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Este trabalho trata do ProblemaRdeSly(%\t/éamento de Unidades Mdveis de Mamografia
(MMURP), que consiste em roteirizar um conjunto de Unidades Méveis de Mamografia (MMU)
para atender a demanda de localidades desprovidas de mamdgrafos fixos ou com nimero insufi-
ciente deles. O objetivo € maximizar a demanda atendida e minimizar a distancia total percorrida
pelas MMUs. Para resolvé-lo, propomos o algoritmo Smart 1G, baseado na metaheuristica Iterated
Greedy (1G). Neste algoritmo, uma solucdo inicial € gerada por meio de um procedimento de trés
passos. Para refinar uma solug¢do, usamos o procedimento Randomized Variable Neighborhood Des-
cent (RVND). Para testd-lo, usamos instancias com 579 localidades, dois depdsitos, até 56 MMUs e
até 180km entre dois locais. Os resultados mostraram que o algoritmo retorna o nlimero necessario
de MMUs e suas roteirizacdes, de forma a atender a toda a demanda e minimizar a distancia total
percorrida por elas.

PALAVRAS CHAVE. Unidades Moveis de Mamografia, Roteamento de Veiculos, Roteamento
de Veiculos Multi-deposito, Logistica na Area de Saude.
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ABSTRACT

This work deals with the Mobile Mammography Unit Routing Problem (MMURP). This
problem consists of defining routes for a set of Mobile Mammography Units (MMU) to cover the
demand of locations without fixed mammography units or with an insufficient number of them.
The objective is to maximize the demand attended and minimize the total distance traveled by the
MMUs. To treat the problem, we propose the Smart IG algorithm, which is based on the Itera-
ted Greedy metaheuristic. In this algorithm, we generated an initial solution through a three-step
procedure. To refine a solution, we use the Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND)
method. To test the proposed algorithm, we used instances with 579 locations, two depots, up to
56 MMUs, and 180km between two locations at maximum. The results showed that the algorithm
returns the required number of MMUSs and their routings to meet all the demand and minimize the
total distance traveled by them.

KEYWORDS. Mobile Mammography Units, Vehicle Routing, Multi-depot Vehicle Routing,
Logistics in Health Area.
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1. Introducao

O céncer de mama € o tipo de cancer mais comum em mulheres e a maior causa de mortes
por cancer nesse grupo. O Instituto Nacional de Cancer [INCA, 2019] constatou um aumento de
33,6% das taxas de mortalidade por cancer de mama, padronizadas por idade, entre 1980 e 2016.
Ainda de acordo com o INCA, a taxa de mortalidade e a morbidade associada ao tratamento podem
ser reduzidas pelo diagnostico precoce da doenga.

O exame de mamografia € um dos servicos gratuitos de diagndsticos ofertados pelo Sis-
tema Unico de Satde (SUS). De acordo com da Cunha et al. [2019], muitos fatores dificultam o
acesso ao exame de mamografia, dentre eles podemos destacar: a qualidade dos equipamentos, a
falta de especialistas para a solicitagdo de exames, as desigualdades socioecondmicas e a distancia
entre a localidade onde o mamdgrafo fixo estd instalado e a localidade em que a mulher reside.

Algumas localidades podem nao ter hospitais com infraestrutura adequada e pode nao ser
justificdvel economicamente a instalacdo de um mamdgrafo fixo. Este dltimo caso ocorre quando,
por exemplo, hé localidades que ndo t€m estrutura para sediar um equipamento, t€m uma demanda
baixa e estdo distantes de localidades com infraestrutura. As localidades nessas condig¢des ficam
desassistidas e a alternativa para atendé-las sdo as unidades mdveis de mamografia.

Os servicos de mamografia mével tornam o rastreamento mamografico acessivel para a
populacdo que esteja distante dos centros onde os equipamentos de mamografia estdo localizados.
Além de reduzir a desigualdade geografica, o mamdgrafo mével possibilita diminuir a desigual-
dade social na medida em que torna o exame acessivel aos individuos em situacdo de caréncia
[Mil et al., 2019]. Assim, as Unidades Méveis de Mamografia (MMU, da sigla em inglés Mobile
Mammography Unit) podem servir como estratégia complementar para o atendimento da demanda
feminina por exames de mamografia. Por outro lado, roteirizar as MMUSs ndo é uma tarefa trivial e
exige algoritmos especializados.

Rosa et al. [2020] introduziram o Problema de Roteamento de Unidades Méveis de Ma-
mografia (MMUREP, da sigla em inglés Mobile Mammography Unit Routing Problem) e apresen-
taram um algoritmo construtivo para resolver o problema. Nao foi encontrada solu¢do manual
ou automatizada para resolver este problema e nao ha na literatura outros trabalhos que apresentem
solucdes para o MMURP. Este problema é uma variante de um problema de roteamento de veiculos,
que é NP-dificil [Lenstra e Rinnooy-Kan, 1981].

No MMUREP, pretende-se roteirizar uma frota de MMUs sediadas em diferentes hospi-
tais (os quais servem como depdsitos desses veiculos) para atender a um conjunto de localidades
desprovidas de equipamentos fixos ou em niimero insuficiente destes. O objetivo € maximizar a
cobertura de exames e reduzir a distancia total percorrida pelas MMUs. O MMURP tem carac-
teristicas préprias que o diferenciam de outros problemas de roteamento encontrados na literatura.
Dada a dificuldade de resolvé-lo na otimalidade por métodos exatos, nés desenvolvemos um algo-
ritmo heuristico, baseado na metaheuristica Iterated Greedy (I1G) [Ruiz e Stiitzle, 2008]. A versdo
que propomos € a Smart IG, baseada no trabalho de Reinsma et al. [2018].

O restante deste trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 caracteriza o MMURP,
e a Secdo 3 introduz o algoritmo proposto para resolver este problema. Na Secao 4 s@o apresentados
0s experimentos computacionais e os resultados alcangados. Por fim, a Se¢do 5 conclui o trabalho
e apresenta as perspectivas de trabalhos futuros.

2. Caracterizacao do Problema

O MMURP possui as seguintes caracteristicas. Seja G = (V, A) um grafo direcionado
onde V= N U M sendo N um conjunto de localidades e M um conjunto de depdsitos, e A =
{(i,j) : i,j € V,i # j} é o conjunto de arestas, sendo que para cada aresta (i,j) € A estd
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associado uma distancia d;; entre as localidades ¢ € j. O vértice O representa o depdsito, onde se
encontra a frota de veiculos, enquanto o conjunto V' = V\{0} dos vértices restantes representam
as n localidades. Cada localidade 7 € V' possui uma demanda dem; ndo negativa (assume-se que
demg=10).

Cada MMU £k € K possui uma capacidade capy, definida por: capp = Quantidade de
mamdgrafos transportado pela MMU k x capacidade do mamdégrafo (isto é, a capacidade equivale
a quantidade de exames que podem ser realizados em cada veiculo). H4d uma distincia mixima,
dada por distMax, permitida para uma MMU realizar o percurso de uma localidade a outra. Apenas
a viagem inicial partindo do depdsito ndo tem limite de quilometragem.

Cada localidade deve ser visitada uma unica vez e por apenas uma MMU. A demanda da
localidade visitada deve ser totalmente atendida. O roteamento € aberto, isto é, as MMUSs nao retor-
nam aos depositos de origem, elas seguem um percurso enquanto for possivel atender as demandas
por exames e finalizam a rota na tltima localidade visitada.

A Figura 1 ilustra um exemplo de solugdo vidvel com 12 localidades, representadas pelo
conjunto N = {1,2,---,12}, e dois depdsitos, representados pelo conjunto M = {13,14}. No
depdsito 13 ha uma tinica MMU, enquanto no depésito 14 ha duas MMUs. Cada localidade possui
uma demanda a ser atendida que estd representada pelo valor entre colchetes. Como pode ser
observado no exemplo, a demanda da localidade 1 € indicada por dem; = 100 exames. A distancia
entre cada par de vértices é representada pelo valor acima dos arcos. No exemplo, a distancia entre
as localidades 1 e 6 € indicada por d; g = 20 unidades de distancia.

[150] [230] [100] [80] [300] [50]

L [ 0e@m020%0
(®) (O)u(®)
[250] [85] [100] [210]
L 002
(®) (O)u(®)

[250]  [350]  [200]  [50]  [100]
- 20103040

Figura 1: Exemplo de solucdo com doze localidades e dois depdsitos

Na solugdo apresentada, as localidades 13, 4, 11, 5, 3 e 2 sdo atendidas pela MMU que
inicia sua rota no depdsito situado na localidade 13, nesta mesma ordem de visita. No depésito 14,
duas MMUs foram utilizadas: a primeira atende as localidades 14, 8, 1 e 6, respectivamente, € j4 a
segunda atende as localidades 10, 7, 12 e 9.

A demanda total coberta neste exemplo foi de 2.255 exames, e a distancia total percorrida
pelas MMU s foi de 260km. As MMUs apresentadas na Figura 1, possuem a capacidade de realizar
1.000 exames. A MMU do depésito 13 atendeu a uma demanda de 910 exames, restando assim uma
capacidade residual de 90 exames. A primeira MMU do depésito 14 possui capacidade residual de
355 exames, enquanto que a segunda MMU ainda pode realizar 50 exames.

3. Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto para resolver o MMURP € o Smart 1G. Esse algoritmo é uma
variacdo do IG [Ruiz e Stiitzle, 2008], que possui como caracteristica a exploragao do espaco de
solu¢des do MMURP por meio de componentes de destruicao e construcdo da solu¢do. Ao contrario
do algoritmo IG, no Smart 1G o nivel de perturbacdo aumenta somente apds um certo nimero de
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tentativas de melhoria sem sucesso, visto que a regido pode nio ter sido explorada adequadamente.
Essa abordagem faz parte do estudo de Reinsma et al. [2018], os quais nomearam Smart ILS o
algoritmo ILS desenvolvido com essa caracteristica.

Esta se¢do estd assim organizada. A Subsecdo 3.1 mostra a representacdo e a avaliacio
de uma solucdo. Na Subsecdo 3.2 o procedimento para gerar uma solucdo inicial é apresentado.
As vizinhancas, o procedimento de busca local, e os procedimentos de destrui¢do e construgdo que
modificam a solucgdo corrente sdo descritos nas Subsecdes 3.3, 3.4 e 3.5, respectivamente.

3.1. Representacao e Avaliacao da Solucao
Representa-se uma solugdo s do MMURP por meio de até |K| vetores que armazenam

em cada posicdo as localidades percorridas pelas MMUs na ordem em que aparecem na rota.
Uma solugdo deste problema € avaliada de modo hierdrquico pela func¢do de avaliagdo a seguir:
f(s) = (faem($), faist(s)). A solugdo é avaliada inicialmente pela demanda total atendida, con-
forme apresentado na Equagdo (1). Caso as duas solu¢des tenham a mesma demanda total, a melhor
¢ aquela cuja soma das distancias percorridas seja a menor, como apresentado na Equacgao (2):

faem(s) =Y dem; (1)
(j,k)eAL

faist(s) = Z dij (2)
(ivj)eAQ

em que A; € o conjunto das associagdes entre uma localidade j e uma MMU £k que a atende na
solucdo s, dem; é a demanda da localidade j, A € o conjunto das arestas ligando as localidades 4
e j atendidas por uma mesma MMU, e d;; € a distancia entre as localidades i e j.

3.2. Geracao da Solucao Inicial
ma solugao inicial para 0o MMURP € gerada por meio de um procedimento definido

pelos trés passos seguintes:
Passo 1 - Ordenacao: Seja LC a lista de localidades candidatas a serem visitadas pelas MMUs,
ordene-a decrescentemente de acordo com a demanda de cada localidade;

Passo 2 - Alocacao: Para cada localidade ¢ da LC ordenada, aloque a localidade ¢ ao depdsito mais
préximo e elimine-a de LC. Passe para a proxima localidade da lista. Ao final deste passo
tem-se uma lista de localidades candidatas para cada depdsito;

Passo 3 - Heuristica do vizinho mais préximo: Para cada depdsito, enquanto houver MMU dis-
ponivel e localidades ainda ndo visitadas da lista de candidatas do depdsito:

3.1: Inicie a rota de uma nova MMU com a localidade onde se encontra o depdsito, atenda
a demanda do depésito e atualize a capacidade da MMU que foi utilizada neste atendi-
mento;

3.2: Determine a localidade mais préxima da tdltima localidade inserida na rota da MMU
que ainda nio foi visitada;

3.3: Verifique se é possivel atender a demanda da localidade mais proxima:

(a) Se a demanda da localidade mais préxima for menor ou igual a capacidade da
MMU e a distancia até a localidade mais préxima for menor ou igual a distMax,
atenda-a e insira-a na rota da MMU. Atualize a capacidade da MMU e remova a
localidade atendida da lista de candidatas do depdsito. Volte ao item 3 do Passo 3;

(b) Caso contrdrio, finalize a rota da MMU na dltima localidade por ela visitada;

3.4: Se houver MMU disponivel, retorne ao item 1 do Passo 3; caso contrdrio, encerre o
método e retorne as rotas feitas pelas MMUs.
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3.3. Estruturas de Vizinhanca

O conjunto de vizinhangas utilizadas para explorar o espago de solucdes do MMURP ¢
formado a partir de quatro movimentos inter-rotas (Realocacio (1, 0), Realocagao (2, 0), Troca (1,
1) e Troca (2, 1)) e por dois movimentos intrarrotas (Or-optl e Or-opt2). Esses movimentos podem
ocorrer entre rotas de um mesmo depdsito ou entre rotas de depdsitos diferentes. A Figura 2 ilustra
as vizinhangas utilizadas.

wary [EROH@H OO
ey [EHOH D@D

(a) Configuragdo Inicial

(b) Realocacio (1, 0) (c) Realocacgdo (2, 0) (d) Troca (1, 1)

EHO-@-O-0
[@-0-@-@@ HE-E-0-@ @O

(e) Troca (2, 1) (f) Or-optl (g) Or-opt2

Figura 2: Estruturas de vizinhanca

Realocaciao (1, 0): Uma localidade ¢ é removida de uma rota r; e inserida em outra rota rs.
Observa-se na Figura 2(b) que a localidade 5 ¢ retirada da rota r; e reinserida na rota 5.

Realocacao (2, 0): Duas localidades adjacentes ¢ e ¢ + 1 sdo removidas de uma rota r; e inseridas
em outra rota ro. Na Figura 2(c), as localidades 5 e 3 sdo transferidas para a rota ra.

Troca (1, 1): E realizada uma troca entre duas localidades ¢ e j de duas rotas distintas. Na
Figura 2(d), a localidade 11 da rota 1 é trocada com a localidade 9 da rota .

Troca (2, 1): Duas localidades adjacentes ¢ e ¢ 4+ 1, s@o trocadas com uma localidade j de uma
outra rota. Na Figura 2(e), as localidades 11 e 5 foram trocadas com a localidade 9.

Or-optl: Uma localidade ¢ € reinserida em uma outra posicdo da mesma rota. Na Figura 2(f), a
localidade 7 € retirada de sua posicdo e reinserida apds a localidade 9.

Or-opt2: Duas localidades adjacentes ¢ e ¢ + 1 sdo realocadas em um outro ponto da mesma rota.
Na Figura 2(g), as localidades 10 e 7 foram realocadas entre as localidades 12 e 9.

3.4. Busca Local
O algoritmo Smart IG utiliza na fase de busca local o procedimento Randomized Vari-
able Neighborhood Descent (RVND) [Subramanian et al., 2010; Souza et al., 2010], no qual as
vizinhangas sdo selecionadas em ordem aleatdria para explorar o espaco de solucdes do problema.
O pseudocodigo do RVND ¢ apresentado no Algoritmo 1. A principio, inicializamos o
conjunto V;,;.r das quatro vizinhangas inter-rotas apresentadas na Secdo 3.3. A cada iteracdo, uma
vizinhanga v desse conjunto € selecionada aleatoriamente (linha 3); em seguida, é realizada uma
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descida na solug¢do usando a estratégia First Improvement (linha 4) para encontrar um vizinho de
primeira melhora s’, dentro da vizinhanga escolhida anteriormente.

A solugdo 6tima local s’ é, entdo, avaliada conforme a fun¢do objetivo (linha 5). Caso essa
solugdo 6tima local com relacdo a vizinhanga inter-rota v seja melhor do que a solugdo corrente, a
busca continua a partir de s’ (linha 6), porém aplicando-se o procedimento Busca_Intrarrota. Este
procedimento consiste também em um RVND, porém utilizando-se movimentos intrarrotas (linha
7). Na linha 8, o conjunto Vj,;., € reiniciado com todas as vizinhangas definidas inicialmente. No
caso de a solugdo s’ ndo ser de melhora, a vizinhanga selecionada anteriormente é removida do
conjunto Vjneer (linha 10), e a busca continua a partir de uma outra estrutura de vizinhanga inter-
rota. A busca termina quando o conjunto de vizinhangas V., estiver vazio.

Algoritmo 1: RVND

Entrada: s
Saida: s

1 Inicialize V;, e, com as vizinhancas inter-rotas e V;,+-, com as vizinhangas intra-rotas;
2 enquanto V., # () faca

3 v <— Escolha uma vizinhanga inter-rota v € V.., aleatoriamente;
4 s’ < Encontre o0 vizinho de primeira melhora de s, de acordo com a vizinhanga v
escolhida;

5 se fdem(s/) > fdem(s) ou (fdem(s/) = fdem(s) e fdist(sl) < fdist(s)) entio

6 5+ §';

7 s < Busca_Intrarrota(s, Vintra);

8 Reinicialize V613

9 senao

10 Remova v de V;,ier;
11 fim

12 fim

3.5. Destruicao e Construcao

Os procedimentos de destruicao e constru¢do modificam a solugdo corrente para que a
busca local explore diferentes regides, mantendo caracteristicas importantes do 6timo local. O
procedimento de destrui¢do é descrito no Algoritmo 2. A principio, as MMUs sdo ordenadas de
maneira decrescente de acordo com a sua capacidade residual (linha 1), isto ¢, as MMUs com
maior capacidade disponivel para realizar exames estardo nas primeiras posi¢des. Em seguida, sdo
selecionadas aleatoriamente kPercentPerturb MMUs dentre as nivel MMUs de maior capacidade
residual (linha 2). Por fim, as rotas das MMUs selecionadas anteriormente sdo esvaziadas e as
localidades removidas sdo reinseridas no conjunto de localidades candidatas LC’ (linha 3).

O parametro kPercentPerturb equivale ao percentual de MMUs que serdo escolhidas ale-
atoriamente dentre o conjunto ordenado de MMUSs com as maiores capacidades residuais. Esse
percentual pode estar entre 0, caso nenhuma MMU for selecionada, e 1, caso todas as nivel MMUs
de maior capacidade residual forem escolhidas. O parametro nivel equivale ao nivel de perturbagéo
do algoritmo Smart 1G, sendo incrementado sempre que o algoritmo n@o conseguir encontrar uma
solug¢@o de melhora. Apds aplicado o procedimento de destrui¢do, a solugdo s’ € entdo reconstruida
conforme mostrado no Algoritmo 3. No procedimento de construgado, parte-se da inicializacao de
uma lista auxiliar com as localidades candidatas LCl,,,;. Enquanto essa lista ndo estiver vazia, a
localidade ¢ de maior demanda € selecionada (linha 3). Caso exista uma MMU com capacidade
suficiente para atender a demanda dessa localidade (linha 4), ela serd inserida na posi¢do cuja soma
das distancias percorridas pelas MMUSs seja a menor e, por isso, serd removida da lista de localida-
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des candidatas LC’. Por fim, a localidade ¢ é removida da lista LC,5.

Algoritmo 2: Destruicao

Entrada: s, nivel, kPercentPerturb, LC'
Saida: s, LC’
1 Ordene as MM Us em ordem decrescente de acordo com sua capacidade residual;
2 Dentre as nivel MMUs de maior capacidade residual, selecione aleatoriamente
kPercentPerturb MMUs;
3 Retire todas as localidades das k PercentPerturb MMUS selecionadas anteriormente e as
insira na lista de localidades candidatas LC’;

Algoritmo 3: Construgdo

Entrada: s, LC’
Saida: s,
1 LCyyy < LC;
2 enquanto LC,,,. # () faca
3 ¢ < Selecione a localidade de maior demanda € LC\,.;
se exista uma MMU com capacidade para atender a demanda de c entao
Insira ¢ na posicdo de menor custo de insercao de s;
LC" + LC"\ {c};
fim
LCaux — LCaux \ {C};

A IR - L

fim

3.6. Smart Iterated Greedy
O funcionamento do Smart IG € apresentado pelo Algoritmo 4. Neste algoritmo, parte-

se da inicializagdo de uma lista LC' com as localidades que sdo candidatas a serem inseridas na
solucdo. Em seguida, é gerada uma solugdo inicial sg e a partir dela € realizada uma busca por
um 6timo local corrente (linhas 2 e 3), gerando uma solucdo intermedidria s. A cada iteracdo
(linhas 8 a 30) a solucdo corrente s é parcialmente destruida de acordo com um nivel de intensidade
(linha 11) e reconstruida pelo procedimento de construgdo (linha 12). A solugéo reconstruida s”
¢ entdo submetida ao procedimento de busca local (linha 13) e avaliada de acordo com a funcdo
hierdrquica (linha 14). Caso a solugdo Gtima local, s”, seja melhor que a solugdo s corrente, esta
passard a ser entdo a solugdo corrente (linha 15). Dessa forma, a lista de candidatas ¢ atualizada
com as localidades que foram removidas da solucio e nao foram reinseridas na fase de construcio
(linha 16), e o indice de iteragdo em que houve melhora melhorlter, o nivel de perturbacdo nivel, € o
nimero de tentativas antes de aumentar o nivel de perturbagao tentativas, sao reiniciados (linha 17 a
19). Caso nao haja melhorias na solucdo e o nimero maximo de tentativas de melhora for alcangado,
o ndmero de tentativas é reiniciado (linhas 21 e 22), e o nivel de perturbacdo é incrementado se o
seu valor for menor que o nivel médximo de perturbacio nivelMaxPerturb (linhas 23 e 24). Sendo,
caso o nimero maximo de tentativas de melhora néo tenha sido alcancado, o nimero de tentativas
¢ incrementado (linha 27). O algoritmo € executado enquanto o nimero maximo de iteragdes sem
melhora no valor da funcio de avaliacdo, maxIter, ndo for atingido.
4. Experimentos Computacionais

O algoritmo proposto foi desenvolvido na linguagem C++, com o compilador gcc 9.3.0.
Os testes foram realizados em um computador com processador Intel Core 17-9750, CPU @2.60GHz,
com 16 GB de meméria RAM sob o sistema operacional Linux Ubuntu, versdo 20.04.1 LTS.
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Algoritmo 4: Smart Iterated Greedy

Entrada: maxIter, maxT entativasMelhora
Saida: s
Inicializa LC com as localidades candidatas;
so <GeraSolucaolnicial(LC);
s < Buscal.ocal(sg);
iter < 0;
melhorIter < iter;
nivel + 1;
tentativas < 1;
enquanto iter — melhorIter < maxIter faca
iter < iter + 1;
LC" + LC;
s" < Destruicao(s, nivel, LC");
s" <« Construcao(s’, LC");
s" < BuscaLocal(s");
se fdem(sﬂ) > fdem(s) ou (fdem(sll) = fdem(s) e fdist(sl/) < fdist(s)) entio
5+ s
LC « LC';
melhorlIter < iter;
nivel <+ 1;
tentativas < 1;
senao
se tentativas > maxTentativasM elhora entao
tentativas < 1;
se nivel < nivel M ax Perturb entao
‘ nivel <+ nivel + 1;
fim
senao
‘ tentativas < tentativa + 1;
fim

- B Y L S

(53 [*) S S S - S S S R
mﬁo«g.ﬁasi—e\am\la\mhub)mc

fim

[
R4

30 fim

As instancias utilizadas para testar os métodos computacionais propostos sao referentes
ao Estado de Minas Gerais, composto por 853 municipios. As demandas de cada localidade foram
obtidas do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS) e foram projetadas para 2020 com
base nos dados do censo de 2010 realizado pelo IBGE. Nessa projecdo, a demanda total no Estado
foi de 1.727.487 exames de mamografia por ano. As distancias entre cada par de localidades foram
obtidas por meio da API Google Maps, considerando-se o deslocamento por carro. A capacidade de
realizagdo de mamografias foi calculada conforme a nota técnica divulgada pelo Instituto Nacional
de Cancer [INCA, 2015]. Sendo assim, uma MMU com um mamdgrafo instalado é capaz de realizar
5.069 exames anualmente.

O modelo para localizacdo de mamografos fixos desenvolvido em Souza et al. [2020] foi
aplicado inicialmente para simular a atual distribuicdo dos mamégrafos ja existentes no Estado de
Minas Gerais e identificar localidades desprovidas desses equipamentos ou em niimero insuficiente
para atendé-las. De acordo com as informacGes obtidas pelo DATASUS, em setembro de 2019,
Minas Gerais possuia 326 mamdgrafos. Com essa quantidade de mamégrafos disponiveis no Es-
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tado, 274 localidades tiveram a sua demanda atendida por eles, representando um atendimento de
1.146.490 exames. O modelo de Souza et al. [2020] foi utilizado pois ndo existem informacdes
sobre quais localidades sdo atendidas por cada mamdgrafo do Estado. E importante destacar que
cada mamégrafo pode atender a demanda de outras localidades além do local onde ele est4 fixado.

Portanto, 579 localidades nao foram atendidas parcial ou integralmente pelos mamdgrafos
fixos do Estado. A demanda total das localidades sem atendimento é de 580.997 exames, o que é
33,6% da demanda total do Estado. Dentre essas 579 localidades, verifica-se que 13 delas possuem
a demanda superior a capacidade de um mamodgrafo. Sendo assim, foram instalados nessas locali-
dades quantos mamografos fixos forem necessdrios para que a sua demanda restante fosse menor
do que a capacidade de um mamografo. Esse pré-processamento é feito para que as localidades
candidatas a serem atendidas pelas MMUSs possuam pouca demanda, pois ndo justifica usar uma
MMU para deixa-la fixa em uma localidade.

Ap6s a identificacdo das demandas dos municipios sem atendimento, foram formulados
dois cendrios com o objetivo de analisar a cobertura da demanda da regifo estudada. Foram conside-
rados dois depdsitos sendo o primeiro em Patrocinio, por sediar o Hospital do Cancer de Patrocinio
Dr. José Figueiredo e que nos forneceu as informacdes para caracterizar o problema abordado. A
sede do segundo depdsito foi a cidade de Belo Horizonte, por ser a capital do Estado e estar préximo
de uma grande parte das localidades candidatas.

A Tabela 1 apresenta as caracteristicas de cada instdncia em cada cendrio. A coluna
Instdncia mostra o identificador da instancia; MMUs Disp. mostra a quantidade de MMUs dis-
poniveis nos dois depdsitos (como exemplo, 1/ 1 indica que foram usadas 1 MMU do depdsito de
Patrocinio e 1 do depdsito de Belo Horizonte, respectivamente); e Cap. MM Us s, define a capacidade
de cada MMU. As instancias estdo divididas de acordo com o cendrio em que foram utilizadas. Os
cendrios diferenciam-se entre si pela capacidade das MMUs utilizadas. Para o cendrio 2, foi consi-
derado que as MMUSs possuem dois mamografos instalados, por isso a capacidade delas € o dobro
que a capacidades dos veiculos do cendrio 1.

Tabela 1: Caracteristicas das Instincias
Instdncia MMUs Disp. Cap. MMUs

il 1/1 5069
i2 8/8 5069
i3 16/ 16 5069
Cenirio 1 %4 24 /24 5069
i5 32/32 5069
i6 40/40 5069
i7 48 /48 5069
i8 56/56 5069
i9 1/1 10138
i10 8/8 10138
Cendrio2  ill 16/16 10138
i12 24 /24 10138
i13 32/32 10138

Para a aplicacdo do algoritmo Smart 1G foi necessaria a definicdo de quatro parametros.
A calibragem dos parametros foi feita pela ferramenta irace [Lopez-Ibaiiez et al., 2016]. Os va-
lores sugeridos ao irace para cada um desses pardmetros foram maxlter € {50, 100,200, 400};
nivelMaxPerturb € [1,112]; maxTentativasMelhora € {1,3,5,7,9}; e por fim, kPercentPerturb
{0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7;0,8; 0,9; 1,0}. Foram consideradas para a calibragio as instancias i2, i4,
i6, 110 e i12. O irace retornou como resultado os valores maxiter = 200, nivelMaxPerturb =75,
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maxTentativasSemMelhora = 7 e kPercentPerturb = 0,7.

Os resultados obtidos nos cendrios 1 e 2 sdo mostrados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente.
Em todas essas tabelas, a coluna Inst. mostra o identificador da instancia utilizada; MM Us Usadas
mostra a quantidade de MMUs que foram usadas; Loc. Atend. apresenta a quantidade de locali-
dades atendidas pelos veiculos dos dois depésitos; Dem. Atend. mostra a demanda total atendida
pelas MMUs de ambos os depdsitos; % Cob. equivale ao percentual de cobertura em relacdo a
demanda total de 464.410 exames, Dist. (km) ¢ a distancia total percorrida pelos veiculos de ambos
os depositos e, por fim, Tempo (s) indica o tempo gasto, em segundos, para encontrar a solucdo.
Os resultados estdo divididos entre a média e o melhor resultado encontrado em 30 execucdes. O
tempo de execugdo do algoritmo foi limitado em 1.200 segundos.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos no cendrio 1. As solugdes que cobriram 100%
da demanda da regido estudada estdo destacadas em negrito. Neste cendrio, foram necessarias em
média 99,6 MMUs, cada uma com um mamdgrafo instalado, para atender a toda a demanda das
579 localidades candidatas. Nessa solugdo, as distincias totais que as MMUs percorreram, em
média, foi de 54.597km. Analisando a melhor solucdo encontrada, foram necessarias 99 MMUs
para atender toda a demanda e a distancia total percorrida de 53.511km. Além disso, na instincia
17 deste cendrio o atendimento de 100% da demanda total foi alcangado usando 96 MMUSs, valor
abaixo da média, com uma distancia total de 54.040km. Como esperado, analisando esses resultados
¢ possivel verificar que nas instincias em que o nimero de MMU s utilizadas aumenta, a quantidade
de locais atendidos e a distancia total percorrida para atender esses locais também aumentam. Além
disso, o tempo gasto pelo algoritmo também aumenta.

Tabela 2: Resultados alcangados no Cendrio 1

Média Melhor
Inst. MMUs Loc. Dem. % Cob. Dist. Tempo MMUs Loc. Dem. % Cob. Dist. Tempo
Usadas Atend. Atend. (km) (s) Usadas Atend. Atend. (km) (s)
il 2,0 4,0 10000,0 2,1 597.0 0,1 2 4 10000 2,1 597 0,1
i2 16,0 53,2 80723,5 16,8 9080,1 1,4 16 57 80777 17,3 8918 2
i3 32,0 131,3 161431,1 34,8 17546,5 14,8 32 122 161677 34,8 18673 24
i4 48,0 2104 241846,8 52,1 28711,6 65,5 48 206 242231 52,1 29079 113

i5 64,0 3055 322210,2 69,4 39356,1 102,5 64 290 322825 69,5 40552 104
i6 80,0  426,5 403663,7 86,9 58779,8 706,6 80 430 404354 87,0 61265 1093
i7 96,0  577,3 463796,0 99,9 55008,1 549,0 96 579 464410 100 54040 1033
i8 99,6 579,0 464410,0 100,0 54597,0 11164 99 579 464410 100 53511 1200

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos no cendrio 2. Foram necessarias, em média,
51,6 MMUs para atender toda a demanda percorrendo 35.709,6km. J4 na melhor solugdo encon-
trada, foram usadas 51 MMUSs. Nessa solucio, a distancia total foi de 34.410km. Na instancia ¢12,
foi encontrada uma solug@o que atendeu toda a demanda fazendo uso de 48 MMUs, e neste caso,
os veiculos percorreram uma distancia total de 36.276km.

Tabela 3: Resultados alcancados no Cendrio 2

Média Melhor
Inst. MMUs Loc. Dem. % Cob. Dist. Tempo MMUs Loc. Dem. % Cob. Dist. Tempo
Usadas Atend. Atend. (km) (s) Usadas Atend. Atend. (km) (s)
i9 2,0 11,0 20259,0 5,6 678,0 0,1 2 11 20259 5,6 678 0,1
i10 16,0 114,5 161966,7 34,9 14268,6 4,0 16 104 162016 34,8 14084 5

ill 32,0  286,8 3240159 69,8 331704 47,6 32 279 324177 69,8 33636 75
12 48,0 5729 4618113 99,4 37230,2 106,8 48 579 464410 100 36276 457
i13 51,6  579,0 464410,0 100,0 35709,6 892,6 51 579 464410 100 34410 749

Ao comparar as solu¢des encontradas nas instincias ¢8 do primeiro cendrio e 13 do se-
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gundo, € possivel observar que ambas as solucdes obtiveram uma cobertura de 100% da demanda
da regido estudada. No entanto, na solucdo da instancia ¢8 foram utilizadas, em média, 99,6 MMUs
com um mamografo instalado. J4 na solug¢do da instancia ¢13 foram utilizadas 51,6 MMUs com
dois mamografos, ou seja, 48 unidades a menos que na instancia ¢8.

Finalmente, a Tabela 4 mostra os resultados da comparacao entre os algoritmos Smart IG,
proposto neste trabalho e o algoritmo proposto por Rosa et al. [2020]. Nesta tabela, apresentamos
nas duas primeiras colunas o cendrio e a instdncia. A terceira e quarta colunas apresentam a de-
manda atendida pelos métodos construtivo e Smart 1G, respectivamente. A dltima coluna mostra o
percentual de melhora do algoritmo proposto em relacio ao algoritmo construtivo.

Tabela 4: Comparativo entre o Algoritmo Construtivo de Rosa et al. [2020] e o Smart 1G

Algoritmo Construtivo Smart 1G

Cendrio Instancia Demanda Atendida Demanda Atendida Melhora (%)

il 8201 10000 21,9
i2 70786 80777 14,1
i3 131909 161677 22,5
1 i4 167578 242231 44.5
i5 204066 322825 58,1
i6 237537 404354 70,2
i7 268875 464410 72,7
i8 305861 464410 51,8
i9 19019 20259 6,5
i10 137049 162016 18,2
2 11 212899 324177 52,2
i12 285811 464410 62,4
13 358131 464410 29,6

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, propomos um algoritmo Smart 1G baseado na metaheuristica Iterated Gre-
edy para resolver o Problema de Roteamento de Unidades Mdveis de Mamografia (MMURP). Neste
algoritmo, geramos uma solug¢ao inicial por meio de um procedimento de trés passos. Para refinar
uma solucdo, usamos o método Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND). Para ndo
ficar preso em 6timos locais e explorar diferentes regides do espaco de solucdes do problema, apli-
camos um procedimento para destruir a solugdo atual e outro para construi-la de forma gulosa.

Para testar esse algoritmo proposto, usamos instancias com 579 localidades, dois depdsitos,
até 56 MMUs e 180km entre dois locais no maximo. Realizamos testes considerando dois cenarios
diferentes. Os resultados mostraram que foi possivel atender a toda a demanda de 464.410 exames
da regido estudada nos dois cenarios, com uma média de 99,6 e 51,6 MMU s, respectivamente.

Analisando os resultados nos dois cendrios, observa-se que ao aumentar a quantidade de
MMUs utilizadas em cada instincia, aumenta-se a quantidade de municipios atendidos por elas, a
demanda total atendida e, em consequéncia, a porcentagem de cobertura da demanda total. Além
disso, a distancia total percorrida pelos veiculos na solu¢do também € maior. Comparando os resul-
tados entre os dois cendrios, verifica-se que no cendrio 2, na instancia 713 sao utilizadas 48 MMUs
a menos que na instancia ¢8. Vale ressaltar que no segundo cendrio, os veiculos possuem dois
mamografos instalados. O uso das MMUs com dois mamdgrafos diminui os gastos da aquisicdo
de novos veiculos. Ademais, o nimero de profissionais necessdrios para o deslocamento e aten-
dimentos das MMUSs também diminui. Assim, concluimos que a aquisi¢do de mamoégrafos fixos
em conjunto com a implementa¢do do servico de mamografia mével permite expandir a oferta das
mamografias e facilitar o acesso da populagdo na realizacdo de mamografias.
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Como trabalhos futuros, propde-se um estudo para conhecer como é o servigo de rotea-
mento de MMUs em outras regides do Brasil, um estudo para identificar quais as localidades mais
adequadas para serem os depdsitos das MMUs e o desenvolvimento de um aplicativo para apoiar os
gestores da drea de sadde na definicdo das rotas das MMU .
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