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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem de Otimizacdo Probabilistica (OP). Esse
tipo de Otimizag&o € utilizada para modelar incertezas e se tornou util em diversas
areas do conhecimento. O objetivo principal deste trabalho foi apresentar a teoria de
OP e, além disso, expor algumas aplicacbes nas areas de Engenharia e Politicas
Pulblicas. Vale ressaltar que tal ferramenta é muito interessante para Sistemas de
Producdo por existir incertezas inerentes ao processo. Assim, depois de
apresentada tal teoria, com o intuito de melhor compreender a melhor a ferramenta
de OP, este trabalho, se propbs a aplicar tal técnica no Sistema de Producédo dos
Servicos de Atendimento Médico de Urgéncia (SAMU) da cidade Jodo Pessoa
usando o Modelo proposto por Beraldi et al.(2004). A aplicacao serviu para definir a
guantidade de ambuléancias necessarias para atender a demanda de Jodo Pessoa,
assim como 0s possiveis locais que as mesmas devem estar posicionadas. No
entanto, para entender melhor sobre essa técnica e trabalhar com a mesma, é
necessario um conhecimento prévio de Estatistica, Matematica Aplicada e
Computagéo. Portanto, este trabalho aborda as variaveis aleatérias discretas e
continuas, bem como conceitos de Funcdes de Probabilidade. Na parte da
Matematica Aplicada, este trabalho aborda conceitos de Otimizacdo Linear, Facility
Location e funcdes log. concavas. Quanto a computacdo foi utilizado MATLAB
R0O07,Google Maps e CPLEX para realizar a aplicacdo do Modelo. A grande
vantagem da utilizacdo de OP é que a mesma oferece solu¢des viaveis cujo tomador
de decisdo tem a opcdo de escolher qual a melhor solucdo de acordo com sua
realidade.

Palavras-chave: Otimizacdo Probabilisticas. Incertezas no Processo. Distribuicdo
de Poisson. Servicos de Atendimento Médico de Urgéncias.



ABSTRACT

This Project brings a Chance Constrained Programming substantial approaching
(CCP). This kind of optimization is used to pattern uncertainties and became useful
to all kind of knowledge areas. The project main idea was to show CCP’s theories
and beyond this to present some applications on Engineering and Public Politics
areas. It is noteworthy to say that this tool is pretty important for the production
systems because of its uncertainties process. So after showing the theory whose
purpose is to comprehend the Chance Constrained Programming, this subject
commits itself to apply such technique in Emergency Medical Care Production
Services (SAMU) in Jodo Pessoa using the proposed model from Beraldi et al.
(2004). This application was really useful to define the necessary ambulances to
supply Jodo Pessoa’s city as well as the local they must be. However, to understand
this technique and also work with it it's necessary a previous knowledge of Statistics,
Applied Mathematics and Computing. Therefore, this work emphasizes the
continuous and discreet random variables, as well as the probabilistic functions and
concepts. In Applied Mathematics, this work brings a Linear Optimization, Facility
Location and log concave functions. Concerning to computing, it was used MATLAB
R0O07, Google Maps and CPLEX to provide the model. The great benefit of using
CCP is that it offers possible solutions to the person who chooses between them,
according to the reality.

Key-words: Chance Constrained Programming. Uncertainties in Process. Poisson
Distribution. Emergency Medical Care Production Services.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Programacdo linear é uma técnica da teoria de otimizagdo fundamental para o
planejamento de diversas areas do conhecimento. Nao é permitido estimar com
precisdo ou prever medidas com os modelos da programacéo linear, uma vez que
essa técnica utiliza apenas funcgdes lineares, igualdades e desigualdades lineares,
bem como coeficientes deterministicos. No entanto, ha problemas que necessitam
abordar incertezas, logo a programacédo linear ndo consegue modela-los. Pode-se
citar como exemplos para este tipo de problema, os problemas de otimizacédo de
processo, design industrial, sistemas agricolas, sistema de transportes dentre
outros. Esses problemas apresentam incertezas que o0s tornam complexos na
tomada de deciséo.

O que vem a ser uma incerteza? Segundo Aurélio Buarque de Holanda, em
seu dicionario a incerteza é definida como estado incerto. Observa-se que no
ambiente produtivo nos deparamos com diversos estados incertos, por exemplo, o
estado de uma demanda que varia no tempo, o tempo de producdo de um
determinado produto, tempo de execucdo de uma maquina, o custo unitario, dentre
outros. Esses estados incertos interferem diretamente no custo de producdo, bem
como no planejamento da linha de producdo, podendo acarretar danos para o
sistema produtivo.

Li et al. (2006) afirma que as incertezas podem ser externas ou internas.
Entendemos que incertezas externas sédo fatores aleatérios que ocorrem fora do
ambiente produtivo, mas interferem no processo interno de producdo ou ha
prestacdo do servico. Podemos considerar como incertezas externas, fluxo de
transportes, fornecimento de matéria-prima, demanda de cliente, precos, condi¢cdes
de mercado, condicdes climaticas, poluicdo de rios, dentre outras. As incertezas
internas sdo fatores aleatoérios inerentes ao processo de producdo ou prestacdo de
servico, podemos citar como exemplos, o tempo de tarefa de uma maquina, tempo
de setup (interrupcdo da producdo para que 0s equipamentos fabris sejam
ajustados), custo operacional, custo de energia, lead time (tempo de
atravessamento), quantidade em estoque, dentre outras. Portanto, faz-se necessario

a criacdo de um modelo matematico que quantifique tais incertezas.



12

Percebendo as incertezas presentes no problema de aquecimento de 6leo em
uma determinada refinaria, Charnes e Cooper (1959) pesquisaram por longos anos
e publicaram artigos com modelagens mateméaticas inserindo tais incertezas. A
primeira modelagem matematica sugerida pelos autores foi quando os mesmos
perceberam no problema de producédo de aquecimento de 6leo, que as incertezas
estavam presentes a observar a demanda, o tempo, as limitacdes de
armazenagens, a manutencdo minima de suprimentos e muito outros fatores sofria
variacdes, por isso na modelagem do problema foi inserida restricdo probabilistica, a
qual foi transformada em uma funcdo deterministica, que pbde ser resolvido por
meio de Otimizacdo Convexa. No ano seguinte, Charnes e Cooper (1959)
propuseram um modelo, para 0 mesmo problema, com objetivo de maximizar uma
funcao sujeita a restricoes de desigualdade probabilistica, Os autores consideraram
gue as variaveis do problema eram estocasticas e independentes, assim eles
converteram em problemas de programacéo inteira mista. Para essas duas formas
de solucionar o problema, os autores denominaram como Constrained Chance
Programming, também conhecida como Otimizacdo sob incertezas ou Otimizacéo
Probabilistica(OP).

E importante destacar que para o mesmo problema, os autores modificaram a
metodologia para soluciona-los, porém permaneceram com a mesma esséncia, ou
seja, o objetivo de minimizar uma funcéo sujeita a restricado probabilistica. O principal
manuseio sera transformar essa restricdo em uma funcdo deterministica, que por
sua vez, dependendo das suas propriedades, influenciara para que o problema sob
restricdo probabilistica se transforme em um problema de otimizacédo, que pode ser
problema de otimizacéo inteira mista ou problema de Otimizacdo Convexa.

Baseados nessas transformacdes, Charnes e Cooper (1959) concluem seu
artigo enfatizando a importancia de se pesquisar sobre restricbes probabilisticas
com o objetivo de transforma-la em classes de problemas conhecidos, uma vez que
as restricdes probabilisticas sdo complexas para serem resolvidas no ponto de vista
computacional.

Assim, Prékopa (2003) define que programacéo probabilistica significa dois
modelos fortemente ligados que sdo maximizar ou minimizar uma probabilidade sob

restricdes e maximizar ou minimizar uma funcéo sob uma restricdo probabilistica. No
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entanto, para este estudo, ser4 abordado o modelo de maximizar ou minimizar uma
funcao sujeita a restricbes probabilisticas.

Segundo Li et al. (2006), para aplicar OP devemos levar em consideracao
algumas caracteristicas segundo 0 processo, as incertezas e as restricdes. Quanto
ao processo, é necessario identifica-lo se 0 mesmo é nao linear ou linear, bem como
estatico ou dindmico. Quanto as incertezas, devemos observar se as mesmas estao
sempre presentes no ambiente produtivo ou se elas apresentam comportamento
sazonal. Quanto as restricdes, os problemas podem ser de Unica restricdo
probabilistica ou restricdes probabilisticas conjuntas. Também devemos identificar
se as variaveis aleatorias envolvidas no problema sdo dependentes ou
independentes, bem como continuas ou discretas. Pois para cada combinacéo de
caracteristicas, surgiram diversas formas eficientes para resolver o problema.

Nascimento e Anjos (2009) explicam que, de maneira geral, a estratégia para
resolver otimizacdo probabilistica € definir um problema deterministico que
apresente a mesma solucao oOtima para o problema sob restricGes probabilisticas, e
esse problema deterministico € chamado de equivalente deterministico. S&o esses
equivalentes deterministicos que permitem usar otimizacdo convexa, programacao
guadratica dentre outros. A utilizacdo mais comum nesses problemas de restrices
probabilisticas € quando os seus vetores sdo variaveis aleatdrias com distribuicéo
normal, cujo deterministico equivalente € uma funcdo convexa e, portanto, 0
problema é solucionado por meio de otimizacdo convexa. Porém existem pesquisas
gue apresentam a otimizacdo probabilistica com outras distribuicbes de
probabilidades, essas teorias foram estudadas por Preképa(2003), ja a distribuicéo
gama foi estudada por Atalay e Apadin(2011), a distribuicdo Binomial e Poisson foi
abordada no trabalho de Janak et al.(2007). Com essa vasta teoria, pode-se
observar que existem diversos meios para tratar as incertezas, o objetivo principal é
identificar a restricdo probabilistica e modela-la levando em consideracdo a funcéo
de distribuicdo de probabilidade do vetor aleatorio.

Apesar da dificuldade de resolver problemas com restricbes probabilisticas,
diversos problemas em areas distintas do conhecimento, envolvendo incertezas,
foram solucionados usando Otimizac&o probabilistica. Na area de gestéo financeira,
podemos citar como exemplo, a otimizacdo de portfélio, a qual envolve as incertezas

de ganhos financeiros, essa otimizag&o visa minimizar um risco financeiro buscando
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um nivel de retorno que satisfaca o investidor. Para melhor compreenséo sobre tal
tema, é sugerido o trabalho de Bonami&Lejaune, (2007). Na area da engenharia
elétrica, para determinar a confiabilidade do sistema, os gestores especificam a
probabilidade de perda de energia observando o perfil dos seus consumidores,
sobre esse assunto citamos os trabalhos de Yang et al. (2007) e Yang e Wen
(2005).

Beraldi (2009) afirma que OP esta sendo aplicada em diferentes contextos,
principalmente em problemas de redes, tais como transportes, sistema de energia e
telecomunicacdes, bem como em problemas de localizacdo de facilidades. Para
adquirirmos um conhecimento mais detalhado sobre esse otimizacdo probabilistica
envolvendo problemas de redes, podemos estudar os trabalhos propostos por Jiao
et al. (2012) e Beraldi et al. (2009).

As pesquisas recentes sobre OP no ambito de politicas publicas estdo sendo
estudadas principalmente na gestdo ambiental e na area da agricultura. Na gestao
ambiental, podem ser citadas as pesquisas de Xie et al. (2011), Xu et al. (2009) e
Kampas e Withe (2003). Na area da agricultura, recomenda-se trabalho de
Moghaddam e DePuy (2011).

Portanto, nesse contexto de politicas publicas, este estudo tem o interesse
em aplicar OP nos Servicos de Atendimento Moveis de Urgéncia, uma vez que esse
tipo de problema tem sido objeto de estudo em diversas pesquisas, principalmente
tratado como Modelos de Facilidades de Localizacdo (Facility Location), sendo estes
modelos deterministicos ou probabilisticos, detalhes sobre tais modelagens podem
ser estudadas nos trabalhos de Brotcorne et al. (2003) e Beraldi e Bruni (2009).

Bernaldi e Bruni (2002) propuseram um modelo robusto para resolver
problemas de Servico de Atendimento Moveis de Urgéncia, usando as restricbes
probabilisticas conjuntas. Esta pesquisa realizou uma abordagem de OP e propds
uma aplicacdo do modelo robusto proposto por Bernaldi e Bruni (2002) da
otimizacao probabilistica usando restricdes probabilisticas conjuntas nos Servicos de
Atendimento Médico de Urgéncia (SAMU) da cidade de Jodo Pessoa, uma vez que
esse modelo robusto esta formulado no artigo de Beraldi e Bruni (2002) usando um
exemplo numérico.

A escolha de modelar o sistema de ocorréncia de urgéncia e emergéncia

SAMU se consolidou devido este servico fazer parte da Politica Nacional de
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Urgéncias e Emergéncias do Governo Federal desde 2003 e que tem o objetivo
prestar socorro a populacdo em casos de urgéncias e emergéncias. Essa prestagcao
de servico pode ser feita em qualquer localidade seja ela na residéncia ou no
trabalho do cidaddo ou até mesmo em via publica.

Diante desse contexto, o SAMU depara-se com o desafio de garantir o
atendimento de prestacdo de socorro as vitimas em menor tempo resposta possivel
sujeito a problemas de congestionamentos de transito, nimero de profissionais
envolvidos, nimero de equipamentos, ou seja, restricdes inerentes ao sistema.
Atualmente, o SAMU apresenta pontos estratégicos para atender as ocorréncias, as
ambulancias estao distribuidas. Essa divisdo € para dar cobertura a toda regional de
Jodo Pessoa. Portanto, a proposta desse trabalho é realizar uma abordagem na
literatura sobre OP e posteriormente aplicar o modelo de restricdes probabilisticas
conjunta com o intuito redistribuirem as ambulancias de tal maneira que as mesmas

estejam mais acessiveis para atender as ocorréncias.

1.1 Justificativa

As incertezas estdo cada vez mais presentes no ambiente produtivo, ndo se
pode determinar com precisdo a demanda, o lead time (tempo de atravessamento
de um produto), o estoque, o tempo de atividade de uma maquina, um setup (tempo
de parada da maquina, seja para uma manutencdo ou para o operado realizar outra
atividade) e dentre outros fatores que se comportam aleatoriamente. Pois sdo esses
fatores que servirdo como base para tomar decisdes futuras. Estudar e tomar
decisbes sem considerar a aleatoriedade desses fatores pode acarretar em
resultados distorcidos e causar danos para o sistema produtivo.

Diante desse contexto, sabe-se que 0os modelos matematicos deterministicos
nao modelam as incertezas, por isso OP é importante, pois essa técnica além de
modelar as incertezas inerentes ao processo, ela quantifica a relacdo entre a
rentabilidade e a confiabilidade, ou seja, fornece informacfes completas sobre o
desempenho econémico em funcdo do nivel de confianca desejado das restricdes
do processo.

Segundo Mitra et al. (2008), a vantagem de se usar OP é que a mesma

modela as incertezas com rapidez, pois sua modelagem € mais simples e o esforgo
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computacional é pequeno, além disso, permite trabalhar com problemas com
bastante variaveis. Para Xie et al. (2011) a técnica de otimizag&o probabilistica pode
ser integrada a outra técnica de otimizacdo para buscar solugées melhores,
observando a confiabilidade e a viabilidade do resultado 6timo.

Embora OP apresente as vantagens acima, a formulacdo do problema
dependera da funcdo de probabilidade do vetor aleat6rio, ou seja, 0os problemas
reais podem conter diversas restricdes probabilisticas, com parametros que
apresentam diferentes distribuicbes de probabilidade. Por isso, o maior objetivo
dessa técnica € procurar meios que facilitem resolver as restricdes probabilisticas,
uma vez que as distribuicdes de probabilidades e suas func¢des densidades nédo séo
simples de serem calculadas quando se trata do aspecto computacional. Para usar
tal técnica é necessario envolver um bom conhecimento da matematica, estatistica e
computacao.

No contexto da Engenharia, a otimizagdo sob incerteza tem sido bastante
estudada, as contribuicbes dadas na sua teoria sdo investigacdes na area da
probabilidade para transformacédo da restricdo probabilistica em deterministicos
equivalentes. Quanto as aplicacdes, a otimizacdo probabilistica foi utilizada para
resolver problemas no ambiente de refinaria, no planejamento de processo € no
desenho industrial. Apesar de existir diversas modelagens com restrices
probabilisticas com variaveis aleatérias oriundas de distribuicdes de probabilidade
distintas, a maioria dessas aplicacbes apresentam restricbes probabilisticas com
variaveis aleatorias independentes que se distribuem normalmente. Portanto, este
estudo realizou uma abordagem teodrica dando énfase as distribuicbes de
probabilidade, mostrando como deve se proceder quando as variaveis sao discretas
e continuas. Este trabalho apresenta relevancia, por tratar-se de uma otimizacéo
eficiente para resolver problemas de incertezas no ambito da Engenharia de
Producédo, bem como em diversas outras areas.

Para aprofundar o conhecimento sobre Otimizacdo Probabilistica, este
trabalho tem a proposta de apontar alternativas para minimizar o custo com as
informacdes disponiveis no SAMU. Para tais minimizacdes se faz necessario expor o
processo de funcionamento quanto a prestacdo de socorro por parte do SAMU,
observando o0s pontos estratégicos dos postos onde as ambulancias estdo

estrategicamente posicionadas para atender as chamadas de emergéncia. Sera
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testado um modelo proposto na literatura visando reduzir as distancias para melhor
assistir toda regido de Jodo Pessoa. Segundo Beraldi et al.(2002) aplicar otimizacéo
probabilistica no servico de emergéncia médica é bastante satisfatoria, pois a
restricbes probabilistica sédo capazes de modelar fenbmenos aleatoérios tais como as
chamadas de urgéncias e ainda permite ao gestor buscar o equilibrio entre o custo e
a qualidade do servico. De modo geral, este trabalho esté inserido no contexto da
Engenharia de Producéo, por estudar uma técnica de Otimizacdo que esta inserida
na linha de Pesquisa Operacional e propbe-se aplicar um modelo de OP para
redistribuir as ambulancias do servico do SAMU de Jodo Pessoa, com essa
redistribuicdo pode melhorar a prestacdo socorro as vitima deste municipio. Vale
ressaltar que o modelo de Beraldi foi apresentado como exemplo numérico e nesta

pesquisa sera a aplicado o modelo no problema real.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar uma abordagem teorica da Otimizacdo probabilistica com
aplicacdo no problema de prestacdo de servico de socorro a ocorréncias que

necessitam de atendimento médico.

1.2.2 Obijetivos especificos

a) Expor modelo de OP abordando algumas distribuicdes de probabilidade
continuas e discretas com seus respectivos deterministicos equivalentes;

b) Apresentar aplicacbes ja realizadas na literatura no ambito da
Engenharia;

c) Aplicar a OP no problema de prestacdo de servico de socorro as vitimas
de qualquer natureza que solicitam do SAMU procurando atender todas

as ocorréncias da cidade de Jodo Pessoa;
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1.3 Organizacao da Dissertagcéo

Esta pesquisa esta organizada da seguinte forma:

1. O capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica sobre Otimizagéo
Probabilistica. Este capitulo tem o intuito definir este tipo de otimizacao,
como a mesma pode ser aplicada e mostrando um breve historico do
avanco da técnica e algumas contribuices relevantes.

2. O capitulo 3 foi apresentado aplicac6es de Otimizacdo Probabilistica para
resolver problemas em Engenharia, bem como em problemas de politicas
publicas.

Os procedimentos metodoldgicos foram apresentados no capitulo 4.

4. O Capitulo 5 refere-se ao experimento computacional, aplicacdes de
Otimizag&o Probabilistica no funcionamento dos servigos de atendimentos
moveis de urgéncias (SAMU).

5. Os resultados da modelagem e a solucdo para redistribuicdo das
ambulancias para assistir toda area de Joao Pessoa esta apresentada no
capitulo 6.

6. Para finalizar, o capitulo 7 apresenta as consideracdes finais e sugestdes

de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - OTIMIZACAO PROBABILISTICAS

Os problemas de Otimizacao procuram resolver de forma eficiente problemas
da vida real que corrigueiramente sdo apresentados através de modelos
matematicos associados a parametros deterministicos ou incertos. Diversas
ferramentas da Otimizacdo modelam os parametros deterministicos, em destaque
podem ser citados programacao inteira mista, programacao convexa, programacao
linear, dentre outras. Para modelar os problemas que envolvem parametros
incertos, destaca-se a programacao estocastica, programacdo robusta e a
programacao fuzzy.

Para esse trabalho iremos expor uma fundamentacdo sobre Otimizacéo
probabilistica, a qual faz parte da programacéo estocastica.

A programacao estocastica (PE) visa tratar os parametros incertos dos
modelos, ou seja, esta programacao apresenta sensibilidade ao modelo detectando
as alteracOes dos parametros. Assim, a programacao estocastica trata de problemas
de otimizacdo com parametros que assumem uma distribuicdo de probabilidade que
por sua vez pode ser oriundas de variaveis discretas ou continuas. Segundo Sen e
Higle(2008) a programacao estocastica pode ser dividida em dois modelos que sao
chamados: Modelos Recursivos (recourse models) e Modelos Probabilisticos
(Chance programming).

O Modelo Recursivo visa usar acdes corretivas para compensar a violacao de
restricbes que surgiram apos a realizacao de incertezas Ribas (2008). Geralmente
sua modelagem usa dois estagios, mas pode ser estendido para multiplo estagio. No
modelo de dois estagios, as decisfes implementadas antes da modelagem sao
conhecidas como uma primeira fase de decisdo e as variaveis de decisao incertas
sdo implantadas na segunda fase de decisdo. Embora, esses modelos serem
bastante usados nas modelagens quando envolve fendmenos estocasticos, ndo
serdo abordados neste trabalho. Portanto, para o aprofundamento de tal assunto, é
indicado a leitura do tutorial de programacao estocastica proposto por Sen e Higle
(1999).

A énfase desta pesquisa esta voltada para os Modelos de Otimizacao
Probabilistica (OP). Que sdo modelos matematicos que consideram as incertezas

do problema como uma funcéo de probabilidade que aparecem nas restricbes ou na
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funcdo objetivo do modelo. Essa funcdo de probabilidade pode ser composta de
variaveis aleatorias discretas ou continuas.

Além da caracterizacdo do tipo de variavel aleatoria, Li (2006) propbs que a
OP pode ser definida de duas formas, ou seja, a primeira definicdo foi proposta por
Charnes e Cooper (1958) os quais usaram restricdes probabilisticas individuais
(OP). A segunda proposta foi apresentada por Mille e Wagner (1965) os quais
modelaram as restricdes probabilisticas conjuntas chamadas de otimizacéo
probabilistica com restricbes conjuntas (OPRC). Seguindo essas divisbes dessa
definicdo e considerando o tipo de variaveis, podemos transformar uma restricdo
probabilistica em fun¢cBes deterministicas, essa transformacdo faz com que o
problema de Otimizacdo probabilistica passe a ser um problema de Otimizacdo
linear ou ndo linear.

Para motivar, sabe-se que o problema de programacao linear é definido

como:
Max ctx
Sujeito a:
Ax <b (1)
x=0
Onde:

X € R ce R",be R"eA e R™", para as restricbes probabilisticas,
Charnes e Cooper (1958 e 1963) consideraram ¢ como sendo parametro
deterministicos, A como sendo matriz composta de vetor aleatério e b variavel
aleatoria com funcdo de probabilidade acumulada conhecida ¢.Assim, como
estamos com um parametro incerto b, podemos adotar um nivel de confiabilidade «
sendo que « € [0;1].Desse modo, de maneira simples,a restricdo (1) pode ser

reescrita da seguinte forma:

PAx<b)=1-a«a

aiy ayj by
Considere que A= ™ @ ]eb = [ ) ] entdo o lado esquerdo da restricdo

Ay o 4y b;

probabilistica (1) pode ser reescrita como:
Plalx<b) >1-a (2)
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Charnes e Cooper (1958) consideraram que a; na restricdo (2) sado vetores
colunas da matriz e sdo variaveis aleatérias com distribuicdo Multinomial, portanto
pelas propriedades do valor esperado e da variancia, temos que E(afx) = u*x e
Var(afx) = x'D;x. Onde D; é uma matriz de covariancia da Matriz A e as demais
variaveis das restricdes sdo deterministica. Entdo Charnes e Cooper aproximaram a
distribuicdo multinomial em distribuicdo normal multivariada. Dessa forma a restricdo
probabilistica pode ser escrita como:

(afx — px) < (b; — pix)
(xtDl-x)l/Z B (xtDl-x)l/Z

P(aLbel)=P[ =1—ai

Cx— u:
Considerando que[((a‘tz—’;‘lz)] € uma aproximagéao da distribuicdo normal
X "Dix

padrdao com meédia zero e variancia um, entao:

Plaix<b;) = [M
(xtD;x) /2
Onde & a funcdo de distribuicdo acumulada da variavel aleatéria normal
padrao.
Dessa forma, a restricdo pode ser escrita da seguinte forma:

Plax<bh)=1-a

¢Fﬁ:ﬁg221_a
(xtD;x) /2
Equivalente a
b: — u:
[( i ullx) S o1(1 - a)
(xtD;x) /2

ou

wx + o711 — @) (x'D; x)'/2 = by, (3)

Onde ¢~1é a funcédo inversa ¢. Observe que (3) é o deterministico equivalente
da restricdo probabilistica do problema, assim podemos observar que restricdo
probabilistica (1) foi substituida pela funcdo determinista (3). Dessa forma, a

formulacdo do problema apresenta-se a seguir:
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Min ctx
Sujeito a:
px+ o (1 —a) D)2 < by (2)

x=0

A proposta principal de Charnes e Cooper (1958) era transformar a restricao
probabilistica na funcdo deterministica chamada Deterministicos Equivalentes.
Observe que a proposta foi limitada apenas para distribuicdes probabilisticas
normais ou distribuicdes cujas mesmas podem ser aproximadas para distribuicéo
normais, tais como, na proposta pioneira foi utilizada a distribuicdo de probabilidade
Multinomial. Apos determinar o equivalente deterministico (2), os Charnes e Cooper
(1958) observaram que se tratava de uma funcdo convexa, a qual apresentava
forma quadratica e resolveu o problema através de Otimizacdo convexa. O trabalho
de Bonami e Lejeune, (2007), justifica a convexidade da funcéo.

Em resumo, a idéia principal de Charnes e Cooper, € melhor explicada na figura

Figura 1 — Transformacéao a restricdo probabilistica

Restricdo » Distribuigao » Aproximou para
Sl Multinomial Distribuicdo Normal
Transformou At
no deterministico Imizagao
equivalente convexa

Fonte: Adaptacdo de Charnes e Cooper (1958).

Prekopa (1971) apresentou 0 caso mais geral para otimizacao probabilistica

da seguinte forma:
Min h(x)

Sujeito a
ho(x) = P(g.(x,b) =0,...,9,(x,b) = 0) = a, (3)
ho(x) Z Py, oo, hin(X) = P,
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Onde x € R™é um vetor aleatério de decisdo e o = [a € Q: a € RI]é um vetor
aleatério. Observe que (2, F, P) € um espaco de probabilidade conhecido, onde uma
familia F de eventos, isto €, o-algebra de 2 e P a distribuicdo de probabilidade em
Fséao dados. h, hy, hq,...,h, € g4, ..., g S80 definidas em R™ eR"*1, respectivamente.
@, € 0 nivel de probabilidade estabelecido que garante a confiabilidade do sistema.
Note que, se g; € uma funcéo linear para x e a, isto é, g;(x,e) =a;x —b;, i =1, ...,1.
Assim, a restricdo probabilistica (3) é escrita como segue:

P(Ax=>b)=>1-a. (4)

E importante destacar que o problema 1 pode apresentar ¢, b e A como sendo
variavel aleatdria, bem como ¢, b ou c, 4, ou seja, tais combinacdes pode gerar um
equivalente deterministico pertencente a diversos tipos de problemas conhecidos da
Otimizacédo. As modelagens para tais combinacdes ser vista no artigo de Hulsurkar
(1997) e serao apresentadas na secao 2.1.

Além de observar aleatoriedade dos parametros inseridos no modelo, também
€ importante definir o tipo de variavel (discreta ou continua), bem como a sua
distribuicdo de probabilidade. Outro enfoque abordado é quanto a natureza do
problema de programacédo, ou seja, apés transformar a restricdo probabilistica em
uma funcdo deterministica, o problema em questdo pode torna-se um problema
linear ou nao linear. Para este estudo, serd apresentado na secc¢éo 2.1 a teoria de
Otimizacao Probabilistica para variaveis aleatérias continuas e na seccéo 2.2 apara

variaveis aleatorias discretas.

2.1 Deterministicos equivalentes para distribuicdes aleatérias continuas

A Otimizacao probabilistica procura transformar a restricdo probabilistica na
funcdo deterministica denominada deterministico equivalente. Portanto, neste
contexto que devem ser consideradas diversas situacdes, como exemplo, o tipo de
variavel e a sua distribuicdo de probabilidade, bem como identificar quais as
variaveis do problema que estdo variando. Inicialmente, as restricbes que contém
variaveis aleatérias provenientes da distribuicdo Normal para transforma-las em
deterministicos equivalentes. Para motivar, considere o0 seguinte problema de

otimizag&o probabilistica:
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Max ctx
Sujeito a:

PAx<b)=1-a 2)

x=0

Onde x é uma variavel deterministica, b, ¢ e a matriz A podem ser uma
variavel aleatéria e para cada caso, o autor Hulsurkar (1997) apresenta modelagens
diferentes. De acordo com o autor € observado os seguintes casos:

Antes de apresentar 0s seguintes casos, 0 problema (2) pode ser reescrito

como:

Max ¥, €%, k=1,.... k (2.1)
Sujeito a:

P[X}ajx<b]z1-a (3)
X; =0, J =1,...n

a; € (01)i=1,..,m
Agora, considere 0s seguintes casos apenas para a distribuicdo normal.

Caso 1: Apenas a;; sdo variaveis aleatorias com distribuicdo normal. Dado E(a;)a
média e Var(a;) a variancia da v.a. a;;. Esse caso foi demonstrado pelos autores

Charnes e Cooper (1958) e ja apresentado neste capitulo.

Caso 2: Apenas b; sdo variaveis aleatorias da distribuicdo normal. Dado E(b;)a
média e Var(b;) a variancia desta variavel. Assim a restricdo (3) pode ser reescrita

como:

bi—E(bi) > Z]n:1aijxi_E(bi)
JVAR(D;) —  JVAR(b)

X bi—E(bi) e e ~
Considerando quemtem distribuicdo normal padrdo. Dessa forma, a

21—0(1(4)

desigualdade (3) pode ser reescrita como:
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bi—E(bi) < Z]n=1aijxi_E (bl)

1-p [w/VAR by — VAR (b)) ] =21-o (5)

ou

[bi—E(bi) < Yis aijxi—E(bj)

JVAR(D) —  JVAR(b)) = 0 (6)

Se K,, representar o valor da variavel normal padrdo com CD(Kai) = a;, entdo a

restricdo 5 pode ser expressa como:

® [Z}"ﬂ a;ixi—E(b;)

T oRELY (7)

Observa-se que a igualdade (7) s6 pode ser satisfeita se:

i, aiix;—E(b;
j=1¢jAi (1)<Kai0u

JVAR(D;)

2io1aix; < E(by) + kg, /Var(b;) (8)
Para qualquer uma das expressodes anterior,i = 1, ..., m.

Assim, restricdo (3) é equivalente a desigualdade (8), ou seja, essa
desigualdade é chamada de deterministico equivalente. Dessa forma, o problema da

restricdo (3) pode ser reescrito como:

Max¥h, %, k=1,...k (2.1)
Sujeito a:

Yio1aix; < E(by) + kg, /Var(by) (9)
x]' = 0, J = l,..., n

a; €(0,1)i=1,..,m

Observa-se que o caso 2 transformou-se num problema de otimizacao linear.
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k ~ ., . , . . . ,
Caso 3: Somente os C].( ) s80 variaveis aleatérias distribuidas normalmente.

Dada os C].(k) -, como € uma variavel da distribuicdo Normal, por definicdo, sua

média é E (C].(k) )xje, k=1, K. E importante destacar que os Cj(k) pertencem a funcéo

objetivo do problema. Portanto, o problema da restricao (3) pode ser reescrito como:

Max Y1, E(C)x;, k= 1,...., k
Sujeito a

P[YX%a;jx; < b;] = 1 - a;(10)
X;j =0, J =1,..,n

a; €(0D)i=1,..,m
Essa modelagem pode foi ficou conhecida como E-model.

Caso 4: Quando a;j, b;e c; sdo variaveis aleatdrias da distribuicdo normal. A restricéo

(2) pode ser expressa como:
Plh; <0]21—-@a;i=1,..,m(11)

Onde h; é definida como:
n
h'i = Z al-jxj — bi
j=1
Observe que h; é combinacao linear de duas variaveis aleatorias oriundas da

distribuicdo normal, dessa forma, o h; € uma variavel aleatdéria normalmente

distribuida. Entdo a restricdo 11 pode ser reescrita como:

h; — E(h;) < —E(hy)
JVar(h) ~ J/Var(h)
hi—E(h;)

Onde ———=tem distribuicdo normal padrdo, desse modo pode-se afirmar que se

JVar(hy)

K. representa o valor da distribuicao normal padrao, entao por definicao (D(Kai) =

>1l—aq;, i=1,..m.

1 — «;. Desse modo a restricdo 10, pode ser reescrita como:
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—E(h)
JVar(h;)

l >0(Ky)=, i=1,..,m

Esta desigualdade ¢é satisfeita somente se

—E(h)
JVar(h;)

l = Kai,i =1,..,m

ou

E(hy) + Kq\/Var(h;) <0, i=1,..,m

Desse modo, o problema linear probabilistico (3) pode ser transformado no

problema deterministico n&o linear da seguinte forma:

k
Max ]-“=1 E(C].( ))x]-, k=1,..,k

Sujeito a

E(hy) + Ky\/Var(h;) <0, i=1,..,m
x20, j=1,..n

a; € (01)i=1,..,m

E importante destacar que a teoria da Otimizacédo probabilistica nio é
aplicada apenas para os parametros do modelo que seguem a Distribuicdo Normal.
Prekopas (1971, 1975, 1988, 2003) construiu por varios anos, em diversos estudos,
teoremas usando a teoria da convexidade, mostrando teoria das medidas log
cbncava, a-concava e quasi cbncava, essas medidas serviram para transformar
funcbes de densidades que apresentaram propriedades convexas em
deterministicos equivalentes. Exemplos de distribuicdes probabilidade multivariadas
com funcdo de densidade log concava sao: Distribuicdo Uniforme, Normal, Wishartd,
Beta dentre outras. Importante destacar que todos deterministicos equivalentes
encontrados foram para variaveis continuas independentes. Também é importante
ressaltar que Atalay e Apaydin, 2011 apresentou um deterministico equivalente para

quando a;; seguindo uma Distribuicdo Gama.
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2.2 Deterministicos equivalentes para distribuicdes aleatérias discretas

Segundo Li et al. (2006), para variaveis aleatérias discretas, existe escassez
de proposta. No entanto, Prek6pa com diversos autores e em trabalhos distintos,
vem pesquisando sobre as restricdes probabilisticas com distribuicbes de variaveis
aleatérias discretas. Prekopa (1990) apresentou um algoritmo dual para resolver o
problema (1). Em Sen (1992) propds limites para o valor 6timo do mesmo problema,
baseado na programacdao disjunta. Outra abordagem interessante é o caso em que a
matriz A contém variaveis aleatéria, enquanto € ndo € aleatério, esta proposta por
Tayur et al. (1995). J& Prekopa et al. (1998), apresentou no artigo um método de
plano de corte para resolver o problema (1). Dentcheva et al. (2000) introduziu o
conceito de distribuicdes da probabilidade de r-concavo e pontos eficientes para
resolver problemas com restricbes probabilisticas de distribuicdes de variaveis
discretas, para resolver tal problema, os autores usaram exemplos numericos.

Para variaveis discretas independentes, Prékopa (2003) apresenta teoremas
de log céncava e a-cOncava para casos de distribuicdes discretas univariadas como
exemplo, o autor cita as distribuicdes Binomiais, Hipergeométrica, Uniforme e outras
distribuicbes conhecidas. Também apresentou teorema que permite usar
distribuicbes multivariadas discretas, mas enfatizam que ainda precisa ser muito
explorada as distribuicdes discretas.Para este estudo, a teoria dos pontos eficientes
e funcdes r-concavas proposta por Dentcheva et al.(1998)serdo apresentadas com

mais detalhe na secéo 2.2.1.

2.2.1 Pontos eficientes

Neste contexto, a teoria de pontos eficientes € para propor um deterministico
equivalente para o seguinte problema.
Min ctx
P(Tx=8&=a (1)
Ax = b,
x =0,
Onde P é denotado como probabilidade, ¢ € um vetor aleatério, A uma matriz mxn e

a é o nivel de confianca.
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Para o caso discreto, assume-se que ¢ € um vetor aleatorio com distribui¢cao
discreta. Primeiro é necessério apresentar a definicdo de pontos eficientes, segundo
Prékopa (2003), a definicdo € dada por:

Definicdo 1: Um ponto z € R é dito ser um ponto eficiente da distribuicdo de

probabilidade F, se F(z) > p endo existrumyquey >z,y # z F(z) =2p.

Agora, se r = 1, entdo para um p € (0,1) existe exatamente um ponto
eficiente. No entanto, € necessario definir os pontos associados as fun¢des obtidas
a partir de uma funcao de distribuicdo. Para este caso,0 teorema 1 € uma extensao

trivial da definicdo 1. Que pode ser visto a seguir:

Teorema 1: Se os componentes do vetor aleatério ¢ sdo valores inteiros, entdo para
um p € (0,1), o conjunto de pontos eficientes é ndo vazio e finito. Assim, esse

conjunto servira como p_quantil da distribuicdo de probabilidade determinada por F.

Lema 1. Dado p € (0,1) e [; como sendo o ponto eficiente para a distribuicéo
Marginal F; unidimensional, i = 1, ...,s. Entdo para todo v € RS sendo que F(v) = p

satifaz a desigualdade v > | = (I, ..., L,).

Para este estudo, além da teoria de pontos eficientes, foi necessario introduzir
a teoria de medidas log-concava e a-concava. A teoria apresentada neste trabalho
direciona apenas o que vai ser posteriormente utilizado, portanto para mais detalhe
sobre a teoria cita-se o trabalho de Prékopa (2003) e Dentcheva et al. (1998). Toda
teoria de funcdes log-concava apresentadas neste trabalho estdo voltadas para o
caso discreto, uma vez que aplicacdo do problema possui distribuicdo discreta.

Exemplos de funcdes de distribuicdes de variaveis discretas logconcavas séo
Binomial, Poisson, Geometrica, Hipergeometrica, Uniforme discreta e outras
distribuicbes conhecidas. Para este estudo sera abordada a Distribuicdo de Poisson
por ser a distribuicdo do vetor de nUmeros de ocorréncias que solicitam o servi¢co do
SAMU do Municipio de Jodo Pessoa.

A distribuicdo de Poisson é uma distribuicdo de probabilidade discreta e tem a

caracteristica de medir a ocorréncia de um determinado evento dentro de um certo
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intervalo. Esse intervalo pode ser o tempo, o cumprimento, a distancia . Esse
evento que ocorrem no determinado periodo devem ser independentes. Dessa

forma, a sua Funcédo de Probabilidade de Poisson é definida por:

Me—4

P(x) = 7

ComA>0

Onde:

& = valor da variavel aleatéria

A = taxa de ocorréncia do evento ¢ ( média de ocorréncia no deteminado periodo).

Por definicdo a fungdo F é denominada de funcdo de distribuicAo acumulada da
variavel aleatéria X, ou seja, F(x) = P(X < x). Assim, se X for uma variavel aleatéria
discreta, entdo a F(x) = Y p(x;), onde os indices satisfaca a desigualdade x; < x.

Dessa forma, a funcédo acumulada da Poisson € dada por:

0 x <0
F)=PX<x)={\ e
X) = =X)= Z por x>0
k=0 '

Definicdo 7: Para os vetores aleatérios discretos, a funcéo conjunta é apresentada

da seguinte forma:

p(x) = p(x1, X5, e, X)) = P(Xy =1, X3 = X3, 0, Xp = X))

A funcédo de probabilidade Marginal de X, k = 1,2, ..., m é dada por:

PXk = P(Xk = xk) = Z X P(Xl = xl,XZ = X, ,Xm = xm): Fk(X)

Vixk

Seja X um vetor aleatério discreto em (Q,F, P). Entéo a sua funcao de probabilidade

conjunta satisfaz as seguintes propriedades:
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p(X) =0,vx € R™

ZP(X) =1

X

De acordo com a definicdo 7, a funcdo de probabilidade conjunta de um vetor

aleatorio que segue a distribuicdo de Poisson € apresentada a seguir:

Px) = P( yo pCA et | et
x) = P(xq1,X0, o) Xpp) = (X1! Y Xm!)

Considerando que os vetores sao independentes, entdo a funcédo de probabilidade

conjunta tem a seguinte forma:

ellxl e/llxz e)%xm e)‘lxl ellxz ellxm
p(x) = p(xy, %9, e, Xy) = P —, — e == — L '
Xq: Xo: Xm:+ X1: Xo! Xm:

Logconcavidade de distribuicdo Discretas.
Em Fekete (1912) introduziu a notacdo de sequencias positivas de r-tempos.

A sequencia de elementos nao negativos ...,a_,,a_;,aq,a;,d,,.. € dito ser uma

sequencia positiva de r-temos se a matriz

e e e e e

-
A= (aj_i) = | a_, Qy a
|

nao tem nenhuma menor negativo de ordem inferior ou igual a r (um menor negativo
€ o0 determinante de uma patrte finita da matriz tracada pelo mesmo numero de linhas
como colunas). Ou seja, seleciona-se tal matriz e calcula seu determinante. De

forma geral, essa matriz sera:

[ “ a] ] = Qq;.q;_ — a;q;
a;_; aj—t i-Yj-t Ji—t
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Paratodoi <jet > 1, se somente se para todo i, temos

Assim, baseado na sequéncia positiva, Prékopa(2003) apresenta a seguinte
definicao:

Definicdo 8: A distribuicao discreta {p,} definido na grade de pontos inteiros na reta
real é dito ser logcbncava se :

Pi 2 Pn-1Pn+1, n=041,..
Baseada na Definicdo 8, a distribuicdo de Poisson é uma logcbncava, pois €

facilmente visto que:
e—zlaZn

Pii = (nh)?

e—zlaZn

Desse modo, observa-se que

D3 = Pn-1Pn+1-

Observando que a distribuicdo de Poisson € uma logconcava, esse tipo de
funcdo apresentam propriedades convexas que nos permite transformar no
problema a restricdo probabilistica em uma funcéo deterministica equivalente.

Em Prekopa(2010) o autor anuncia teoremas para distribuicbes Binomiais e

Poisson que justificam essas funcfes serem logcéncavas.
2.3 Otimizacao probabilistica com restricdo probabilistica conjunta (OPRC)
Na otimizacdo probabilistica (OP), a restricdo probabilistica aparece com

Unica probabilidade usando o nivel de confiabilidade determinado. Na Otimizacao

probabilistica com restricdo conjunta (OPRC) a restricdo probabilistica aparece com
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varias probabilidades com seus respectivos niveis de confianca envolvida pelo nivel

de confiabilidade global. A modelagem é apresentada da seguinte forma:

Min ctx
Sujeito a:
Pl[Ax = bl =P[N"{a"x = bi}|] =8 (4)
x=0
Onde:
al a1 - Qqn
A ]( SR ) -
al, A1 - Qmn

b = [bl, ...,bm]T € Rm
c=lcy, e, cy]T € R

x = [xq, .., x,]T € R"

Agora suponha que cada componente do vetor b, na

independentes. Assim a resultante sera:

Min ctx
Suijeito a:

P[Ax > bl = P[@"x = bi| 2 aji=1,..,m

m
[ ==
i=1

x=0

restricdo (4)

Considere o caso especial, onde os b;tem distribuicdo normal com média y; e desvio

padrao o;. Por defini¢éo:

$(2) = f (D)t
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1 1 —
p(t) = Eexp(—;tz)el(ai =07 (o)
Desse modo, podemos escrever o deterministico equivalente como:

Min ctx
Sujeito a:

@' x = p; + kq,0;
Li07N(Ky) 2B (5)
x=0

Essa transformacdo considerando que ob; tem distribuicdo normal é
considerada a mais comum na teoria de OPRC. Segundo Wantanabe e Ellis (1994)
do ponto de vista computacional, € importante destacar que o lado esquerdo da
restricdo (5) ndo é estritamente convexa e nem concava como havia afirmado Mille e
Wagner (1965).

Outra forma de se resolver problemas que envolvem Otimizac&o probabilistica
com restricdes probabilisticas conjuntas, € quando considera que o b; da restricdo
(4) tem distribuicdo acumulada de forma fechada, essa caso particular foi proposto
por Senguspta (1972) onde o b; segue dois parametros (4;,8;). Com distribuicdo
exponencial, isto é:

P(b;) = A;exp(—4; (b; — 6;))
F(b) =1— exp(—4; (b; — 6,))
b;=6,>0

Portanto, no geral,o deterministico equivalente para restricao (4) é:

n

Fbi Zaijxj > a;

j=1
Dada uma expressdo de forma fechada para as funcdes de b;, entdo o

deterministico equivalente pode ser escrito como:
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n

1-— exp _Ai z al'jx' > a;

j=1

Seguspta (1972) define x,,,; = —1,(1 — a;) para se obter programacao matematica

Min{W,(CTx) — W, (Z xn+1>}

i=1

de dois objetivos.

Sujeito a:
n n
1 .

Z Cll'ij - 01’ > I(Z Xn_H') , L= 1, e, M.

j=1 P\i=
Wantanabe e Ellis (1992)afirma que esse € um problema ponderado multiobjetivo
linear que tenta simultaneamente minimizar ctx e maximizar uma medida agregada
da confiabilidade do sistema, aplicando o log natural do produto de restrices

individuais 1 — a;.W; e W, séo dois objetivos.

Considere que os coeficientes da matriz A sdo aleatérios, baseados nessa

suposicdo, podem ser construidos um deterministico equivalente para a restricdo
(4). Pois os vetores linhas@,  que sdo aleatérios, independentes e normalmente
distribuidos, como V;; definida como variancia e covariancia da matriz de chT,mije
! x definido como m;; = E(a;;) e Mlx = E(a,"). Entdo a média de @," x é dada por:
E(a'x) =xE(a) = m]x
De modo que o deterministico equivalente resultante para a restricdo (4) segue
abaixo:
Max q(x,k,) = ctx
Sujeito a:

My x + ke, (x"Vyx)Y2 < b;,  i=1,..,m. (6)

m
Z n(®(ky) = Inf, kg = 0;i=1,..,m
i=1

Como vimos acima, k,, ja foi definida e (x"V;x)*? é uma funcéo convexa para X

provado por Kataoka (1963).Watanabe e Ellis (1994) afirma que o lado esquerdo da
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restricdo (6) ndo € funcdo convexa e nem cbncava. Portanto, esses autores, para
contornar o problema de convexidade, propde que a funcéo objetivo se torne uma
restricdo para o problema e a restricdo (6) se torne a funcdo objetivo. A proposta
dessa modelagem é apresentada a segquir:

Max f(x) = P[Ax <b] =P

ﬁ{diTx = bi}]

Sujeito a
rtx = C(7)

x=0

Onde

r=|[ry .., r,] €ER"

Apés obter a modelagem do problema (7) eles propdem um deterministico
equivalente supondo normalidade nos coeficientes da Matriz e ainda apresentam
uma modelagem onde os bi sdo variaveis dependentes. Acontece que o modelo
apresentado requer célculos de integrais multiplas que exige um custo elevado na
computacdo. Os resultados desses custos podem ser visto em Watanabe e Ellis
(1994).

Em resumo, podemos observar diversas contribuicbes e aplicacbes usando

otimizacao probabilistica. O quadro 1 expde alguns trabalhos na literatura.



Quadro 1 - Algumas contribui¢bes tedricas para a ferramenta otimizagao probabilistica
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Autores

Otimizagao probabilistica

Quanto a variaveis e restrigoes.

Charnes e Cooper
(1958)

Transformou as restricdes
probabilisticas em deterministicos
equivalentes, com tal
transformacéo chegou a uma
funcdo convexa.

Considerou que as v.a séo
normais e independentes.

Charnes e Cooper
(1959)

Transformou as restricdes
probabilisticas em problemas
inteiro misto.

Considerou que as variaveis séo
normais e independentes.

Wagner e Mille ( 1965)

Apresentou otimizacao
probabilistica com restricdes de
probabilidades conjuntas

Considerou as variaveis aleatorias
foram normais e independentes.

Sen e Higle (1999)

Um tutorial introdutério de
programacao estocastica

Este tutorial mostra todas as
técnicas inseridas na
programacao estocastica inclusive
Otimizacao probabilistica.

Prekoépa (2003)

Apresentou a teoria log concava
para usar em otimiza¢éo
probabilistica. *Diversas
contribui¢cdes no tempo

Considerou as variaveis
independentes se apresentou
diversas distribui¢cdes de
probabilidade.

Li (2006)

Apresentou que existe varias
situacdes a ser considerada para
aplicar otimizacéo probabilistica.

Este artigo é apresentado apenas
discussdes sobre a técnica para
modelos lineares e néo lineares.
Afirma que a distribuicdo mais
comum NOS Processos sao as
distribuicbes normais.

Attalay e
Appadim(2011)

Apresentou uma modelagem
probabilistica baseado na
desigualdade para buscar os
equivalentes deterministicos

Trabalhou com as variaveis
continuas e distribuicdo gama.

Nascimento e Anjos

Apresentou deterministicos
equivalentes usando a
desigualdade de Markov

A Unica regra para aplicar
otimizac&o probabilistica é que as
variaveis aleatdrias devem ser
nao negativas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste capitulo foi visto que a Otimizacdo Probabilistica faz parte da

Otimizacdo estocastica. E uma modelagem que trata de restricdes probabilisticas

com variaveis discretas, bem como variaveis continuas. Também foi abordado que

OP para variaveis continuas tem sido mais aplicada quando comparado com a OP

das variaveis discretas. Nos préoximos capitulos serdo apresentados alguns

problemas usando OP para os dois tipos de variaveis.
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CAPITULO 3 - APLICACOES EM ALGUNS PROBLEMAS REAIS ENVOLVENDO
OTIMIZACAO PROBABILISTICA

O objetivo desse capitulo é apresentar a importancia da Otimizacao
probabilistica(OP) para resolver diversos problemas de diversas naturezas, tais
como planejamento de capacidade, problema de estoques, gestdo ambiental,
problema de transporte, sistemas econd6micos. Portanto, a idéia é apresentar um
resumo da OP tem o intuito de mostrar a sua importancia para resolver sistemas

complexos.

3.1 Aplicagdo na complexidade do sistema ambiental

Xi et al. (2011) propuseram uma técnica chamada modelo inexato de
restricdbes de chance, esse modelo é a integracdo de intervalos da programacao
linear e a otimizagcdo sob incertezas com o0 objetivo de violar as restricdes
probabilisticas em diferentes niveis de riscos. Essa técnica atua de maneira eficiente
na complexidade do sistema ambiental. A vantagem da técnica, de acordo com 0s
autores, é auxiliar na decisdo do despejo de esgoto, no investimento publico, na
formulacdo das politicas econbmicas locais sobre o consumo de &agua,
desenvolvimentoda industria, estrutura e analise das interagcdesentre os beneficios
econdmicos do sistema, confiabilidade e descargas de poluentes.

Neste estudo, as incertezas associadas com parametros da qualidade da
agua foram projetadas na matriz de vetores através da simulacdo de Monte Carlo.
Esses vetores assumiram distribuicdo normal multivariada e baseado em resultados
anteriores foi possivel transformar a restricdo probabilistica no equivalente
deterministico convexo. O problema de programacao linear estocastico para essa

situacao é dado a seguir:

max C(t)X
Suijeito a:
A()X < B(t)
x =0

xi€X,j= 1,2,..,n.
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onde X é um vetor de variaveis de deciséo, A(t),B(t)e C(t). Os autores afirmam que
existe quatro formas de aplicar CCP que s&o: otimizacdo do valor esperado,
minimizando a variancia ou outro parametro de dispersdo, minimizando o risco ou
maximizagdo do quantil. Porém, esses modelos de OP ndo conseguem modelar a
incerteza de C(t) na funcdo objetivo, por esse motivo foi inserido intervalo de
programacao linear ( ILP) para considerar a incerteza de C. Assim, uma modelagem
geral de ILP( proposto por Huang et al., 1994) é apresentado a seguir:
max f* =Ctx*
Sujeito a:
Atx* < B* (8)

Onde A* € RT*", B* € RP™, C* € R e R, denotado como conjunto de
intervalos.

Portanto a modelagem do problema se tornou um modelo hibrido, ou seja a
juncéo de programacao linear por intervalo com a técnica CCP que resultou no
modelo programacdo de restricdo de chance inexato chamada de ICC-WQM.

Inserido as restricbes de CCP, o modelo 8, apresentara a seguinte forma:

max f* =Ctx*
Suijeito a:
Pl{t/A;(OX <N =1-p, AT € At,i=12,..,m(9)
XF=0,X" €eXxtj=12,..,n
Na restricdo probabilistica do problema, os coeficientes da matriza A; assumiu
distribuicdo Normal
O deterministico equivalente para 2.11b, proposto por Charnes e Cooper, a

modelagem apresenta a seguir:

max f* =Ctx*
Sujeito a:
AFX 2BO)W, Af € A%i=12,..,m  (10)
XF=0,X" €extj=12,..,n
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Em resumo, o essa modelagem visa maximizar os beneficios esperados do
sistema de abastecimento de 4gua numa determinada regido da China. Beneficios
como multa de producgédo da Industria Quimica, lancamento de efluentes da Industria,
producdo de utilizacdo de energia dentre outros. Observe que esses beneficios sao
variaveis aleatérias que representam C* e X*na funcdo objetivo e quanto as
restricbes, os autores modelaram levando em consideracdo a quantidade de
recursos de agua, o subsidio de descarga da demanda quimica de oxigénio, cuja
demanda foi considerada uma variavel aleatéria. Foi considerada restricao
relacionada a Industria, ao investimento governamental e a tecnologia. A
modelagem do problema pode ser visto em Xi et al. (2011).Ainda eles afirmam:

[...] a técnica ICC-WQM foi desenvolvida para o planejamento da regido
desistemas industriais sob incerteza. Este método baseia-se na integracao
de uma programacdo ILP existente e técnicas do CCP. Ele permite
incertezas apresentada como ambas as distribuicbes de probabilidade e os
valores de intervalo a ser incorporado dentro de uma estrutura de
otimizacdogeral. Complexidades em modelagem da gestdo de qualidade
podem ser sistematicamente refletida.As solugcBes podem ser utilizadas
para examinar as varias opcfes de decisdo que sao associado com
diferentes niveis de riscos quando as disponibilidades de poluente
capacidade sao limitados. Distribuicbes probabilisticas da permitida
descarga poluente pode serintegrada no processo de optimizacdo através

da introducdo de chance-constrained programmig(CCP), sob uma série de
niveis depiobtido por ODWM e simulacdoMonte Carlo.(XI et al., 2011).

Como foi visto no trabalho acima, a utilizacdo da otimizacdo probabilistica foi
de fundamental importancia para modelar com maior precisdo as variaveis de
restricdo probabilisticas que apareceu no problema. Pode ser visto que tal trabalho é
de grande importancia para resolver problemas dos sistemas ambientais e ainda dar
suporte para se tomar decisfes importante para vida de uma nacdo. Além disso, o
problema mostra que a otimizacdo probabilistica pode utilizada de forma integrada

com outras ferramentas eficientes sugeridas no meio académico.

3.2 Problema de planejamento da cadeia de fornecimento de multiprodutos

sob incertezas

Mitra et al. (2008) Aplicaram CCP no planejamento da cadeia de fornecimento
de multiprodutos. Geralmente esse tipo de problema é resolvido pela programacéo

estocéastica de dois estagios, porém essa solucao requer
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consumo de tempo, esforco computacional e nem sempre problemas grandes
chegam a uma solucdo. Segundo os autores, usar otimizagdo probabilistica para
modelagem do problema foi necesséario porque a técnica modela de forma mais
adequada as incertezas, tais como, demandas de produtos e uptime (tempo de
funcionamento) da maquina. A técnica permite avaliar essas incertezas baseada nas
vantagens e desvantagens multiobjetivos no baseado no Pareto 6timo que séo
analisados e por fim é uma ferramenta simples de se usar e pode ser adaptado para
grandes problemas de planejamento. Porém, a dificuldade ainda é formulacdo do
deterministico equivalente para os problemas que envolvem muitas variaveis.

Os objetivos do modelo de planejamento propostos foram determinar a
guantidade de matéria-prima a ser adquirida para as instalagbes da producado; o
montante a ser produzido nas unidades; definir as quantidades a serem expedidas
das unidades de producéo para fornecedores, desses fornecedores para o0 mercado
ou entre a producdo de produtos independentes (produtos de varias unidades) e
para finalizar, determinar a quantidade de estoque a ser mantida em diversos locais
(estoques de seguranca) para atender a demanda estocastica que prevalece no
mercado otimizando a cadeia de abastecimento.

A funcao objetivo de o problema minimizar os custos envolvidos no processo
(por exemplo, custo de producéo, preco de material, custo de estoque de seguranca,
dentre outros). E as incertezas do problema eram a demanda e o tempo de atividade
das maquinas. Para controlar essas incertezas, foi usada a abordagem de
otimizacdo probabilistica e a definicdo de Pareto Otimo. Os autores finalizaram o
trabalho, afirmando que a técnica tem um grande potencial, o tempo gasto para
resolver o problema foi mais rapido e facil de modelar.

Percebe-se que para esse problema, os autores utilizaram a técnica de CCP
e inseriu a técnica de Pareto Otimo, dessa forma foi possivel modelar e tomar
decisbes baseado nas vantagens e desvantagens do conjunto de solucdes

apresentadas.

3.3 Otimizacdo Probabilistica aplicada para resolver o problema de refinaria

de rede de Hidrogénio

Jido et al. (2012) apresentaram um problema de rede de refinaria de

Hidrogénio. Os autores realizaram revisdo bibliografica e observaram que esse
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problema estava sendo resolvido por otimizacdo deterministica, no entanto,
perceberam que problemas de rede de distribuicdo de hidrogénio apresentam
situacdes incertas tais como: o fornecimento de matéria prima para usina bem como
o fornecimento de hidrogénio para os consumidores s&o incertos, ou seja, O
abastecimento da rede de distribuicdo de hidrogénio deve acontecer e sua demanda
deve ser satisfeita.

Este artigo € pioneiro na utlizacdo de otimizacdo probabilistica para
aperfeicoar solucbes para problemas dessa natureza. Portanto, a funcao objetivo do
problema visa minimizar o custo anual composto pelos custos operacionais (Custo
de hidrogénio, de energia e combustivel) e custos de capitais (Custo de
purificadores, compressores e tubos). Em relagdo aos custos, foi considerado que 0s
precos, taxas inseridos na funcdo objetivo também apresentavam incertezas. As
restricbes do problema definidas foram: restricdo quanto a fonte de hidrogénio,
sumidouro, compressores e purificadores. Algumas desigualdades das restrices
foram tratadas como variaveis aleatérias, tais como a quantidade de gas de
hidrogénio disponivel, a quantidade de hidrogénio puro, dentre outros. Baseado
nessas incertezas, o problema foi modelado para ser resolvido por meio da
otimizacdo probabilistica. As desigualdades que continham variaveis de incertezas
foram transformadas em restricbes probabilisticas. Essas variaveis eram
normalmente distribuidas, logo foi possivel construir deterministicos equivalentes,
gue por sua vez, foi tratado como um problema néo linear inteiro misto, o qual pode
ser resolvido através do método Branch Baund do software comercial Lingo. Com
esse procedimento, foi possivel observar o equilibrio entre a confiabilidade e a
rentabilidade do problema, ou seja, a melhor solucédo levando em consideracdo a

viabilidade econémica e o padréo de qualidade do processo.

3.4 Otimizacdo na Gestdo Agricola usando restricdes Probabilistica

Kamran e Dapuy, (2011) propuseram um modelo de otimizacdo estocastica
para determinar o numero ideal de hectares de feno para alimentar os seus cavalos
e saber quanto deve ser a producdo de feno para compra e venda visando o lucro

total.
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Sabemos que a variabilidade no setor agricola estad constantemente presente,
pois as condi¢des climéticas, a qualidade do solo, a sazonalidade de fenébmenos
naturais (Chuva em excesso ou escassez da chuva), a politica de gestédo da fazenda
séo fatores que afetam diretamente a lucratividade, caso esses fatores sejam mal
administrados, os mesmos podem causar situacfes catastréfica para o setor
agricola. Observa-se que todos esses fatores sdo incertos e por isso tomar decisées
baseadas com modelos deterministicos podem acarretar distorcdo do problema real.

Segundo os autores, 0 modelo inclui como variaveis de decisdo a quantidade
de feno a partir de cada corte para colher, comprar e vender. Ainda permite que o
feno seja armazenado em estoques no celeiro. No entanto, as variaveis de decisédo
devem levar em consideragcdo o tempo, pois as condi¢des climéticas interferem no
rendimento do feno, esse rendimento é definido como parametro estocastico do
modelo. A funcdo objetivo € maximizar o lucro da atividade. As restricbes do
problema séao definidas como a area plantada de feno, as exigéncias para o cultivo
do feno, bem como o armazenamento do mesmo. As restricbes probabilisticas que
aparecem no problema séo relacionadas ao estoque. Mais uma vez esse problema
foi tratado como problema linear com algumas restricdes probabilisticas, e o
parametro estocastico (rendimento dos fenos) se distribuiu normalmente, tornando
possivel transformar a restricdo probabilistica em deterministicos equivalentes.

Esse problema foi resolvido com ajuda do Lingo. Por tratar-sede um problema
linear. Os autores mostram pelo estudo de caso, que a ferramenta Otimizacao
probabilistica € propicia para lidar com incertezas no sistema agricola.

Portanto, este capitulo teve o intuito de apresentar aplicacbes usando
Otimizacao Probabilistica em diversas areas do conhecimento e observou-se que a
maioria dos problemas apresentou vetores seguem distribuicdo continua. No
Capitulo 04, sera abordado um estudo de caso usando as ocorréncias do SAMU que
segue uma distribuicdo discreta. Esse estudo servira para realocar as ambulancias

visando com que o SAMU possa atender o maior numero de chamadas possiveis.
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CAPITULO 4 - PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa iniciou pela revisdo bibliografica de Otimizacdo Probabilistica.
Primeiro foram estudadas Otimizacdo probabilistica com vetores aleatoérios
continuos, onde foi exposta uma abordagem levando em consideracdo cada
coeficiente da equacdo quando sofria variagdo. No outro momento foi exposto OP
com vetores aleatdrios discretos. Foi neste assunto, que o referencial teérico se
tornou mais detalhado devido a necessidade de aplicar OP num problema real onde
0 mesmo apresentou sua incerteza como variavel aleatoria discreta. No proximo
capitulo, sera realizada a aplicacdo do método de Beraldi(2002) para resolver a
redistribuicdo das ambulancias da cidade de Jo&o Pessoa.

Esta pesquisa € considerada bibliografica, por analisar a teoria de Otimizagao
Probabilistica e apresentar as contribuicbes dadas por diversos autores durante
décadas. Além disso, pode-se considerar como pesquisa exploratoria devido a
aplicacdo da teoria a um problema real. Auxilia na percep¢édo importancia que OP

apresenta para incluindo a incerteza em sua modelagem.
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CAPITULO 5 - EXPERIMENTO COMPUTACIONAL—- APLICACOES DE
OTIMIZACAO PROBABILISTICA NO FUNCIONAMENTO DOS
SERVICOS DE ATENDIMENTOS MOVEIS DE URGENCIAS
(SAMU)

A programacao estocéstica € uma das ferramentas de Otimizacdo que tem
sido utilizada para resolver os problemas de Servicos Moveis de Emergéncia. Para
investigar melhor sobre tal assunto propde-se a leitura dos trabalhos de Beraldi et al.
(2009) que usou modelos recursivos para modelagem para resolver um problema
real, Beraldi et al. (2002) que propds um modelo robusto de otimizacao
probabilisticas. Dois outros modelos probabilisticos foram propostos por Vellee
Hogan (1989), para maximizar a demanda coberta comum a dada probabilidade.
Estes autores formularam o local de cobertura maxima como um problema de
otimizag&o probabilistica.

Portanto, com o intuito de definir maior cobertura para o Servico de
Atendimento Mével as Urgéncias de Jodo Pessoa, este trabalho propde formular o
problema usando a Otimizacéo probabilistica nas restricbes do modelo. Para iniciar
a formulacdo do problema, foi necessario investigar sobre a Politica Nacional de
Atencao as Urgéncias criada pelo Ministério da Saude.

Buscando garantir a universalidade, equidade e a intregalidade no
atendimento de urgéncias clinicas, cirurgicas, gineco-obstétricas, psiquiatricas,
pediatricas e as relacionadas as causas externas (traumas, violéncias e suicidios), o
Ministério da Saude instiuiu em 2003 a Politica Nacional de Atencdo as Urgéncias a
ser implantada em todas as unidades federadas, respeitadas as competéncias das
trés esferas de gestao.

Em resumo, o SAMU visa prestar socorro a populacdo em casos de urgéncias
e emergéncias. Essa prestacdo de servico pode ser feita em qualquer localidade
seja ela na residéncia ou no trabalho do cidaddo ou até mesmo em via publica. Com
realizacdo desses servicos o governo federal esta reduzindo o niumero de ébitos, o
tempo de internagcdo em hospitais e as sequelas decorrentes da falta de socorro
precoce.

A maior dificuldade do SAMU nos grandes centros € prestar socorro em

tempo minimo levando em consideracdo que as chamadas de emergéncia
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acontecem em qualquer localidade. Sabe-se que o congestionamento nos grandes
centros, distancia do ocorrido, a indisponibilidade de ambulancias pode causar
sérios problemas para populacgéo, até levar uma vitima a morte.

Atualmente o Municipio de Jodo Pessoa, segundo o IBGE tem
aproximadamente 765 mil habitantes e para assistir esses habitantes, com uma frota
de aproximadamente 260.000 veiculos transitando nas principais ruas da cidade,
segundo o DENATRAN. Diante desses dados, pode-se perceber que Jodo Pessoa
apresenta dificuldade na mobilidade urbana.

Diante da dificuldade, a principal pergunta feita no SAMU é como prestar
socorro as vitimas em menor tempo visando o baixo custo? Uma vez que a
mobilidade Urbana, o crescimento da populacdo, o nimero de ambulancias para
prestar servico sdo elementos que contribuem para as incertezas no problema e elas
afetam a qualidade do servico prestado por parte do SAMU. Hoje, o tempo resposta
do SAMU tem sido em média 1,00 horas para o atendimento (esse tempo significa o
tempo da chamada até a chegada da ambuléncia no local do ocorrido). Um tempo
considerado elevado quando se trata de vidas humanas. Porém, ndo é apenas o
tempo resposta deve ser reduzido, também € importante considerar os custos que
séo elevados para a manutencao dessa prestacao de servico.

Com o intuito de minimizar o custo, foi aplicado o modelo robusto de
otimizacdo probabilistica proposta por Beraldi (2002) e apresentado na secédo 3.1.
Esse modelo tem o objetivo de redistribuir as ambulancias de tal maneira que atinja
a cobertura maxima de Joao Pessoa.

Beraldi et al. (2002) propuseram um modelo robusto de otimizacao
probabilistica com intuito de resolver problemas de servico mével de emergéncia, ou
seja, para 0 nosso pais conhecido como Servico de Atendimento Mével de Urgéncia
(SAMU).

A modelagem inicial foi tratada como problema de Localizacdo de facilidades
onde a funcéo objetivo minimiza o custo sujeito as restricdes da garantia do servi¢co
para cada localizacdo da chamada de emergéncia e a capacidade de numeros de

veiculos para atender essa demanda. Assim, a modelagem foi apresentada como:

Min E E CU xl'j+ E ﬁyl
IS
Jj€J

iel
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Sujeito a:

Yyen Xij = hy i=1,...1 (15)

Yren; Xij < qjy; j=1,...] (16)
xi; = 0 inteiro

Y, €01}

Onde a variavel de decisdo x;; € denotada pelo o numero de veiculos

posicionada no local j para atender a demanda no ponto i. Os Y; séo variaveis de
binarias para indicar se os veiculos do local j esta disponivel, recebendo valor 1
nesse caso e ao contrario, sendo atribuido o valor 0.

Observa-se que no problema deterministico h; € definido como a chamada de
emergéncia no ponto i no modelo deterministico. Além disso, foi apresentado os
conjuntos M; e o N; , onde o primeiro € o conjunto de todos os pontos de demanda
gue podem ser atendidas a partir da localizacdo j e o segundo representa o conjunto
de todos os candidatos a locacéo que poderao atender a demanda do ponto i. Esses
conjuntos devem cumprir um limite determinado, esse limite € denominado por T,

esse limite pode ser um tempo ou uma distancia. Assim o conjuntos M; e o N; foram

apresentados da seguinte forma:
Mj={iel:d;<TleN,={j€J:d; <T}

Onde d;; € a distancia calculada da localizagao j ida ambulancia até o local da
ocorréncia j. Assim a modelagem 1 é realizada de acordo com o modelo de
problemas de localizacao.

Reformulando o problema, para a otimizacdo estocastica os pontos de
demandas sdo consideradas variaveis aleatérias discretas denotadas por €; e ndo
mais por h;, portanto, a restricdo (15) do modelo deterministico aparece como a

seguinte restricdo probabilistica:

P(Xjen,xij = &) =pii=1,..,1 (17)
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Onde p; é nivel de confianga para o ponto de demanda i, ou seja, a
confiabilidade individual para cada ponto de demanda i. Segundo os autores, essa
individualidade ndo garante atingir uma confiabilidade geral abrangendo a totalidade
da area. Desse modo, as restricdes probabilisticas conjuntas sdo ferramentas mais
flexiveis que permitem a criagdo de sub-areas compostas de diversas demandas
gue apresentardo niveis de confiabilidades diferentes, porém, cada p; garantird a

confiabilidade geral . Assim a restri¢cao (17) foi reescrita como:
P(Xjen, xij = &, Vi€1(s)) =pss=1,...,S.(18)

onde S é denotada como o numero de subareas composta por um grupo de
demandas e s é denotado como a subarea. Para transformar a restricdo
probabilistica (18) em uma fung&o determinista, Beraldi et al. (2002) usou a teoria de
pontos eficientes para modelos discretos. Desse modo, assume-se que &; sao

variaveis aleatorias independentes e a restricdo 17 pode ser reescrita como:

-1 Fi(ZjENL- xij) =p (19)
onde, cada F; corresponde a funcéo de distribuicdo marginal do vetor &;, com

i=1,...,1.

Dado um vetor Z, cuja suas entradas sao definidas como:

ZXU :Zl',i = 1,...,1.

JjeN;
Assim a restricdo (19) pode ser reescrita como:
[li-.Fi(z) = p (20)
Aplicando o logaritmo na restricdo (20) tem-se que:

§=1 In (Fi(Zi)) = 1np (21)
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Pelo Lema 1, sabe-se que z; >1i, onde li é ponto eficiente para &;. E
importante ressaltar que li = F~1(p) representa p-quantil da distribuicdo marginal F;.
No caso de fung¢des logcbncavas, que € o caso da Distribuicdo de Poisson, como foi
visto anteriormente. Desse modo, torna-se possivel reescrever z; como uma
formulacdo binaria, se li + k; € considerado o limite superior, ou seja, 0 maior
numero de chamadas em cada bairro. Desse modo, k; é dado pela a quantidade de
probabilidade minima que pode ocorrer, ou seja, n=F 1(1—¢). Entdo z sera

reescrito como:

ki
Z; = li +Z AikZik >
k=1

onde ay =In(F(;+k)—In(F(l; +k—1) e a=Inp—InF(). Assim, o

deterministico equivalente para o problema é formulado a seguir.

Min E E CU xl-j+ E flyl
el &
Jj€J

Jjej
Sujeito a:
1 Ki
Z Aix Zix = A
i=1 k=1

le'qu]'y]' ]:1,]

JEN;
ki
Z xl-j = li+zzik!i = 1, ...,I,
JEN; k=1

Xij 2 0 inteiro,i=1,..,1,] =1,...,],

Zik € {0,1},l = 1, ...,I, k= , ...,ki,

yi €{0,1},j=1,..,].
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5.1 O SAMU do Municipio de Jodo Pessoa

Para aplicacdo do modelo proposto por Beraldi (2002), primeiro foi necessario
apresentar a distribuicdo das ambulancias nos pontos estratégicos da cidade de
Jodo Pessoa. Atualmente, para o SAMU atender a demanda apenas de Joédo
Pessoa, estd sendo usadas 06 basicas, 02 UTI Mdveis, 03 Motolancias. Os
principais pontos estratégicos das ambuléncias posicionadas para atender a

populacéo sao de acordo com o quadro 1:

Quadro 2 - Distribuicdo das ambulancias posicionadas para atender as chamadas de
ocorréncias no Municipio de Jodo Pessoa

Tipo Viatura Bairro Local
USB/MT Mangabeira CHMGTB
USB/MT Tambau Sub prefeitura
USB Manaira UPA Oceania
USB/MT Centro HMSI

USB Cruz das Armas CAIS

USB Agua Fria BASE SAMU

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Portaria GM n° 2048 da Politica Nacional de Atencédo as
Urgéncias , define-se ambulancias como um veiculo (terrestre, aéreo ou aqguaviario)
gue se destine exclusivamente como transporte de enfermos. Sua classificacdo &
dada pela seguinte forma:

Tipo A- Ambuléncia de Transporte: Veiculo destinado ao transporte em
decubito horizontal de pacientes que ndo apresentam risco de vida, para remocodes
simples e carater eletivo.

Tipo B- Ambulancias de Transportes Basicos: Veiculos destinados ao
transporte de pacientes com risco de vida conhecido ao atendimento pré-hospitalar
de pacientes com risco de vida desconhecido, ndo classificado com potencial de
necessitar de intervencdo médica no local ou durante transporte até o servico de
destino.

Tipo C- Ambulancias de Resgate: Utilizada para vitimas de acidentes ou
vitimas ou paciente que estdo em locais de dificil acesso, esse tipo veiculo é
composto de equipamentos para salvamento seja ele aquatico, terrestre ou em

alturas.
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Tipo D — Ambulancia de Suporte Avancado: Veiculo propicio para atender
paciente de alto risco em emergéncias pré-hospitalares que necessitam de cuidados
medicos intensivos.

Ainda existem os veiculos de Aeronave de Transporte Médico e Embarcacfes
de Transporte Médico, bem como veiculos de intervencbes rapidas, que sao
denominadas as motolancias. Esse tipo de veiculo serve para agilizar o
procedimento, os motociclistas s@o técnicos de enfermagem que levam kit de
primeiros socorros até a vitima e identifica a gravidade da mesma.

Para o modelo de redistribuicdo de ambulancia propostos neste estudo, serao
usados os 06 veiculos do tipo B e as 03 motolancias, uma vez que o objetivo desse
trabalho é propor uma reorganizacdo dos pontos das ambulancias que assistem
apenas a populacdo do municipio de Jodo Pessoa. As ambuléncias de Suporte
Avancado, ndo foram inseridas neste estudo porque além de assistirem ao municipio
de Jodo Pessoa, também assistem aos Municipios circunvizinhos que sdo: Santa
Rita, Conde, Cabedelo dentre outros. Também vale ressaltar que esse tipo de
ambulancia é usado quanto a vitima apresenta um quadro de alta complexidade,
essa situacdo nao é comum ocorrer. Os procedimentos metodoldgicos desta

pesquisa estdo sendo apresentados na proxima seccao.

5.2 Informacgdes para construcdo do Modelo

5.2.1 Os dados

As informacdes foram coletadas na base de dados do SAMU no periodo de
Junho de 2011 a Julho de 2012. Tais informacdes foram fornecidas pela propria
equipe de geréncia do SAMU. Inicialmente, foi necessario realizar critica dos dados
coletados, uma vez que estas se encontrava duplicada na base de dados. Depois,
da critica dos dados, foi realizado um estudo descritivo e percebeu-se que as
chamadas do final de semana apresentou comportamento diferente das chamadas
do dia de semana e por isso, resolveu-se aplicar o método apenas para as
chamadas do final de semana. E importante definir que no final de semana
considerado neste estudo sdo os dia de Sexta a partir de 18:00 h até domingo de

00:00h. Depois realizar essa triagem, foram detectadas 7065 ocorréncias em 43
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bairros de Jodo Pessoa. Houve bairro que apresentaram numero pequeno de
ocorréncia, entao se juntou com o bairro mais préximo. Por exemplo, o bairro Alto do
céu foi agregado ao de bairro de Mandacaru, Cristo e Varjao, o Cuia agregou-se ao
Geisel, ainda outros foram agregados.

5.2.2 Distribui¢éo de Frequéncias

Realizou-se uma distribuicdo do nimero de ocorréncia distribuida por Bairro
apresentado na Figura 1. Essas ocorréncias por bairro foi calculada a sua média de
ocorréncia bem como sua variancia como se pode observar no Quadro 2. Foram
gerados os histogramas para os 43 Bairros e depois foi realizado o teste de
aderéncia de Kolmogorov-Sminov para testar se a distribuicdo de cada bairro se
ajustou a distribuicdo de Poisson. Esse teste foi realizado com auxilio do pacote

estatistico SPSS versao 18.

5.2.3 Determinacao do valor da funcéo de distribuicdo inversa

Depois de confirmar que as ocorréncias de Servico de Atendimento de
Urgéncia e Emergéncia seguiam uma distribuicdo de Poisson, foi necessario calcular
a funcdo de distribuicdo acumulada inversa para cada bairro. Esse resultado foi
obtido com auxilio do Matlab R2007.

5.2.4 Pontos de demandas distribuidos por bairro e os calculo das distancias

Os pontos das demandas foram gerados de acordo com o histérico de
ocorréncias no periodo estudado. Neste momento marcado com auxilio do Google
maps alguns pontos estratégicos para o posicionamento das ambulancias, levando
em consideracao a distribuicdo de ocorréncias por bairro e observando as ruas que
mais houve ocorréncias. Baseado nessas informac¢des, o critério foi encontrar no
Google latitudes e longitudes préximas a tais ruas. A ferramenta usada para calcular
a distancia e definir o tempo foi Maps APl da Google. Com auxilio do CPLEX foi

possivel obter solucdes.
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5.2.5 Fung&o objetivo do modelo

Observou-se que a funcdo objetivo do modelo era minimizar o custo do
sistema, porém nao foi possivel saber exatamente quanto custava a viagem de uma
ambulancia para socorrer uma vitima. Para resolver essa auséncia de informacgoes,
depois te gerar os pontos de ocorréncias no Google Map, foi possivel identificar a
distancia e o tempo de cada candidato a posto de ambulancia para diferentes pontos
de ocorréncias. Desse modo, considerando que o0 custo esta diretamente
proporcional com o tempo e a distancia, a fungao objetivo do problema considerou a
minimizacdo da distancia do ponto de partida da ambulancia até a vitima.

Portanto, a funcdo objetivo sofreu alteracdo em relacdo a modelagem

proposta por Beraldi(2002). Assim, a modelagem do problema é:

Min Z ZC” xl-]-
i€l

Jjej
Sujeito a:
1 Kj
Z Aig Zixg = @
i=1 k=1

le'qu]'y]' ]:1,]

JEN;
ki
Z xl-j = li+ZZl'k,i = 1, ...,I,
JEN; k=1

Xij 2 0 inteiro,i=1,..,1,] =1,...,],

Zik € {0,1},1, = 1, ...,I, k= , ...,ki,

yi €{0,1},j=1,..,].
Onde o (;; sdo as distancias do bairro i para o bairro j. Assim, pode ser notado que

esse coeficiente foi considerado distancias e ndo o custo como inicialmente foi

proposto por Beraldi(2002).
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Desse modo, os resultados estdo apresentados no capitulo 6, onde serdo
discutidos cenarios levando em consideragdo tempo e distancia, uma vez que esses

elementos sao primordiais para salvar vidas.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS E DISCUSSAO DO ESTUDO DE CASO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar a demanda de ocorréncias dessa
do SAMU da cidade de Joao Pessoa. Para iniciar, a figura 1 expfe quais os bairros
gue mais solicitou 0 SAMU durante o periodo estudado. As areas mais escuras no
mapa representam os bairros que mais houve ocorréncias. Durante os finais de
semanas de julho de 2011 a julho de 2012 o SAMU assistiu 4.731 ocorréncias.
Sendo que as maiorias das chamadas originaram dos bairros do Ernesto Geisel,
Valentina, Mangabeira, Cristo, Oitizeiro e Cruz das Armas. Esses resultados eram de
se esperar, pelo fato desses bairros serem mais populosos e mais agitados nos
finais de semana. A média e o desvio padrdo das ocorréncias por bairro estdo
distribuidos no Quadro 2, bem como o teste de aderéncia para uma amostra de

Komolgorov Sminorv.

Figura 2 - Distribuicdo do nimero de ocorréncias do SAMU segundo a
localizacdo na cidade de Jodo Pessoa
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Quadro 3 - Medidas descritivas das ocorréncia e seus respectivos resultados do teste de
aderéncia a distribuicao de Poisson

Bairro Média Saes;/;?) nﬂﬂi}?g rQe nﬂrr:glr?)rQe ijgngog:lov Valor_p
ocorréncias | ocorréncias

Mangabeira 7,45 3,459 0 18 0,926 0,358
Valentina 3,32 1,978 0 9 0,504 0,961
Geisel 2,43 1,714 0 7 0,741 0,642
Grotédo 0,94 1,139 0 5 0,865 0,443
Agua fria 0,84 0,997 0 5 0,266 1

Altiplano 0,84 1,016 0 4 0,82 0,512
Alto do Mateus 1,46 1,227 0 7 0,46 0,984
Bairro dos Estados 1,32 1,188 0 4 0,479 0,976
Bairro das Indistrias 1,33 1,356 0 6 1,159 0,136
Bairro dos Ipés 0,62 0,88 0 4 0,55 0,922
Bessa 1,96 1,597 0 8 0,53 0,941
Brisamar 0,7 0,88 0 4 0,326 1

Cabo Branco 0,83 1,105 0 6 0,671 0,759
Castelo Branco 1,2 1,146 0 5 0,143 1

Centro 4,04 2,504 0 11 0,997 0,274
Costa e Silva 0,88 0,929 0 4 0,198 1

Cruz das Armas 4,7 2,615 0 13 0,966 0,309
Distrito Industrial 0,67 0,835 0 3 0,338 1

Ernani Sétiro 0,89 1,08 0 5 0,736 0,65
Torre 2,23 1,724 0 8 0,727 0,666
Funcionarios 1,23 1,165 0 5 0,21 1

Jaguaribe 2,56 1,869 0 9 0,867 0,439
Jardim Veneza 1,1 1,12 0 5 0,386 0,998
José Américo 1,52 1,435 0 6 0,845 0,473
Joé&o Paulo Il 0,46 0,712 0 4 0,122 1

Manaira 1,99 1,639 0 8 0,927 0,356
Mandacaru 2,12 1,946 0 12 0,977 0,295
Miramar 0,46 0,721 0 3 0,27 1

Mussumago 0,41 0,743 0 4 0,417 0,995
Oitizeiro 2,73 1,862 0 8 0,708 0,697
Roger 1 1,24 0 6 1,296 0,069
Paratibe 0,48 0,889 0 6 0,738 0,648
Penha 0,3 0,5 0 2 0,27 1

Treze de Maio 0,87 0,981 0 5 0,302 1

Tambal 1,78 1,781 0 8 1,246 0,09
Tambauzinho 0,67 0,835 0 5 0,62 0,837
Tambia 0,58 0,863 0 5 0,484 0,973

continua
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Trincheiras 0,18 0,504 0 3 0,357 1
Varadouro 1,64 1,507 0 0,594 0,872
Cristo 5,88 2,487 0 11 0,611 0,85
Bancarios 1,64 1,507 0 10 0,262 1
llha do Bispo 0,57 0,826 0 0,314 1
Colinas do Sul 0,84 1,059 0 5 0,505 0,96

Fonte: dados primarios do SAMU.

Observa-se que a as ocorréncias apresentou Distribuicdo de Poisson de
acordo com os p_valores do Teste de aderéncia, pois todos os valores apresentados
foram maior do que o nivel de significAncia adotado de 0,05. Desse modo né&o
rejeita-se a hipétese nula, ou seja, todos os bairro seguem uma distribuicdo de
Poisson com parametro (médias e desvios padrbes) apresentados no quadro 1.
Portanto, pode ser concluidos que as ocorréncias acontecem de forma
independentes seguindo a distribuicdo de Poisson, desse modo pode ser aplicado o
modelo proposto por Beraldi et al.(2002). Antes da aplicacdo do modelo, o Quadro 3
apresenta o valor da funcdo de distribuicdo inversa para cada bairro. Também é
importante ressaltar que o nivel de confiabilidade para o modelo foi adotado com
p = 0.05.

Depois de confirmar que as ocorréncias apresentaram distribuicdo de
Poisson, foi possivel usar a teoria dos pontos eficientes para permitir a
transformacao da restricdo probabilistica em um deterministico equivalente. Para os

resultados, foram construidos trés cenarios para definir a melhor deciséo:

Cenario 1: Considerou-se que cada candidato a posto receberia 01 ambuléncia e
socorreria apenas ocorréncias de até 5000 m de distancia do posto. Desse modo, 0
guadro 4, 5 e 6 apresentam o0s seguintes resultados:

Observa-se no quadro 4, os bairros escolhidos para criarem postos para
ambulancias com suas respectivas ofertas, por exemplo: o bairro do Valentina
receberia um posto com uma ambulancia e teria capacidade de responder 17
ocorréncias de diferentes bairros estdo apresentados no quadro 5. O Geisel ja teria
capacidade de atender 23 ocorréncias e o bairro de Agua Fria 28 ocorréncias. O
guadro 4 refere-se a demanda de cada bairro. Observa-se neste quadro que
Mangabeira, Centro, Cruz das Armas e Cristo apresentaram maior numero de
ocorréncia. Isso é compreensivo, pois Mangabeira e Cruz das Armas sao bairros

onde circulam moradores de todos os bairros de Jodo Pessoa, devido esses terem
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comércio local e serem bairros mais populosos de Jodo Pessoa. O quadro 5 mostra
os candidatos de postos das ambulancias e quais sao os bairros que seréo
atendidos por esses postos.

Quadro 4 - Candidatos para posicionar ambulancias. (cenério 1)

Postos Capacidade de atender ocorréncias por dia
Valentina 17
Geisel 23
Agua Fria 28
B. dos Estados 20
Castelo Branco 25
Distrito Industrial 22
Jaguaribe 20
Manaira 16
Oitizeiro 23
Penha 19
Varadouro 18
Bancarios 22

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 5 - Numero de ocorréncias esperada de cada bairro (cenario 1)

Bairro Ocorréncia | Bairro Ocorréncia
Mangabeira 16 José Américo 6
Valentina 10 Jodo Paulo I 3
Geisel 8 Manaira 8
Grotao 5 Mandacaru 7
Agua Fria 5 Miramar 3
Altiplano 4 Mussumago 3
Alto do Mateus 6 Oitizeiro 8
B. dos Estados 6 Roger 5
B. das Industrias 6 Paratibe 3
B. dos Ipés 4 Penha 3
Bessa 8 Treze de Maio 4
Brisamar 4 Tambau 6
Cabo Branco 4 Tambauzinho 4
Castelo Branco 5 Tambia 4
Centro 11 Trincheiras 2
Costa e Silva 4 Varadouro 6
Cruz das Armas 12 Cristo 14
Dist. Industrial 4 Bancarios 6
Ernani Satiro 4 Ilha do Bispo 3
Torre 7 Colinas do Sul 4
Funcionarios 5 Jardim Veneza 5
Jaguaribe 8

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No Quadro 6 apresenta os postos de ambulédncias e seus respectivos
destinos. O posto do Valentina pode ofertar o servico para Mangabeira atendendo
01 ocorréncia, no préprio Valentina 10 ocorréncias, 3 ocorréncias em Mussumago e
03 ocorréncias em Paratibe. O Posto do Geisel oferta até 08 ocorréncias diarias no
Geisel, 05 no Grotéo, 01 no Ernani Satiro, 05 nos Funcionéarios e 04 nos Colinas do
Sul. Os demais postos estdo apresentados no quadro 5. Analisando os tempos dos
postos para cada destino, nota-se que o maior tempo resposta resultou em 11
minutos, ou seja, este é 0 tempo que a ambulancia sai do posto em Jaguaribe e

atender a ocorréncia no Roger. Totalizando 253 ofertas.

Quadro 6 - Distribuicdo de cada posto de acordo com local de ocorréncia segundo a
quantidade de chamadas, distancia e o tempo (cenario 1)

Postos Destino Chamadas Distancia(m) Tempo (min)
Valentina Mangabeira 1 3909 7.6
Valentina 10 0 0.0
Mussumago 3 1253 35
Paratibe 3 1295 3.5
Geisel Geisel 8 0 0.0
Grotao 5 2085 6.5
Ernani Satiro 1 2612 [
Funcionarios S 1756 55
Colinas do Sul 4 230 L1
Agua Fria Agua Fria S 0 0.0
José Américo 6 1534 4.0
Joéo Paulo Il 3 3061 8,2
Cristo 14 2747 7.0
Bancérios 0 4445 7,6
B.dos Estados B, dos Estados S 0 0.0
B, dos Ipés 4 2019 44
Mandacaru 7 2448 6.1
Treze de Maio 3 2641 58
Tambauzinho 1 1390 3.5
Castelo Branco Brisamar 4 4339 53
Castelo Branco S 0 0.0
Centro 6 4729 7.9
Torre 7 3156 71
Miramar 3 2381 6.4




Distrito Industrial  B. das Inddstrias 6 1525 3.8
Costa e Silva 4 1969 4.6
Dist, Industrial 4 0 0.0
Ernani Sétiro 3 3243 6.2
Jardim Veneza S 1735 4.3
Ernani Satiro Grotsio 0 1955 57
Jaguaribe Centro 3 2138 5.4
Jaguaribe 8 0 0.0
Roger 4 4078 11,0
Treze de Maio 1 3516 9.3
Tambia 4 2079 6.4
Manaira Bessa 8 905 2.8
Manaira 8 0 0.0
Oitizeiro Cruz das Armas 12 3483 6,5
Oitizeiro 9 0 0.0
Trincheiras 2 4838 10,7
Penha Altiplano 4 518 1.4
Cabo Branco 4 1593 4.2
Penha 3 0 0.0
Tambad S 3735 9.4
Tambauzinho 3 3553 8,0
Varadouro Alto do Mateus 6 4679 9.8
Centro 1 1528 35
Roger 1 3397 9.3
Varadouro 6 0 0.0
llha do Bispo 4 1889 4.8
Bancarios Mangabeira 15 2602 6.4
Tambad 1 4379 9.5
Bancérios 6 0 0.0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O Quadro 7 apresenta a volta das ambulancias de cada ponto de ocorréncia.

Observa-se que o retorno da ambulancia para cada posto, o tempo e a distancia

sofrem alteracdes. Isso ocorre devido ao caminho de ida pode ser diferente da volta.



Quadro 7 - Distribuicdo dos possiveis locais de ocorréncia segundo a disténcia, nimero de
ocorréncia, tempo correspondente a cada candidatos a posto. (cenério 1)

Lugar de Candidatos a posto Ndmero Distancia(m) Tempo
ocorrénca méxirpo de (min)

i i ocorréncia

Agua Fria Agua Fria 5 0 0
Altiplano Penha 4 518 1,4
Alto do Mateus Varadouro 6 4737 9,0
B. das IndUstrias Dist. Industrial 6 1508 3,9
B. dos Estados B. dos Estados 5 0 0,0
B. dos Ipés B. dos Estados 4 1977 4,5
Bancérios Agua Fria 0 4541 8,1
Bancérios Bancérios 6 0 0,0
Bessa Manaira 8 905 2,9
Brisamar Castelo Branco 4 3620 10,6
Cabo Branco Penha 4 1963 55
Castelo Branco Castelo Branco 5 0 0,0
Centro Castelo Branco 6 6151 10,8
Centro Jaguaribe 3 2543 6,5
Centro Varadouro 1 1652 4,5
Colinas do Sul Geisel 4 230 11
Costa e Silva Dist. Industrial 4 1883 5,6
Cristo Agua Fria 14 3473 7,8
Cruz das Armas Oitizeiro 12 3497 6,9
Dist. Industrial Dist. Industrial 4 0 0,0
Ernani Satiro Geisel 1 2612 7,8
Ernani Satiro Dist. Industrial 3 2764 7,9
Funcionarios Geisel 5 1765 57
Geisel Geisel 8 0 0,0
Grotéao Geisel 5 2085 6,6
Grotéo Ernani Sétiro 0 1955 5,8
Ilha do Bispo Varadouro 4 1967 4,6
Jaguaribe Jaguaribe 8 0 0,0
Jardim Veneza Dist. Industrial 5 1716 4,4
José Américo Agua Fria 6 1674 4,5
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Joéo Paulo i Agua Fria 3 3491 7,0
Manaira Manaira 8 0 0,0
Mandacaru B. dos Estados 7 2720 5,8
Mangabeira Valentina 1 3899 8,3
Mangabeira Bancérios 15 2814 8,0
Miramar Castelo Branco 3 2180 55
Mussumago Valentina 3 1263 3,4
Oitizeiro Oitizeiro 9 0 0,0
Paratibe Valentina 3 1305 3,5
Penha Penha 3 0 0,0
Roger Jaguaribe 4 3783 111
Roger Varadouro 1 3395 9,0
Tambauzinho B. dos Estados 1 1759 4,9
Tambauzinho Penha 3 3489 7,1
Tambal Penha 5 5735 13,4
Tambal Bancarios 1 3017 8,5
Tambia Jaguaribe 4 2714 8,3
Torre Castelo Branco 7 4708 10,0
Treze de Maio B. dos Estados 3 2777 4,5
Treze de Maio Jaguaribe 1 3914 10,0
Trincheiras Oitizeiro 2 5158 9,2
Valentina Valentina 10 0 0,0
Varadouro Varadouro 6 0 0,0

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o cenario 01 funcionar serdao necessarias 14 ambulancias e somando

todas as demandas e as ofertas, percebe-se que este cenario contém 253 ofertas e

responderia 253 demandas diaria, Isso significa que o sistema de prestacdo de

socorro as vitimas do SAMU trabalharia com capacidade igual a demanda, ou seja,

sem folga e o tempo maximo de socorrer a vitima seria de aproximadamente 11

minutos.
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Cenéario 2: Considerou-se que cada candidato a posto receberia 02 ambuléncias e
socorreria apenas ocorréncias de até 5000 m de distancia do posto, Desse modo, o

guadro 8, 9 e 10 apresentam o0s seguintes resultados:

Segundo o modelo, os bairros que receberam os postos sdo Valentina, Agua
Fria, Bairro dos Estados, Costa e Silva, Manaira, Penha e Trincheiras. Para este
cenario, o Valentina é capaz de atender 34 ocorréncias, Agua Fria atende 56 e os
demais postos pode ser visto no quadro 7, Observa-se no quadro 8, as demandas
esperadas para cada bairro, ou seja, espera-se que aconteca 16 chamadas para
Mangabeira, 11 para o Valentina e assim por diante. O Quadro 9 apresenta o local
selecionado da ambuléncia e seus respectivos destinos, bem como a distancia e o
tempo que sera percorrido. Por exemplo, o posto do Valentina vai atender até 16
chamadas de Mangabeira, 11 chamadas no proprio Valentina, 03 chamadas para
Mussumago e 04 chamadas para Paratibe. Caso o Valentina socorra uma vitima em
Mangabeira, o tempo resposta para vitima sera de 10,9 minutos. Essa analise pode
ser realizada para demais bairros. No quadro 9. Neste cenario a oferta € maior que a

demanda, ou seja: 280 ofertas para 265 ocorréncias.

Quadro 8 - Candidatos para posicionar ambulancias

Postos Capacidade de atender ocorréncias por dia
Valentina 34
Agua Fria 56
Bairro dos Estados 40
Costa e Silva 44
Manaira 32
Penha 38
Trincheiras 36

Fonte: Elaborado pelo autor.



Quadro 9 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro
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Bairro Ocorréncias Bairro Ocorréncias
Mangabeira 16 Ilha do Bispo 3
Valentina 11 Colinas do Sul 5
Geisel 9 Ernani Satiro 5
Grotao 5 Torre 7
Agua Fria 8 Funcionarios 6
Altiplano 5 Jaguaribe 8
Alto do Mateus 5 Jardim Veneza 5
B, dos Estados 6 José Américo 7
B, das Industrias 6 Jodo Paulo Il 4
B, dos Ipés 4 Manaira 12
Bessa 8 Mandacaru 7
Brisamar 4 Miramar 3
Cabo Branco 4 Mussumago 3
Castelo Branco 5 Qitizeiro 8
Centro 10 Roger 4
Costa e Silva 5 Paratibe 4
Cruz das Armas 11 Penha 3
Dist, Industrial 4 Treze de Maio 4
Trincheiras 2 Tambad 6
Varadouro 6 Tambauzinho 4
Cristo 14 Tambia 3
Bancarios 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 10 - Destino que cada posto atende a demanda segundo a quantidade de chamada,
distancia e o tempo

Origem Destino Chamadas D|S(tr?]|;C|a (L?Equrt)g)
Valentina Mangabeira 16 3909 9,3
Valentina 11 0 5,3
Mussumago 3 1253 2,8
Paratibe 4 1295 0,0
Agua Fria Geisel 9 1974 1.4
Agua Fria 8 0 9,8
José Américo 7 1534 4,2
Joao Paulo Il 4 3061 10,5
Cristo 14 2747 8,0
Bancéarios 6 4445 6,2
Colinas do Sul 5 2205 0,0
B. dos Estados B. dos Estados 6 0 9,4
B. dos Ipés 4 2019 8,0
Centro 9 4025 9,4
Torre 3 2374 5,3
Mandacaru 7 2448 5,3
Roger 4 4067 54
Treze de Maio 4 2641 0,0
Tambia 3 2846 2,6
Costa e Silva Grotao 5 1818 45
B. das Industrias 6 3161
Costa e Silva 5 0 0,0
Dist, Industrial 4 1883 1,4
Ernani Satiro 5 834 8,8
Funcionarios 6 1825 7,9
Jardim Veneza 5 3372 0,0
Qitizeiro 8 2720 4,5
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Manaira Bessa 8 905 8,1
Manaira Manaira 12 0 2,9
Penha Altiplano 5 518 9,2
Brisamar 4 3996 55
Cabo Branco 4 1593 10,9
Castelo Branco 5 4499 10,3
Torre 4 4549 5,6
Miramar 3 2671 55
Penha 3 0 0,0
Tambau 6 3735 7,8
Tambauzinho 4 3553 6,7
Trincheiras Alto do Mateus 5 4552 4,6
Centro 1 1622 3,0
Cruz das Armas 11 2568 6,4
Jaguaribe 8 1694 4,6
Trincheiras 2 0 6,3
Varadouro 6 753 4,3
Ilha do Bispo 3 1762 4,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 11 - Distribuicdo dos possiveis locais de ocorréncia segundo a distancia, nimero de
ocorréncia, tempo de acordo com os candidatos a posto

Lugar de Candidatos a NUmero méaximo Distancia(m) Tempo(min)
ocorrénca posto de ocorréncia

Agua Fria Agua Fria 5 0 0,0
Altiplano Penha 4 518 1,4
Alto do Mateus Qitizeiro 6 6596 9,8
B. das Industrias | Dist. Industrial 6 1508 3,9
B. dos Estados B. dos Estados 6 0 0,0
B. dos Ipés B. dos Estados 4 1977 4,5
Bancarios Bancarios 6 0 0,0
Bessa Manaira 8 905 2,9
Brisamar Castelo Branco 4 3620 10,6
Cabo Branco Penha 4 1963 5,5
Castelo Branco Castelo Branco 5 0 0,0
Centro Centro 11 0 0,0
Colinas do Sul Geisel 4 230 1,1
Costa e Silva Dist. Industrial 4 1883 5,6
Cristo Agua Fria 14 3473 7,8
Cruz das Armas | Jaguaribe 3 2121 51
Cruz das Armas | Oitizeiro 9 3497 6,9
Dist. Industrial Dist. Industrial 4 0 0,0
Ernani Satiro Geisel 1 2612 7,8
Ernani Satiro Dist. Industrial 3 2764 7,9
Funcionarios Geisel 5 1765 5,7
Geisel Geisel 8 0 0,0
Grotao Geisel 5 2085 6,6
Ilha do Bispo Jaguaribe 3 3360 7,8
Jaguaribe Jaguaribe 8 0 0,0
Jardim Veneza Dist. Industrial 5 1716 4.4
José Américo Agua Fria 6 1674 4,5
Jo&o Paulo I Agua Fria 3 3491 7,0
Manaira Manaira 8 0 0,0
Mandacaru B. dos Estados 7 2720 5,8
Mangabeira Valentina 1 3899 8,3
Mangabeira Bancarios 15 2814 8,0
Miramar Castelo Branco 3 2180 55
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Mussumago Valentina 3 1263 3,4
Oitizeiro Oitizeiro 8 0 0,0
Paratibe Valentina 3 1305 3,5
Penha Penha 3 0 0,0
Roger Centro 5 1958 6,5
Tambauzinho Castelo Branco 1 3004 8,1
Tambauzinho Penha 3 3489 7,1
Tambau Penha 5 5735 13,4
Tambau Bancarios 1 3017 8,5
Tambia Castelo Branco 4 6024 12,0
Torre Castelo Branco 7 4708 10,0
Treze de Maio B. dos Estados 3 2777 4,5
Treze de Maio Castelo Branco 1 10245 12,3
Trincheiras Jaguaribe 2 1694 54
Valentina Valentina 10 0 0,0
Varadouro Centro 2 1528 3,5
Varadouro Jaguaribe 4 2342 7,2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cenario 3: Considerou-se que cada candidato a posto contém 03 ambulancias e

socorreria apenas ocorréncias de até 5000 m de distancia do posto. Desse modo, o

quadro 12, 13, 14 e 14 apresentam os seguintes resultados:

Com o aumento do niumero de ambulancia, 0 numero de postos diminui e a

oferta de cada posto também aumentou. Observa-se também que o tempo maximo

de resposta da ambulancia € de 11,3 minutos. Observa-se que o tempo gasto da

ambulancia saindo dos Bancarios voltando para o posto no Altiplano, gastara 15,6

minutos. Portanto, o tempo de uma ambulancia sair do posto Altiplano para socorrer

alguém nos Bancarios e voltar para o resultara em 26,9 minutos.

Quadro 12 - Bairro candidatos para posicionar ambulancias

Postos Capacidade de atender ocorréncias por dia
Valentina 51
Agua Fria 84
Altiplano 57
Bairro dos Estados 60
Bessa 48
Costa e Silva 66
Trincheiras 54

Fonte: Elaborado pelo autor.



Quadro 13 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro
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Bairro Ocorréncias Bairro Ocorréncias
Mangabeira 15 Jardim Veneza 5
Valentina 15 José Américo 6
Geisel 8 Jodo Paulo Il 3
Grotao 5 Manaira 8
Agua Fria 8 Mandacaru 7
Altiplano 8 Miramar 3
Alto do Mateus 5 Mussumago 3
B, dos Estados 10 Qitizeiro 8
B, das IndUstrias 5 Roger 5
B, dos Ipés 4 Paratibe 3
Bessa 12 Penha 3
Brisamar 4 Treze de Maio 4
Cabo Branco 4 Tambad 6
Castelo Branco 5 Tambauzinho 4
Centro 11 Tambia 4
Costa e Silva 8 Trincheiras 3
Cruz das Armas 11 Varadouro 7
Dist, Industrial 4 Cristo 13
Ernani Satiro 5 Bancarios 6
Torre 7 Ilha do Bispo 4
Funcionarios 5 Colinas do Sul 4
Jaguaribe 8

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 14 - Destino que cada posto atende a demanda segundo a quantidade de chamada,

distancia e o tempo

Origem Destino Chamadas Distancia Tempo
(m) (minuto)
Valentina Mangabeira 15 3909 7,62
Valentina 15 0 0,00
Mussumago 3 1253 3,47
Paratibe 3 1295 3,50
Agua Fria Geisel 8 1974 4,20
Agua Fria 8 0 0,00
José Américo 6 1534 3,95
Cristo 13 2747 6,97
Colinas do Sul 4 2205 5,38
Altiplano Altiplano 8 0 0,00
Cabo Branco 4 2079 4,97
Castelo Branco 5 4985 11,28
Penha 3 518 1,43
Tambau 6 3247 7,92
Bancarios 6 3965 10,67
B, dos Estados B, dos Estados 10 0 0,00
B, dos Ipés 4 2019 4,37
Brisamar 4 2639 6,52
Torre 7 2374 6,42
Mandacaru 7 2448 6,12
Miramar 3 2211 4,88
Treze de Maio 4 2641 5,78
Tambauzinho 4 1390 3,47
Tambia 4 2846 5,73
Bessa Bessa 12 0 0,00
Manaira 8 905 2,88
Costa e Silva Grotéo 5 1818 6,28
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B. das Industrias 5 3161 8,83
Costa e Silva 8 0 0,00
Dist, Industrial 4 1883 5,63
Ernani Satiro 5 834 3,03
Funcionarios 5 1825 6,32
Jardim Veneza 5 3372 9,27
Jodo Paulo Il 3 1951 5,72
Oitizeiro 8 2720 5,28
Trincheiras Alto do Mateus 5 4552 9,43
Centro 11 1622 5,28
Cruz das Armas 11 2568 5,28
Jaguaribe 8 1694 5,37
Roger 5 3023 10,83
Trincheiras 3 0 0,00
Varadouro 7 753 2,63
Ilha do Bispo 4 1762 4,48

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 15 - Distribuicdo dos possiveis locais de ocorréncia segundo a distancia, nimero de
ocorréncia, tempo de acordo com os candidatos a posto

Lugar de Candidatos a Numero méaximo Distancia(m) Tempo(min)
ocorrénca posto de ocorréncia
Agua Fria Agua Fria 8 0 0,0
Altiplano Altiplano 8 0 0,0
Alto do Mateus Trincheiras 5 4485 8,8
B. das Industrias Costa e Silva 5 3264 7,9
B. dos Estados B. dos Estados 10 0 0,0
B. dos Ipés B. dos Estados 4 1977 4,5
Bancarios Altiplano 6 11332 15,6
Bessa Bessa 12 0 0,0
Brisamar B. dos Estados 4 2381 5,3
Cabo Branco Altiplano 4 1870 59
Castelo Branco Altiplano 5 7092 11,3
Centro Trincheiras 11 1894 5,6
Colinas do Sul Agua Fria 4 2205 55
Costa e Silva Costa e Silva 8 0 0,0
Cristo Agua Fria 13 3473 7,8
Cruz das Armas Trincheiras 11 2238 6,7
Dist. Industrial Costa e Silva 4 1969 4,6
Ernani Satiro Costa e Silva 5 834 3,0
Funcionarios Costa e Silva 5 1825 6,4
Geisel Agua Fria 8 1974 4,6
Grotao Costa e Silva 5 1818 6,3
Ilha do Bispo Trincheiras 4 1689 4,3
Jaguaribe Trincheiras 8 1802 4,3
Jardim Veneza Costa e Silva 5 3618 8,5
José Américo Agua Fria 6 1674 4,5
Joao Paulo Il Costa e Silva 3 1951 5,7
Manaira Bessa 8 905 2,8
Mandacaru B. dos Estados 7 2720 5,8
Mangabeira Valentina 15 3899 8,3
Miramar B. dos Estados 3 2207 51
Mussumago Valentina 3 1263 3,4
Qitizeiro Costa e Silva 8 4025 6,3
Paratibe Valentina 3 1305 3,5
Penha Altiplano 3 518 1,4
Roger Trincheiras 5 3235 10,6
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Tambauzinho B. dos Estados 4 1759 4,9
Tambau Altiplano 6 5645 13,9
Tambia B. dos Estados 4 2628 5,6

Torre B. dos Estados 7 1971 6,3
Treze de Maio B. dos Estados 4 2777 4,5
Trincheiras Trincheiras 3 0 0,0
Valentina Valentina 15 0 0,0
Varadouro Trincheiras 7 1013 3,6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cenario 4: Considerou-se que cada localidade candidato a posto contém 01
ambulancia e socorreria apenas ocorréncias de até 7,5 Km de distancia do posto. Os
quadros 17, 18, 19, 20 estdo em anexo. Cenario 5: Considerou-se que cada
localidade candidato a posto contém 02 ambulancias e socorreria apenas
ocorréncias de até 7,5 Km de distancia do posto. Os quadros 21, 22, 23, 24 estéao
em anexo. Cenario 6: Considerou-se que cada localidade candidato a posto contém
03 ambuléncias e socorreria apenas ocorréncias de até 7,5 Km de distancia do
posto. Os quadros 25, 26, 27, 28 estdo em anexo. Para melhor entendimento,
construiu-se um pequeno resumo sobre todos os cenarios, as analises foram

realizadas de acordo com o quadro 24.

Quadro 16 - Comparacao das solu¢cdes encontradas para a redistribuicdo de ambulancias do SAMU
para atender a cidade de Jodo Pessoa

Cenério | Distancia | Numero | Numero de Total de | Total de | Total de | Tempo
maxima de ambuléncias | ambulancias | ofertas | demanda resposta
postos para cada (min)
posto

1 5 km 12 1 12 253 253 11,0

2 5 km 07 2 14 280 265 10,9

3 5 km 07 3 21 420 276 11,3

4 7,5 km 12 1 12 253 253 10,4

5 7,5 km 06 2 12 254 254 11,3

6 7,5 km 04 3 12 267 259 13,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com o quadro 25, serdo necessarias no minimo 12 ambulancias
para cobrir as ocorréncias de Jodo Pessoa. Observa-se que o cenario 1 oferece 01
ambulancia para cada posto com capacidade de atender 253 ocorréncias nesta
capital com distancia maxima de até 5km. A desvantagem do cenario 1 é que o

namero de oferta € igual ao niumero de demanda, isto significa que o modelo vai
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trabalhar no limite e o tempo maximo é de 11 minutos. Ja o cenario 2 propde a
aquisicdo de 14 ambuléncias para instalar 07 postos com 2 ambulancias
posicionadas, o ganho deste cenario € que o modelo apresenta capacidade maior
gue a demanda, ou seja, serdo coberta 280 chamadas , porém séo esperadas 265
chamadas, o tempo deste cenério foi de 10,9 minutos. Quando comparado com o
cenario 01, o tempo apresentou uma reducdo pouco significante. Para o cenario 3,
serdo necessarios 21 ambulancias e com 3 ambulancias para cada posto. Observa-
se que neste cenario, 0 numero de oferta € bem maior que o nimero de demanda,
isto significa que o modelo consegue cobrir caso ocorra catastrofe na cidade. Nos
cenarios 4, 5 e 6, as ambulancias podem socorrer vitimas que estejam distantes até
7,5 Km dos postos. Observa-se no cenario 4, sdo distribuidas 01 ambulancia para
cada posto e o tempo resposta maximo é de 10,4 minutos com oferta igual a
demanda. O cenario 5 também apresentou oferta igual a demanda, porém o tempo
resposta foi maior do que o cenario 04, sdo 06 niumero de postos instalados neste
cenario e apresenta 02 ambulancias distribuidas para cada posto. O tempo resposta
do cenario 05 resultou em 11,3 minutos.

No cenario 06, o modelo funciona com 04 postos, cada um contendo trés
ambulancias. Observa-se neste cenario que a oferta € maior que a demanda, porém
o tempo maximo vai para 13,3 minutos. Portanto, esse tempo para tratar de vida
humana, talvez ndo seja a melhor solucao.

No geral, comparando os cenarios, o cenario 04 é a melhor opcao para o
problema do Samu, pois neste cenario serdo necessarias 12 ambulancias com 12
postos contendo 01 ambulancia e a vantagem é o tempo resposta menor que tal
cenario apresentou. Vale ressaltar que para servicos de urgéncias e emergéncias
gue a reducao do tempo resposta € fundamental por se tratar de vidas humanas.

Percebe-se que a Otimizacdo Probabilistica apresenta flexibilidade nas
solucdes. Esse modelo permite que o gestor procure a melhor solucédo viavel para
melhorar o sistema o qual estd administrando. Desse modo, OP pode ser
considerada uma boa ferramenta para melhorar os Servicos de Atendimento Médico
de Urgéncia (SAMU).
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CAPITULO 7 - CONSIDERACOES FINAIS

Com o intuito de apresentar a importancia sobre Otimizacdo Probabilistica.
Este estudo mostrou que tal Otimizacdo é uma técnica que ajuda a modelar
incertezas inerentes a processos de diversas naturezas. Foi visto, neste trabalho,
gue a OP esté inserida na Otimizacdo estocastica e tem o objetivo de transformar
restricbes probabilisticas em funcdes deterministicas para melhor solucionar o
problema, uma vez que trabalhar com probabilidades exige um grande esforco
computacional. Neste estudo, foi abordado que a OP pode compor na sua
modelagem Unica restricdo ou mais. Dessa forma, o problema de Unica restricédo foi
apresentado por Charnes e Cooper (1958) e depois Mille e Wagner (1965)
propuseram a modelagem com restricbes probabilisticas conjuntas. Aléem disso, foi
observado que as restricbes podem conter variaveis aleatérias continuas e
discretas. De acordo com Prekdpa (2003) diversas contribuicoes foram dadas para
tratar de restricbes probabilisticas que apresentavam distribuicbes aleatorias
continuas, principalmente a mais citada pelos autores sao as distribuicdes Normais e
outras distribuicbes que podem aproximar-se da Normal. Prékopa (2003) ainda
enfatiza que a teoria de OP para tratar restricdes com Distribuicdes aleatérias
discretas sdo escassas, portanto existe uma grande necessidade de contribuicao
académica para tal tema.

Por isso, esta pesquisa se prop6s a pesquisar com mais rigor a combinagao
de OP e variaveis aleatdrias discretas. Para apresentar tal combinacdo, foi
necessario pesquisar sobre a teoria de pontos eficientes Dentcheva (2000) e a teoria
de funcbes log-cdncavas para resolver uma aplicacdo na modelagem de problema
real. Com essa vasta teoria pesquisada, pode ser concluido que a Otimizacao
Probabilistica € uma técnica flexivel por permitir que o tomador de decisédo perceba
gual a melhor solucao.

Com a aplicacdo para redistribuir os postos das ambulancias pertencentes
aos Servicos de Atendimento Médico de Urgéncia (SAMU) da Cidade de Joao
Pessoa. Foi visto que as chamadas eram variaveis aleatorias com Distribuicdo de
Poisson. Com tal distribuicdo e com a teoria dos pontos eficientes, foi possivel
modelar o problema em Otimizacdo Probabilistica proposto por Beraldi et al. (2002).

Esta aplicacdo serviu para compreender melhor a técnica e apresentou diversas
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solugdes que cabe ao gestor tomar. Uma discussao interessante seria em cima do
tempo resposta proposta pelo modelo. De acordo com a portaria n°® 2026 do MS no
segundo paragrafo que diz: “ Para o planejamento, implantagdo e implementacao da
regionalizacdo, interiorizacdo e ampliagdo do acesso ao SAMU 192, devera ser
utilizado, prioritariamente, o parametro de tempo-resposta, ou seja, o tempo
adequado tecnicamente transcorrido entre a ocorréncia do evento de urgéncia e
emergéncia e a intervencéo necessaria”. Foi visto neste trabalho que € possivel com
Otimizacdo probabilistica reduzir o tempo-resposta para tal finalidade. No entanto,
ndo foi possivel saber comparar o tempo-resposta do SAMU das capitais do pais,
uma vez que até a presente data nao foi encontrado registros sobre tal comparacao.

Para trabalhos futuros na linha de Otimizacdo Probabilistica destacam-se
aplicagbes em diversas areas do conhecimento, uma vez que essa técnica é
bastante usada em literaturas internacionais. Aqui no Brasil, esta técnica é mais
utilizada na Engenharia Elétrica e na Engenharia Ambiental. Para focar melhor no
problema do SAMU, é necessario criar um modelo usando Otimizagdo Probabilistica
levando em consideracédo o tipo de ocorréncia. Talvez para o sistema de producéo
em questdo, seria mais interessante, pois seria possivel modela-lo usando critérios
de importancia de ocorréncias.

Para esta pesquisa, a solucdo apresentada foi baseada nas ocorréncias de
final de semana, num periodo de 01 ano. Embora tiver apresentado um bom
resultado, uma sugestédo para futuros trabalhos seria criar um modelo baseado em
todas as Ocorréncias durante a semana. Talvez essa solucdo apresentada neste
trabalho seja atil para o final de semana e durante a semana aparecer ambulancias
paradas por muito tempo. Uma vez que as ocorréncias do SAMU acontecem durante
o final de semana. Em linhas gerais, a modelagem para o problema do SAMU
deveria ser algo dinamico considerando o periodo, uma vez que se parte do
pressuposto que as ocorréncias mudam de acordo com o periodo.

Para finalizar, este trabalho realizou uma abordagem robusta sobre
Otimizacdo Probabilistica e se tornou inédito por aplicar o modelo proposto por
Beraldi et al.(2004) em um problema da vida real. Infelizmente, a funcédo objetivo do
problema usando custos nao foi possivel utilizar, devido ndo as informacfes néo
estarem disponiveis. Portanto, esse trabalho, embora ndo conter a informacao dos

custos conseguiu atingir os objetivos levando em consideracdo o tempo e a
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distancia. Dessa forma, este estudo torna-se uma pesquisa inicial e serve de

embasamento para académicos que tenham interesse nessa linha de pesquisa.
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ANEXO - Quadros do Capitulo 6

Quadro 17 - Candidatos para posicionar ambulancias (cenario 4).

Postos | Capacidade de atender ocorréncias por dia
Valentina 34
Agua Fria 56
Bairro dos Estados 40
Costa e Silva 44
Manaira 32
Penha 38
Trincheiras 36

Quadro 18 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro (cenario 4)

Bairro Ocorréncias Bairro Ocorréncias
Mangabeira 16 Ilha do Bispo 3
Valentina 11 Colinas do Sul 5
Geisel 9 Ernani Satiro 5
Grotao 5 Torre 7
Agua Fria 8 Funcionarios 6
Altiplano 5 Jaguaribe 8
Alto do Mateus 5 Jardim Veneza 5
B, dos Estados 6 José Américo 7
B, das Industrias 6 Joao Paulo Il 4
B, dos Ipés 4 Manaira 12
Bessa 8 Mandacaru 7
Brisamar 4 Miramar 3
Cabo Branco 4 Mussumago 3
Castelo Branco 5 Qitizeiro 8
Centro 10 Roger 4
Costa e Silva 5 Paratibe 4
Cruz das Armas 11 Penha 3
Dist, Industrial 4 Treze de Maio 4
Trincheiras 2 Tambau 6
Varadouro 6 Tambauzinho 4
Cristo 14 Tambia 3

6

Bancarios
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Quadro 19 - Destino que cada posto atende a demanda segundo a quantidade de chamada, distancia

e o tempo. (cenario 4)

. . Distancia Tempo
Origem Destino Chamadas (m) (minuto)
Valentina Mangabeira 16 3909 7,6
Valentina 11 0 0,0
Mussumago 3 1253 3,5
Paratibe 4 1295 3,5
Agua Fria Geisel 9 1974 4,2
Agua Fria 8 0 0,0
José Américo 7 1534 4,0
Jodo Paulo Il 4 3061 8,2
Cristo 14 2747 7,0
Bancarios 6 4445 7,6
Colinas do Sul 5 2205 5,4
B, dos Estados B, dos Estados 6 0 0,0
B, dos Ipés 4 2019 4,4
Centro 9 4025 8,3
Torre 3 2374 6,4
Mandacaru 7 2448 6,1
Roger 4 4067 9,8
Treze de Maio 4 2641 5,8
Tambia 3 2846 5,7
Costa e Silva Grotao 5 1818 6,3
B, das Industrias 6 3161 8,8
Costa e Silva 5 0 0,0
Dist, Industrial 4 1883 5,6
Ernani Satiro 5 834 3,0
Funcionarios 6 1825 6,3
Jardim Veneza 5 3372 9,3
Qitizeiro 8 2720 5,3
Manaira Bessa 8 905 2,8
Manaira Manaira 12 0 0,0
Penha Altiplano 5 518 1,4
Brisamar 4 3996 9,8
Cabo Branco 4 1593 4,2
Castelo Branco 5 4499 10,5
Torre 4 4549 8,0
Miramar 3 2671 6,2
Penha 3 0 0,0
Tambau 6 3735 9,4
Tambauzinho 4 3553 8,0
Trincheiras Alto do Mateus 5 4552 9,4
Centro 1 1622 5,3
Cruz das Armas 11 2568 5,3
Jaguaribe 8 1694 5,4
Trincheiras 2 0 0,0
Varadouro 6 753 2,6
Ilha do Bispo 3 1762 4,5




Quadro 20 - Distribuicdo dos possiveis locais de ocorréncia segundo a distancia, nimero de

ocorréncia, tempo de acordo com os candidatos a posto (cenario 4)
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Lugar de ocorrénca Candidatos a NUmero méaximo | Distancia(m) Tempo(min)
posto de ocorréncia

Agua Fria Agua Fria 8 0 0,0
Altiplano Penha 5 518 1,4
Alto do Mateus Trincheiras 5 4485 8,8
B. das IndUstrias Costa e Silva 6 3264 7.9
B. dos Estados B. dos Estados 6 0 0,0
B. dos Ipés B. dos Estados 4 1977 4,5
Bancérios Agua Fria 6 4541 8,1
Bessa Manaira 8 905 2,9
Brisamar Penha 4 3960 9,2
Cabo Branco Penha 4 1963 55
Castelo Branco Penha 5 7185 10,9
Centro B. dos Estados 9 4782 10,3
Centro Trincheiras 1 1894 5,6
Colinas do Sul Agua Fria 5 2205 55
Costa e Silva Costa e Silva 5 0 0,0
Cristo Agua Fria 14 3473 7,8
Cruz das Armas Trincheiras 11 2238 6,7
Dist. Industrial Costa e Silva 4 1969 4,6
Ernani Satiro Costa e Silva 5 834 3,0
Funcionarios Costa e Silva 6 1825 6,4
Geisel Agua Fria 9 1974 4,6
Grotéo Costa e Silva 5 1818 6,3
Ilha do Bispo Trincheiras 3 1689 4,3
Jaguaribe Trincheiras 8 1802 4,3
Jardim Veneza Costa e Silva 5 3618 8,5
José Américo Agua Fria 7 1674 4,5
Joéo Paulo Il Agua Fria 4 3491 7,0
Manaira Manaira 12 0 0,0
Mandacaru B. dos Estados 7 2720 5,8
Mangabeira Valentina 16 3899 8,3
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Miramar Penha 3 3128 6,8
Mussumago Valentina 3 1263 3,4
Oitizeiro Costa e Silva 8 4025 6,3
Paratibe Valentina 4 1305 3,5
Penha Penha 3 0 0,0
Roger B. dos Estados 4 3914 8,2
Tambauzinho Penha 4 3489 7,1
Tambal Penha 6 5735 13,4
Tambia B. dos Estados 3 2628 5,6
Torre B. dos Estados 3 1971 6,3
Torre Penha 4 6047 10,8
Treze de Maio B. dos Estados 4 2777 4,5
Trincheiras Trincheiras 2 0 0,0
Valentina Valentina 11 0 0,0
Varadouro Trincheiras 6 1013 3,6

Quadro 21 - Candidatos para posicionar ambulancias (cenério 5).

Postos Capacidade de atender ocorréncias por dia
Mangabeira 40
Agua Fria 56
Brisamar 38
Costa e Silva 44
Jaguaribe 40

Treze de Maio

36




Quadro 22 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro (cenario 5)
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Funcionéarios

Colinas do Sul

Bairro Ocorréncias Bairro Ocorréncias
Mangabeira 17 Jardim Veneza 5
Valentina 9 José Américo 6
Geisel 8 Jodo Paulo Il 4
Grotao 5 Manaira 6
Agua Fria 5 Mandacaru 7
Altiplano 4 Miramar 3
Alto do Mateus 6 Mussumago 3
B. dos Estados 5 Qitizeiro 8
B. das IndUstrias 6 Roger 5
B. dos Ipés 4 Paratibe 3
Bessa 6 Penha 3
Brisamar 4 Treze de Maio 5
Cabo Branco 4 Tambad 6
Castelo Branco 5 Tambauzinho 4
Centro 11 Tambia 4
Costa e Silva 5 Trincheiras 2
Cruz das Armas 12 Varadouro 6
Dist. Industrial 4 Cristo 14
Ernani Satiro 5 Bancarios 6
Torre 7 Ilha do Bispo 4
5 5

8

Jaguaribe




e 0 tempo (cenario 5)

Origem Destino Chamadas DIS('[r?]I’;CIa (Leig'uﬁg)
Mangabeira Mangabeira 17 0 7,6
Valentina 9 3899 0,0
Mussumago 3 5159 3,5
Paratibe 3 5201 3,5
Tambau 5 5246 0,0
Bancarios 3 2814 6,5
Agua Fria Geisel 8 1974 7,7
Agua Fria 5 0 55
Castelo Branco 5 5096 1,1
Funcionarios 5 3610 0,0
José Américo 6 1534 4,0
Jodo Paulo Il 4 3061 8,2
Tambau 1 6877 7,0
Cristo 14 2747 0,0
Bancarios 3 4445 4.4
Colinas do Sul 5 2205 6,1
Brisamar Altiplano 4 3868 5,8
B. dos Estados 4 2381 5,3
Bessa 6 6183 0,0
Brisamar 4 0 7,1
Cabo Branco 4 2869 6,4
Manaira 6 7053 11,9
Miramar 3 1441 7,5
Penha 3 3960 9,0
Tambauzinho 4 1374 0,0
Costa e Silva Grotao 5 1818 8,0
Alto do Mateus 6 6921 45
B. das Industrias 6 3161 3,9
Costa e Silva 5 0 4,6
Dist. Industrial 4 1883 0,0
Ernani Satiro 5 834 6,2
Jardim Veneza 5 3372 4,3
Qitizeiro 8 2720 5,5
Jaguaribe Centro 4 2138 0,0
Cruz das Armas 12 1996 4,3
Jaguaribe 8 0 6,3
Tambia 4 2079 8,2
Trincheiras 2 1802 2,8
Varadouro 6 2549 0,0
Ilha do Bispo 4 3558 9,6
Treze de Maio B. dos Estados 1 2777 6,5
B. dos Ipés 4 1994 0,0
Centro 7 2089 1,4
Torre 7 3557 4,2
Mandacaru 7 1066 0,0
Roger 5 1277 9,4
Treze de Maio 5 0 8,0
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Quadro 23 - Destino que cada posto atende a demanda segundo a quantidade de chamada, distancia




Quadro 24 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro (cenario 5).

Lugar de ocorrénca | Candidatos a posto [ NUmero Distancia(m) | Tempo(min)

méxin)o c_le

i i ocorréncia
Agua Fria Agua Fria 5 0 0,0
Altiplano Penha 4 518 1,4
Alto do Mateus Oitizeiro 6 6596 9,8
B. das IndUstrias Dist. Industrial 6 1508 3,9
B. dos Estados B. dos Estados 6 0 0,0
B. dos Ipés B. dos Estados 4 1977 4,5
Bancérios Bancérios 6 0 0,0
Bessa Manaira 8 905 2,9
Brisamar Castelo Branco 4 3620 10,6
Cabo Branco Penha 4 1963 55
Castelo Branco Castelo Branco 5 0 0,0
Centro Centro 11 0 0,0
Colinas do Sul Geisel 4 230 11
Costa e Silva Dist. Industrial 4 1883 5,6
Cristo Agua Fria 14 3473 7,8
Cruz das Armas Jaguaribe 3 2121 51
Cruz das Armas Oitizeiro 9 3497 6,9
Dist. Industrial Dist. Industrial 4 0 0,0
Ernani Satiro Geisel 1 2612 7,8
Ernani Séatiro Dist. Industrial 3 2764 7,9
Funcionarios Geisel 5 1765 57
Geisel Geisel 8 0 0,0
Grotéo Geisel 5 2085 6,6
Ilha do Bispo Jaguaribe 3 3360 7.8
Jaguaribe Jaguaribe 8 0 0,0
Jardim Veneza Dist. Industrial 5 1716 4,4
José Américo Agua Fria 6 1674 4,5
Joéo Paulo Il Agua Fria 3 3491 7,0
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Manaira Manaira 8 0 0,0
Mandacaru B. dos Estados 7 2720 5,8
Mangabeira Valentina 1 3899 8,3
Mangabeira Bancérios 15 2814 8,0

Miramar Castelo Branco 3 2180 55
Mussumago Valentina 3 1263 3,4

Oitizeiro Oitizeiro 8 0 0,0

Paratibe Valentina 3 1305 3,5

Penha Penha 3 0 0,0
Roger Centro 5 1958 6,5
Tambauzinho Castelo Branco 1 3004 8,1
Tambauzinho Penha 3 3489 7,1

Tambal Penha 5 5735 13,4

Tambal Bancaérios 1 3017 8,5

Tambia Castelo Branco 4 6024 12,0

Torre Castelo Branco 7 4708 10,0
Treze de Maio B. dos Estados 3 2777 4,5
Treze de Maio Castelo Branco 1 10245 12,3

Trincheiras Jaguaribe 2 1694 54
Valentina Valentina 10 0 0,0
Varadouro Centro 2 1528 3,5
Varadouro Jaguaribe 4 2342 7,2
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Quadro 25 - Candidatos para posicionar ambulancias (cenario 6).
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Postos Capacidade de atender ocorréncias por dia
Mangabeira 40
Agua Fria 56
Brisamar 38
Costa e Silva 44
Jaguaribe 40
Treze de Maio 36

Quadro 26 - nimero de ocorréncias esperada de cada bairro (cenario 6)

Bairro Ocorréncias Bairro Ocorréncias
Mangabeira 16 Jaguaribe 9
Valentina 9 Jardim Veneza 5
Geisel 8 José Américo 7
Grotao 5 Jodo Paulo Il 4
Agua Fria 6 Manaira 6
Altiplano 4 Mandacaru 7
Alto do Mateus 6 Miramar 3
B. dos Estados 5 Mussumago 3
B. das Industrias 6 Oitizeiro 9
B. dos Ipés 4 Roger 5
Bessa 6 Paratibe 3
Brisamar 4 Penha 3
Cabo Branco 4 Treze de Maio 4
Castelo Branco 5 Tambau 6
Centro 11 Tambauzinho 4
Costa e Silva 8 Tambia 4
Cruz das Armas 12 Trincheiras 2
Dist. Industrial 4 Varadouro 6
Ernani Satiro 5 Cristo 14
Torre 7 Bancéarios 6
Funcionérios 6 Ilha do Bispo 3

Colinas do Sul 5




e o tempo. (cenario 6)
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Quadro 27 - Destino que cada posto atende a demanda segundo a quantidade de chamada, distancia

Origem Destino Chamadas DIS('[r?]I’;CIa (Leig'uﬁg)
Mangabeira Mangabeira 17 0 0,0
Valentina 9 3899 8,3
Mussumago 3 5159 11,8
Paratibe 3 5201 11,8
Tambau 5 5246 12,1
Bancarios 3 2814 8,0
Agua Fria Geisel 8 1974 4,2
Agua Fria 5 0 0,0
Castelo Branco 5 5096 6,8
Funcionarios 5 3610 9,5
José Américo 6 1534 4,0
Jodo Paulo Il 4 3061 8,2
Tambau 1 6877 11,7
Cristo 14 2747 7,0
Bancarios 3 4445 7,6
Colinas do Sul 5 2205 5,4
Brisamar Altiplano 4 3868 9,6
B. dos Estados 4 2381 5,3
Bessa 6 6183 8,8
Brisamar 4 0 0,0
Cabo Branco 4 2869 6,4
Manaira 6 7053 11,3
Miramar 3 1441 51
Penha 3 3960 9,2
Tambauzinho 4 1374 4.4
Costa e Silva Grotao 5 1818 6,3
Alto do Mateus 6 6921 10,7
B. das Industrias 6 3161 8,8
Costa e Silva 5 0 0,0
Dist. Industrial 4 1883 5,6
Ernani Satiro 5 834 3,0
Jardim Veneza 5 3372 9,3
Qitizeiro 8 2720 5,3
Jaguaribe Centro 4 2138 54
Cruz das Armas 12 1996 55
Jaguaribe 8 0 0,0
Tambia 4 2079 6,4
Trincheiras 2 1802 4,3
Varadouro 6 2549 6,3
Ilha do Bispo 4 3558 8,2
Treze de Maio B. dos Estados 1 2777 45
B. dos Ipés 4 1994 4,5
Centro 7 2089 5,5
Torre 7 3557 7,2
Mandacaru 7 1066 2,4
Roger 5 1277 4,1
Treze de Maio 5 0 0,0




Quadro 28 - Distribuicdo dos possiveis locais de ocorréncia segundo a distancia, niamero de

ocorréncia, tempo de acordo com os candidatos a posto (cenario 4).
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Lugar de Candidatos a Numero méximo Distancia(m) Tempo(min)
ocorrénca posto de ocorréncia

Agua Fria Agua Fria 5 0 0,0
Altiplano Brisamar 4 4482 10,6
Alto do Mateus Costa e Silva 6 7795 10,6
B. das IndUstrias Costa e Silva 6 3264 7,9
B. dos Estados Brisamar 4 2639 6,5
B. dos Estados Treze de Maio 1 2641 5,8
B. dos Ipés Treze de Maio 4 2897 6,2
Bancérios Mangabeira 3 2602 6,4
Bancérios Agua Fria 3 4541 8,1
Bessa Brisamar 6 8310 12,1
Brisamar Brisamar 4 0 0,0
Cabo Branco Brisamar 4 2895 7,6
Castelo Branco Agua Fria 5 5220 57
Centro Jaguaribe 4 2543 6,5
Centro Treze de Maio 7 2906 6,8
Colinas do Sul Agua Fria 5 2205 55
Costa e Silva Costa e Silva 5 0 0,0
Cristo Agua Fria 14 3473 7,8
Cruz das Armas Jaguaribe 12 2121 51
Dist. Industrial Costa e Silva 4 1969 4,6
Ernani Satiro Costa e Silva 5 834 3,0
Funcionérios Agua Fria 5 4196 9,4
Geisel Agua Fria 8 1974 4,6
Grotéo Costa e Silva 5 1818 6,3
Ilha do Bispo Jaguaribe 4 3360 7,8
Jaguaribe Jaguaribe 8 0 0,0
Jardim Veneza Costa e Silva 5 3618 8,5
José Américo Agua Fria 6 1674 4,5
Jodo Paulo Il Agua Fria 4 3491 7,0
Manaira Brisamar 6 8944 13,2
Mandacaru Treze de Maio 7 1747 4,7
Mangabeira Mangabeira 17 0 0,0
Miramar Brisamar 3 1321 4,8
Mussumago Mangabeira 3 5159 10,8
Oitizeiro Costa e Silva 8 4025 6,3
Paratibe Mangabeira 3 5201 10,9
Penha Brisamar 3 3996 9,8
Roger Treze de Maio 5 1277 4,2
Tambauzinho Brisamar 4 1541 54
Tambal Mangabeira 5 5077 13,0
Tambal Agua Fria 1 9451 14,7
Tambia Jaguaribe 4 2714 8,3
Torre Treze de Maio 7 3769 10,3
Treze de Maio Treze de Maio 5 0 0,0
Trincheiras Jaguaribe 2 1694 54
Valentina Mangabeira 9 3909 7,6
Varadouro Jaguaribe 6 2342 7,2




