. Os resultados obtidos foram comparados com os de um algoritmo da literatura.

PALAVRAS CHAVE. Problema de Localização de Mamógrafos,Iterated Greedy Search, Des-
cida em Vizinhança Variável.

Tópicos: PO na Área de Saúde, Metaheurísticas

ABSTRACT
This paper addresses the Mammography Unit Location Problemwith partial attendance.

In this problem, we seek a more efficient distribution of mammography equipment to maximize
mammography screening coverage. In the treated version, weconsider that a city that hosts equip-
ment can partially serve another city. To deal with the problem, we develop an algorithm based
on the Iterated Greedy Search metaheuristic. It explores the problem’s solution space through des-
truction, reconstruction, and refinement iterations applied to the actual solution. We compared its
results with those of a literature algorithm.

KEYWORDS. Mammography Unit Location, Iterated Greedy, Var iable Neighborhood Des-
cent.

Paper topics: OR in Health, Metaheuristics
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1. Introdução

O câncer de mama é o segundo tipo de câncer mais comum no Brasil, perdendo apenas
para os tumores de pele não melanomas, conforme aponta o Instituto Nacional do Câncer (INCA).
Em 2018, 17572 mulheres foram vitimadas por este tipo de câncer. Em 2019, o câncer de mama foi
a primeira causa de morte por câncer na população brasileirafeminina. Em 2020, foi estimada uma
taxa de incidência de 43,74 casos por 100 mil mulheres [INCA,2021].

O câncer de mama, quando diagnosticado nos estágios iniciais, apresenta uma taxa supe-
rior a 95% de sobrevivência [Witten e Parker, 2018]. Neste contexto, Xavier e et al [2016] afirmam
que a mamografia é a principal ferramenta para detecção da doença em sua fase inicial. Portanto,
por recomendação do Ministério da Saúde, mulheres na faixa etária entre 50 e 59 anos devem rea-
lizar o exame bienalmente. Por indicação diagnóstica, 8,9%desta faixa etária e 20% da população
feminina entre 40 e 49 anos de idade devem realizar o exame anualmente. Dessa maneira, 58,9% das
mulheres entre 50 e 69 anos e 20% daquelas entre 40 e 49 anos devem realizar o exame anualmente.

Miranda e Patrocinio [2018] e Amaral et al. [2017] mostram que, embora a rede pública
e privada brasileira tenham disponibilidade satisfatóriade mamógrafos, os exames não estão aces-
síveis a todas as mulheres. A determinação do Ministério da Saúde (2015), que define a distância
máxima aceitável entre o mamógrafo e a mulher como 60 KM, é um dos fatores apontados como
causa. O trabalho de Amaral et al. [2017] constata que existem municípios que concentram um ex-
cesso de oferta de exames, enquanto outros não dispõem de mamógrafos no raio de 60 KM. Embora
existam outros fatores que contribuem para o desestímulo ouaté mesmo inviabilização do exame, o
estudo mostra que o deslocamento tem papel fundamental no acesso ao exame.

O presente trabalho aborda o Problema de Localização de Mamógrafos (PLM) utilizando
um algoritmo heurístico baseado na metaheurísticaIterated Greedy Search[Ruiz e Stützle, 2008].
Este procedimento consiste em gerar uma solução inicial, aplicar refinamento e, em seguida, aplicar
iterativamente métodos de destruição, reconstrução e refinamento. Ao final de cada iteração, um
critério de aceitação decide se o método deve continuar e a solução corrente é atualizada. Os
resultados obtidos são comparados com os alcançados por de Campos et al. [2020], que utiliza um
algoritmo baseado na metaheurísticaSimulated Annealing.

Souza et al. [2019] fizeram um estudo de caso do PLM no Estado deRondônia. Eles apre-
sentaram duas formulações de programação matemática. Na primeira, uma cidade pode ser atendida
somente se sua cobertura for integral, enquanto na segunda formulação permite-se uma cobertura
parcial. Um estudo de caso relativo ao PLM aplicado ao Estadode Minas Gerais é apresentado
em Souza et al. [2020]. Nesse trabalho foi utilizado um algoritmo baseado na metaheurísticaVa-
riable Neighborhood Search(VNS), além de uma nova formulação matemática. Já o trabalhode
Andrade de Campos et al. [2020] desenvolveu um algoritmo heurístico baseado na metaheurística
Simulated Annealinge analisou cenários de possíveis aquisições de novos mamógrafos. Todos es-
ses trabalhos buscam uma melhor distribuição dos equipamentos de mamografia, distinguindo-se
entre si no método de solução, modelagem e estudo de caso. Todos têm, como ponto em comum, o
objetivo de maximizar a cobertura de mamografias, fundamentando-se nos problemas clássicos de
Localização da Máxima Cobertura [Church e Velle, 1974].

A abordagem primordial, no contexto da distribuição de mamógrafos, é aumentar a cober-
tura de exames. Em seu trabalho, de Campos et al. [2020] propõe uma formulação matemática para
representar o PLM. A formulação apresentada por de Campos etal. [2020] considera uma solução
contínua para o problema, admitindo o atendimento parcial de uma determinada cidade. Dado que o
PLM é NP-difícil, o que em geral inviabiliza a resolução de instâncias maiores em tempo de tomada
de decisão, nesse mesmo trabalho é proposto um algoritmo heurístico baseado na meta-heurística
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Simulated Annealing. Os autores testaram a formulação e o algoritmo heurístico em uma instância
do estado de Minas Gerais, em diferentes cenários. No melhordesses cenários, no qual é conside-
rada a aquisição de novos mamógrafos e a liberdade de realocação dos já existentes para o Estado de
Minas Gerais, chegou-se à cobertura total em 713 municípios(dentre os 853 existentes no Estado),
cobertura parcial em outros 27, enquanto 113 cidades não tiveram suas demandas atendidas com a
alocação dos mamógrafos fixos, em função das restrições de distância impostas e de infraestrutura
mínima necessária para sediar equipamentos de mamografia.

O restante deste trabalho está estruturado como segue. A Seção 2 apresenta a caracteri-
zação do problema, explicitando os conceitos e dados utilizados em sua formulação. A Seção 3
descreve a metodologia adotada, mostrando a representaçãocomputacional adotada; a construção
da solução inicial; a função de avaliação; as estruturas de vizinhança; e o detalhamento dos algo-
ritmos propostos para a solução do problema. A Seção 4 apresenta os resultados computacionais
encontrados e, por fim, a Seção 5 conclui este artigo.

2. Caracterização
Dado um conjunto de mamógrafos, um conjunto de possíveis locais de instalação des-

tes equipamentos e um conjunto de locais a serem atendidos por eles, o Problema de Distribuição
Espacial de Mamógrafos (PLM) consiste em determinar quais pontos candidatos receberão o equi-
pamento, de forma que o máximo de pontos de demanda sejam atendidos, respeitando-se uma
distância máxima de 60 quilômetros entre o ponto de demanda eos locais de instalação dos mamó-
grafos.

A Figura 1 ilustra o PLM em uma região hipotética envolvendo 5cidades (A, B, C, D, e
E) e um único mamógrafo disponível para alocação.

Figura 1: Exemplo de alocação

Na Figura 1, cada cidade tem uma demanda cujo valor é indicadona figura comodem.
Neste exemplo, o mamógrafo tem capacidade anual de atender a5069 exames e as cidades A e E são
candidatas a sediar o mamógrafo, pois possuem a demanda mínima necessária, critério estabelecido
para que uma cidade seja definida como tendo infraestrutura hospitalar. O mamógrafo disponível,
neste exemplo, é capaz de atender integralmente a demanda deA, gerando uma capacidade ociosa
de 2069 exames. Esta capacidade ociosa pode ser utilizada para atender as cidades situadas a
uma distância máxima de 60 km da cidade A. Neste caso, as cidades B e C podem ser atendidas
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integralmente, enquanto a cidade D pode ter sua demanda atendida parcialmente em 69 exames.
A cidade E não pode ser atendida pela cidade A, ainda que esta possuísse sobra de exames após
os atendimentos anteriores, pois a distância entre estas duas cidades ultrapassa a distância máxima
estipulada.

3. Metodologia
Esta seção apresenta a metodologia utilizada na solução do PLM. O algoritmo proposto

é baseado na metaheurísticaIterated Greedy Search. A solução inicial é gerada a partir de uma
construção gulosa, distribuindo os aparelhos de mamografiaconforme a demanda regional de cada
cidade. Para o refinamento da solução é utilizada uma busca local VND, descrita na Subseção 3.5.
As estruturas de vizinhança utilizadas são apresentadas naSubseção 3.4.

3.1. Representação
Uma solução do PLM é representada por um pars = (x, y), no qualx é uma matriz de

dimensãon × n e y é um vetor de dimensãon. O vetory armazena o número de mamógrafos
alocados em cada cidadei e a matrizx armazena a quantidade de exames da cidadej cobertos pela
cidadei.

(a) Representação da Matriz x. (b) Representação do Vetor y.

Figura 2: Representação da solução.

A Figura 2 ilustra uma instância da solução descrita na Figura 1. A Figura 2(a) representa
a matrizx, a qual é preenchida por valores compreendidos entre0 e 1. Estes valores indicam a
fração da demanda da cidadej atendida pela cidadei. Observe que na quinta coluna (referente à
cidade E) e linha zero (referente à cidade A) é atribuído o valor zero (0), indicando que a cidade A
não atende nenhuma demanda da cidade E. A Figura 2(b), por suavez, representa o vetory. Este
vetor é preenchido por valores correspondentes ao número demamógrafos alocados na cidadei.
Note que o índice zero (0), correspondente à cidade A, possui valor1, indicando que a cidade A
possui um mamógrafo.

3.2. Função de Avaliação
Uma solução é avaliada com base na função objetivo expressa pela Equação (1). Nesta

expressão é avaliada a cobertura de exames, dada pelo somatório da demanda atendida na solução.

max
∑

i∈N

∑

j∈Si

demj .xij (1)



JOÃO PESSOA
2021

Nesta Equação,N é o conjunto de cidades candidatas a sediarem um equipamentode mamografia,
Si é o conjunto das cidadesj cuja distância em relação à cidade candidatai é menor ou igual a 60
km, demj é a demanda de exames da cidadej e xij é a fração de atendimento da cidadej pela
cidadei.

3.3. Solução Inicial
A solução inicial é determinada conforme descrito pelo Algoritmo 1.

Algoritmo 1: solucaoInicial(dados)

1 enquanto(p > 0) faça
2 i← escolheCidade()
3 sei < 0 então
4 break
5 fim
6 sedemandaResidual(i) 6= demanda(i) então
7 desatende(i)

8 fim
9 quantidade = defineQuantidadeMamografos()

10 p← p− quantidade

11 atualizaQuantidadeMamografos(i, quantidade)
12 atualizaDemandaResidual(i)
13 sedemandaResidual(i) ≤ 0 então
14 removeCandidata(i)
15 atendeRegiao(i)

16 senão
17 atualizaAtendimento(i)
18 fim
19 fim

Na linha 2 do Algoritmo 1 é escolhida uma cidade para atendimento, tendo, como base,
sua demanda regional. A demanda regional é definida aqui comoa soma das demandas das cidades
pertencentes à região da cidade escolhida. Uma região é o conjunto das cidades com distância
máxima de 60 km em relação a uma dada cidade. As linhas 3 e 5 certificam se ainda há cidades
com infraestrutura hospitalar para sediar um mamógrafo. Quando não houver mais cidades a serem
escolhidas, a funçãoescolheCidade() retorna o valor−1. Satisfeitos os critérios para alocar um
mamógrafo, nas linhas 6 a 8, caso a cidadei esteja sendo atendida por alguma cidade, este vínculo
é desfeito, gerando uma lista de cidades que atendiam à cidade i. Em seguida, nas linhas 9 a 12, é
definida, com base na demanda regional, a quantidade de mamógrafos a serem alocados à cidadei

suficiente para atender essa demanda, e por consequência, atualiza-se a quantidade de mamógrafos
disponíveis, a quantidade de mamógrafos alocada na cidadei e sua demanda residual. Caso sua
demanda tenha sido completamente coberta, a cidadei é removida da lista de cidades candidatas
na linha 14 e a demanda da região dei é atendida, caso contrário, na linha 17 o atendimento dei é
atualizado, adicionando, na matrizxii , a fração correspondente ao atendimento da cidadei.

3.4. Estruturas de Vizinhança
O espaço de soluções do PLM é explorado por meio de duas estruturas de vizinhança:

Realoca Mamógrafo e Realoca Exames Atendidos. A primeira estrutura de vizinhança é obtida a
partir do movimento realocar mamógrafo, que retira um mamógrafo de uma cidade e o coloca em
outra cidade. A segunda estrutura de vizinhança consiste emrealocar exames atendidos por uma
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cidade para outra cidade que tenha capacidade de atendimento disponível. As Figuras 3 e 4 ilustram
estes dois movimentos.

A Figura 3(a) representa um cenário hipotético composto por7 cidades, identificadas
pelas letras A, B, C, D, E, F e G, e pela demanda (dem) por exames de mamografia de cada cidade.
Esta figura ilustra uma solução antes da aplicação das estruturas de vizinhança. Observe que as
cidades A e E possuem infraestrutura para sediarem um mamógrafo (aqui consideradas as cidades
que têm demanda mínima de pelo menos 1000 exames). Neste exemplo, 2 aparelhos de mamografia
estão disponíveis para atender a demanda e estes estão alocados na cidade A. As cidades atendidas
pelos mamógrafos alocados em A são A, B e C, e a cobertura alcançada, nesta solução, é de 5500
exames.

(a) Representação da solução antes da aplicação da estrutura de vizinhança Realoca Mamógrafo..

(b) Representação da solução após a aplicação da estrutura de vizinhança Realoca Mamógrafo.

Figura 3: Um exemplo da estrutura de vizinhança Realoca Mamógrafo.
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Aplicando o primeiro movimento, um mamógrafo é realocado dacidade A para a ci-
dade E, gerando a solução vizinha apresentada na Figura 3(b). Com o mamógrafo alocado em E
é possível atender as cidades E, F e G integralmente. Sendo assim, a cobertura gerada é de 7919
exames, o que amplia a cobertura em 2419 exames após a aplicação do movimento.

O segundo movimento consiste em realocar exames atendidos de uma cidade para outra.
Para tal, é necessário que a cidade atendida tenha uma segunda opção de atendimento (parcial ou
integral), ou seja, ela deve estar a no máximo 60 km de pelo menos duas cidades com ofertas de
exames.

(a) Representação da solução antes da aplicação da estrutura de vizinhança Realoca Exames Atendidos.

(b) Representação da solução após a aplicação da estrutura de vizinhança Realoca Exames Atendidos.

Figura 4: Um exemplo da estrutura de vizinhança Realoca Exames Atendidos.

A Figura 4(b) ilustra a solução após a aplicação do movimentoRealocar Exames Aten-
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didos na solução da Figura 4(a). Observe que parte da demandada cidade D (431 exames) passa
a ser atendida pela cidade E. Sendo assim, a cidade D, que na solução da Figura 3 era atendida
parcialmente pela cidade A (469 exames), passa a ser integralmente atendida pelas cidades A e E,
ampliando a cobertura da solução de 7919 para 8350 exames.

3.5. Algoritmo Proposto

Para tratar o problema foi desenvolvido um algoritmo baseado na metaheurísticaIterated
Greedy Search(IGS). Seu pseudocódigo é apresentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: IGS(dados, parada, nivelmax, kmax)

1 s0 ← GeraSolucaoInicial()
2 s← V ND(kmax, s0)
3 enquanto(Critério de parada não satisfeito) faça
4 nivel ← 1
5 enquanto(nivel ≤ nivelmax) faça
6 s′ ← destroi(s, nivel)
7 s′′ ← reconstroi(s′, nivel)
8 s′′′ ← V ND(kmax, s

′′)
9 sef(s) < f(s′′′) então

10 s← s′′′

11 nivel ← 1

12 senão
13 nivel ← nivel + 1
14 fim
15 fim
16 fim

Inicialmente, na linha 1 do Algoritmo 2, é gerada a solução inicial conforme descrito na
Seção 3.3. Na linha 2 a solução é refinada utilizando o Método de Descida em Vizinhança Variável
(Variable Neighborhood Descent– VND) com a estratégiaFirst Improvement, descrito pelo pseu-
docódigo do Algoritmo 3. O método VND explora o espaço de soluções pela troca sistemática de
vizinhanças. As vizinhanças utilizadas são as apresentadas na Seção 3.4, na ordem em que elas são
apresentadas, isto é, Realoca Mamógrafo e Realoca Exames Atendidos. Assim,kmax = 2. Para
cada vizinhança selecionada pelo VND, uma busca local é executada na solução atual; se a solu-
ção encontrada é melhor do que a atual, a primeira função de vizinhança é novamente usada; caso
contrário, a próxima vizinhança é usada, até que não haja mais vizinhanças disponíveis.

As linhas de 3 a 16 correspondem aos processos de destruir, reconstruir e avaliar a solução
até que um critério de parada seja atendido. A destruição consiste em retirar aleatoriamentenivel
mamógrafos denivel cidades escolhidas aleatoriamente. Já na reconstrução, osnivel equipamentos
removidos são distribuídos de forma gulosa na nova solução.Em seguida, a solução gerada é
refinada. Logo após o refinamento, a solução obtida é avaliada, sendo que, se a solução gerada for
melhor que a solução atuals, esta solução é atualizada. A execução do algoritmo é encerrada com
base no tempo demandado pelo algoritmoSimulated Annealing(SA) proposto em Campos [2020].
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Algoritmo 3: VND(kmax, s)

1 k ← 1
2 enquanto(k < kmax) faça
3 Encontre o melhor vizinho s′ ∈ N

(k)(s)
4 sef(s) < f(s′) então
5 s← s′

6 k ← 1

7 senão
8 k ← k + 1

9 fim
10 fim
11 retorna s

4. Resultados
O algoritmo proposto foi implementado emC++. Os resultados foram obtidos usando um

computador com processador Core i5-6200U, 2.30GHz, 4 GB de RAM, com Sistema Operacional
Ubuntu 20.04. Os resultados encontrados pelo algoritmo proposto foram comparados com aqueles
obtidos peloCplex e pelo algoritmo proposto por de Campos et al. [2020], utilizando o método
Simulated Annealing(SA). Para uma comparação justa, todos os métodos de soluçãoforam testados
no mesmo computador.

As instâncias utilizadas são as de de Campos et al. [2020], que estudou a demanda por exa-
mes do estado de Minas Gerais em 2020. Nas instâncias MG_258_375_6758, MG_324_375_6758
e MG_344_375_6758, considera-se que a capacidade dos equipamentos é de 6758 exames anuais;
enquanto que nas demais, essa capacidade é de 5069 exames. Nas instâncias MG_324_375_5069 e
MG_324_375_6758, considera-se 324 equipamentos, correspondente à disponibilidade em agosto
de 2019, segundo dados do DATASUS. As instâncias MG_258_375_6758, MG_344_375_5069 e
MG_344_375_6758 são artificiais em relação ao número de equipamentos disponíveis. Destas, na
primeira considera-se que há menos equipamentos que a disponibilidade atual, enquanto nas duas
seguintes simula-se a existência de mais equipamentos que os atualmente existentes.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pelo CPLEX. A Tabela 2 compara os resul-
tados encontrados pelo algoritmo proposto com aqueles obtidos pelo métodoSimulated Annealing
(SA) [de Campos et al., 2020]. Para uma comparação justa, inicialmente o algoritmo SA foi exe-
cutado com os mesmos valores de parâmetros usados por de Campos et al. [2020]. O tempo de-
mandado pelo algoritmo SA foi, então, usado como critério deparada do algoritmoIGS. Já o nível
máximo de destruiçãokmax foi definido em testes preliminares pelo valor 10. A primeiracoluna
desta tabela identifica as instâncias. As cinco próximas colunas reportam o melhor valor, o valor
médio em 10 execuções do método SA, ogap do melhor valor, ogapdo valor médio, calculados
conforme Eq. (2), e o tempo demandado por esse algoritmo, em segundos. A quinta e sexta colunas
reportam o melhor valor e o valor médio encontrado em 10 execuções do algoritmoIGSno mesmo
tempo de execução do SA. Por fim, as duas últimas colunas registram osgapsdo melhor valor e do
valor médio encontrado peloIGS. Os melhores resultados são destacados em negrito na tabela.

gap
Alg
i =

UBi − fo
Alg
i

UBi
(2)

Na Equação (2),foAlg
i é o valor de demanda total retornado pelo algoritmoAlg (que pode ser o SA

ou o IGS) na instânciai eUBi é o limite superior retornado pelo CPLEX na instânciai.
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Tabela 1: Resultados gerados pelo CPLEX
CPLEX

Instância Upper Bound FO
GAP
(%

Tempo

MG_258_375_6758 1.695.967 1.695.966 0,00 1562
MG_324_375_5069 1.642.356 1.641.625 0,40 3600
MG_324_375_6758 1.738.872 1.738.872 0,00 4
MG_344_375_5069 1.709.447 1.706.132 0,10 3600
MG_344_375_6758 1.738.872 1.738.872 0,00 4.9

Tabela 2: Comparação entre os resultados dos métodosSimulated Annealinge IGS
SA IGS

Instância Melhor Media
GAP

Melhor (%)
GAP

Média (%)
Tempo Melhor Media

GAP
Melhor (%)

GAP
Média (%)

MG_358_375_6758 1681226 1677661 0.87% 1.08% 194 1675517 1672720 1.21% 1.37%
MG_324_375_5069 1639845 1639049 0.15% 0.20% 188 1634390 1632064 0.49% 0.63%
MG_324_375_6758 1738872 1738736 0.00% 0.01% 149 1738350 1736889 0.03% 0.11%
MG_344_375_5069 1696348 1694042 0.77% 0.90% 210 1689674 1686674 1.16% 1.33%
MG_344_375_6758 1738872 1738872 0.00% 0.00% 166 1738349 1737762 0.03% 0.06%

Como pode ser observado na Tabela 2, os resultados obtidos pelo IGS ficaram ligeira-
mente abaixo daqueles obtidos usando o SA [de Campos et al., 2020]. Da mesma forma, para
todas as instâncias testadas, osgapsse mantiveram baixos e próximos dos valores obtidos pelo
método exato (Tabela 1). Destaca-se aqui as instâncias MG_324_375_6758 e MG_344_375_6758,
nas quais tanto osgapsda melhor execução, como osgapsda média das execuções aproximam-se
de zero, o que pode ser entendido como uma solução de qualidade no contexto do problema. O
melhor desempenho do IGS foi obtido com a instância fictícia MG_344_375_6758. Embora não
tenha atingido o valor ótimo como os outros dois métodos, o algoritmo IGS apresentou umgapde
apenas 0,03% no melhor caso e 0,06% na média.

5. Conclusão
Este trabalho tratou o Problema de Localização de Mamógrafos utilizando um algoritmo

heurístico baseado na metaheurísticaIterated Greedy Search. Para testá-lo, foram utilizadas instân-
cias baseadas em dados do estado de Minas Gerais. Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto
foram comparados com os gerados pelo algoritmoSimulated Annealingdesenvolvido por de Cam-
pos et al. [2020]. Embora o algoritmoIGS tenha alcançado desempenho inferior ao doSimulated
Annealing, o gapobtido, considerando os resultados médios, é pequeno, de nomáximo 0,43%. Es-
ses resultados mostram que é necessário melhorar o desempenho do algoritmo proposto. Para isso,
sugere-se estudar a inclusão de outras estruturas de vizinhança no método VND, novas formas de
gerar solução inicial, nova forma de representação computacional, considerando mamógrafos com
diferentes capacidades operacionais, bem como fazer um projeto de experimentos para calibrar os
parâmetros do algoritmo.
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