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Resumo

O desenvolvimento de modelos de localizacao tem apresentado um papel importante
no aprimoramento dos sistemas de atendimento de emergéncia. Suas aplicacoes tém uma
consequéncia direta no nivel operacional de um sistema real: a reducao do tempo de
atendimento e, principalmente, do tempo de resposta a um chamado de ocorréncia. A
escolha de um modelo adequado tem se mostrado eficaz na analise da eficiéncia de servigos
de atendimento emergenciais. O presente trabalho efetua uma analise de desempenho do
SAMU de Bagé, Rio Grande do Sul, aplicando-se o modelo hipercubo de filas. Esse modelo
matemaético probabilistico realiza a anilise a partir do calculo e avaliagao de medidas de
desempenho, considerando o caréter estocastico do processo de chegadas e atendimento
de chamados. A partir da validacao do modelo, criaram-se cenérios alternativos ao atual

sistema presente na cidade, trazendo resultados teéricos positivos.



Abstract

The development of location models has played an important role in improving
emergency care systems. Its applications have a direct consequence on the operational
level of a real system: the attendance time reduction and, mainly, the response time
to an occurrence call reduction. Choosing an appropriate model has been shown to be
effective in analyzing the emergency care services efficiency. The present work performs a
performance analysis of the SAMU of Bagé, Rio Grande do Sul, applying the hypercube
queuing model. This probabilistic mathematical model performs the analysis by the
calculation and evaluation of performance measures, considering the stochastic character
of the arrival and call handling process. From the model validation, alternative scenarios

were created to the current system present in the city, bringing positive theoretical results.
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Capitulo 1

Introducao

A ciéncia é responsavel por propiciar avancos em diversas areas da saide, objeti-
vando proteger o que hé de mais importante para o homem: a vida. Com a evolugao do
conhecimento cientifico e o avango tecnologico, foi possivel aprimorar essa protecao em
véarios ambitos. Um deles diz respeito ao sistema de atendimento para individuos que fo-
ram vitimas de situagoes de urgéncia ou emergéncia, podendo estar sujeitos ao sofrimento,
sequelas ou morte.

Nesse contexto se insere o Servigo de Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU),
componente fundamental da Politica Nacional de Aten¢ao as Urgéncias, implementada
pelo Ministério da Satude. Esse é o servigo responsavel atualmente por prestar socorro
médico emergencial a populacao, salvando vidas.

Com o advento do SAMU, o aperfeicoamento do sistema de atendimento de emer-
géncia passou a se dar pelo estudo do modelo de localizacao e opera¢ao do mesmo, visando
encontrar solugoes cada vez mais eficientes. Como a intengao do sistema é prestar socorro
as vitimas da forma mais rapida possivel, o fator preponderante para aprimorar o atendi-
mento é reduzir o tempo total de atendimento (TT). Esse tempo é constituido, no presente
trabalho, por dois termos: o tempo de resposta (TR), que é o tempo entre a solcitagao
pelo servigo e a chegada da equipe médica ao local da ocorréncia, e o tempo em cena
(TC), que é composto pelo tempo de atendimento no local, tempo de deslocamento até a
unidade médica de destinacao do paciente e tempo de retorno a base.

O TR tem influéncia direta no nivel de servigo do sistema de atendimento de emer-
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géncia. Ele é composto pelos seguintes intervalos: tempo de espera ou de preparo da
equipe e tempo de deslocamento até o local da ocorréncia. Esses intervalos dependem,
portanto, de fatores como a experiéncia e capacitacao profissional da equipe, condi¢oes
de trafego no local, dia da semana e periodo do dia, tipo e ntimero de veiculos disponi-
veis e suas localizagoes. O tempo de resposta deve ser o menor possivel, pois é a partir
dele que o paciente comeca a receber atendimento médico especializado. O tempo total
de atendimento também é medida de desempenho do sistema, pois representa a taxa de
servigo com a qual os servidores (ambuléncias) e suas equipes médicas atuam.

Os modelos de localizagao utilizados atualmente sao classificados em duas categorias:
modelos deterministicos e modelos probabilisticos (estocasticos). Os modelos determinis-
ticos sao mais simplistas, determinando a solucao 6tima para o problema sem considerar o
carater estocastico de um sistema de atendimento de emergéncia, nao conta com servidores
sempre disponiveis. Ja os modelos probabilisticos sao mais sofisticados, nao necessaria-
mente determinando a solugao 6tima do problema, mas realizando uma analise a partir
de medidas de desempenho do sistema, e garantindo que a probabilidade de um servidor
se encontrar ocupado seja levada em conta.

O presente trabalho aplica o modelo hipercubo de filas, um modelo de localizacao
probabilistico que tem como objetivo representar o sistema real de um cenéario escolhido
e efetuar a analise das medidas de desempenho de um sistema. A aplicacao desse modelo
se d& pelo conhecimento de diversas informagoes do sistema real, que, no caso, sera o

sistema de atendimento do SAMU de Bagé, Rio Grande do Sul.

1.1 Problema de pesquisa

Atualmente, os servicos de atendimento emergencial médico dispoem de diversos
estudos na literatura para aprimorar suas operacoes. O problema de pesquisa se da pela
busca de uma configuracao mais adequada para o servigo, aplicando, para um cenario
escolhido, um modelo matemético de localizagao e analisando a eficiéncia do SAMU a

partir das variaveis de desempenho.
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1.2 Objetivo geral

O presente Trabalho de Graduacao tem como objetivo analisar as medidas de de-
sempenho do Servigo de Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU) para um cenério que,
no caso, consistiu em uma cidade brasileira. Para tanto, sera utilizado um modelo mate-
matico probabilistico sofisticado: o modelo hipercubo de filas. O modelo sera comparado
aos modelos mais simples e presentes na literatura, avaliando, assim, a configuracao atual
do SAMU e definindo cenarios alternativos para aumentar seu desempenho no cenario

escolhido.

1.3 Objetivos especificos

1. Discorrer sobre os diversos modelos de localizagao presentes na literatura;
2. Explanar sobre o modelo hipercubo de filas;

3. Definir um cenario para aplicagao do modelo;

4. Tratar a base de dados do SAMU para o cenéario escolhido;

5. Aplicar o modelo no cenario escolhido;

6. Verificar a validade da aplicacao do modelo;

7. Analisar o desempenho do SAMU no cenério escolhido e avaliar alternativas.

1.4 Jusitificativa

Dada a importancia do tema e as técnicas e modelos mais sofisticados que surgiram
ao longo dos anos, é necessério estudar e pesquisar formas de se aumentar o desempenho
do servico de atendimento de emergéncia. O presente trabalho visa aplicar um modelo de
localizagao mais complexo, expondo praticas mais eficientes em um sistema de extrema

importancia para a populacao em geral.
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1.5 Limitacao

O estudo realizado nesse trabalho utiliza uma base de dados com informagoes de
cinco anos (2011-2015) da cidade de Bagé, Rio Grande do Sul. A cidade conta com cerca
de cem mil habitantes, e os dados disponibilizados pelo SAMU da cidade apresentaram
diversos problemas de coeréncia, o que reduziu de forma consideravel o espaco amostral
para aplicacdo do modelo. Apesar de nao ser a ideal, a base de dados fornecida foi

suficiente para a aplicacao do modelo de localizacao.
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Capitulo 2

Servicos de Atendimento Emergencial

O servigo de emergéncia ¢ um dos tipos de servigos de atendimento a populagao.
E o setor que envolve o maior grau de incerteza, ou seja, é impossivel se determinar
quando e onde ele seré solicitado. Dada a incerteza e a necessidade de se atender a toda
a populacao, esse tipo de servigo é de responsabilidade do setor publico.

A principal medida de desempenho desse tipo de servico é o tempo de resposta, isto
é, o periodo entre o instante da solicitacao pelo servigo e o inicio do atendimento junto
as vitimas. Para garantir um sistema rapido e eficiente e evitar ao maximo o sofrimento,
sequelas ou morte, deve-se reduzir a taxa de utilizacao dos operadores, servidores e equi-
pamentos. Dessa forma, além de uma equipe capacitada é necessario um planejamento
adequado, utilizando, por exemplo, uma metodologia que avalie o carater probabilistico
inerente a esse tipo de servico.

Existem trés servigos de atendimento emergencial: corpo de bombeiros, policia e
ambulancias. O corpo de bombeiros é o responséavel pelo socorro em situagoes de incéndio
e destruicao, além de auxiliar o servico de emergéncia médico em situagoes de salvamento
de vidas, utilizando veiculos com equipamentos de combate ao fogo, vazamento de gases
toxicos e salvamento das vitimas. A policia opera utilizando viaturas com um ou mais
policiais [24], atuando em setores especificos da cidade em que atua com o objetivo de
combater a criminalidade.

As ambulancias sao os principais componentes do servico de emergéncia médico,

responsaveis por prestar socorro médico emergencial a populacao a partir do atendimento
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e transporte das vitimas. As caracteristicas desse tipo de servigo de emergéncia serao

explicitadas a seguir.

2.1 Servico de Atendimento Emergencial Médico

O Servigo de Emergéncia Médico (SEM) pode ser definido como “um sistema abran-
gente que fornece o arranjo de pessoal, instalagoes e equipamentos para a prestacao eficaz,
coordenada e pontual de servicos de satude e seguranga as vitimas de doencas ou ferimentos
repentinos” [18].

O objetivo do SEM concentra-se em fornecer atendimento pontual as vitimas de
lesoes ou emergéncias repentinas e com risco de vida, a fim de evitar mortalidade desne-
cessaria ou morbidade a longo prazo. A fungao do SEM pode ser simplificada em quatro
componentes principais: acesso ao atendimento de emergéncia, atendimento comunitério,
atendimento em transito e atendimento até o momento de chegada ao estabelecimento de
saude [21].

Quase sempre cabe ao servico publico assumir a responsabilidade do atendimento
as vitimas, principalmente nos casos graves que necessitam, além do meio de transporte,
cuidados hospitalares especializados, que nao sao procedimentos rentaveis para servigos
privados. Por este motivo, estd claro que o atendimento médico de urgéncia se torna a
imagem mais visivel da satide publica de um pais. Permitir que a populagao tenha um
socorro de qualidade é um ponto fundamental que todo governo deve se preocupar [24].

O Servigo de Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU) é o servigo de emergéncia
médico fornecido pelo setor publico no Brasil. Para cada cidade ou regiao composta por
cidades é alocado o sistema do SAMU, de forma que este é acionado a partir de uma central
telefonica de chamados. O sistema é constituido por equipes de socorristas, ambuléncias

com equipamentos de suporte bésico de vida e uma ou mais bases hospitalares.
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2.2 SAMU no Brasil

O servigo de atendimento movel de urgéncia no Brasil (SAMU 192) segue o modelo
francés de tratamento pré-hospitalar, que presta socorro as vitimas no local do acidente,
nao se atendo somente ao transporte da vitima para o hospital. Lancado em setembro de
2003 pelo Governo Federal, esta disponivel 24 horas por dia, sendo constituido por equipes
de profissionais da satde que incluem médicos, enfermeiras e assistentes, que respondem a
emergéncias de diferentes naturezas, incluindo trauma, pediétrica, cirargica, ginecologica,
obstétrica e saude mental [25].

Segundo [1], o primeiro SAMU implantado no Brasil foi na cidade de Campinas,
através do médico coordenador José Roberto Hansen. Na cidade, o SAMU atendeu em
2005 um total de 64.131 ocorréncias, divididas em 21.722 com envio de ambulancia do
SAMU e 42.409 com triagem médica para envio de transporte.

De acordo com [3], o SAMU 192 esta presente, atualmente, em 3.618 municipios,
com 3.274 ambulancias. O pais conta ainda com 252 motolancias, 12 embarcagoes (am-
bulancha), 14 aeromédicos e 191 Centrais de Regulacao. Ao todo, 174 milhoes de pessoas
(83,69% da populagao) contam com a cobertura do servigo.

O Ministério da Satide vem concentrando esforgos no sentido de implementar a
Politica Nacional de Atengao as Urgéncias, da qual o SAMU 192 é componente funda-
mental. Tal politica prioriza os principios do SUS (Sistema Unico de Satde), com énfase
na construcao de redes de atencao integral as urgéncias regionalizadas e hierarquizadas
que permitam a organizacao da atencao, com o objetivo de garantir a universalidade do
acesso, a equidade na alocagao de recursos e a integralidade na atengao prestada [4].

Ainda segundo [4], 0 SAMU 192 inicia o atendimento a partir do chamado telefonico,
quando sao prestadas orientagoes sobre as primeiras agoes. A ligacao é gratuita, para

telefones fixo e movel. O servico pode ser solicitado nos seguintes casos:
e problemas cardio-respiratorios;
e intoxicacao exdgena e envenenamento;

e queimaduras graves;
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maus tratos;

trabalhos de parto em que haja risco de morte da mae ou do feto;
tentativas de suicidio;

crises hipertensivas e dores no peito de aparecimento subito;
acidentes/traumas com vitimas;

afogamentos;

choque elétrico;

acidentes com produtos perigosos;

suspeita de infarto ou AVC,;

agressao por arma de fogo ou arma branca;

soterramento, desabamento;

crises convulsivas;

transferéncia inter-hospitalar de doentes graves;

outras situagoes consideradas de urgéncia ou emergéncia, com risco de morte, sequela

ou sofrimento intenso.

2.3 Problemas associados aos servigos de atendimento

emergencial

2.3.1 Nuimero de servidores em uma regiao

ideal de unidades de atendimento pode ser determinado.

Dependendo da extensao da cidade ou regiao e seu niimero de habitantes, um niimero

importante para evitar a alocacao exagerada de recursos para tal servico, assim como

para estipular um nimero minimo que garanta a eficiéncia do sistema.
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Um dos métodos para determinar o nimero de servidores ¢ o método da raiz qua-
drada. [15, 14| mostram que a distancia média percorrida em uma viagem dentro de uma
regiao é inversamente proporcional a raiz quadrada do nimero de unidades da regiao. A
constante de proporcionalidade depende da configuracao do trafego local e localizacao da
unidade, e pode ser determinada por ferramentas geogréficas ou simulacgao.

Devido a natureza estocastica das ocorréncias, modelos analiticos de filas podem ser
aplicados ao sistema. Um exemplo de aplicacao da teoria é o de [6], que representaram
um sistema emergencial de satude a partir do modelo M/G /oo, determinando o nimero
de ambulancias necessarias para atender a demanda, considerando que a probabilidade de
se encontrar todas as ambulancias ocupadas é menor ou igual & soma das probabilidades

de se encontrar cada veiculo particular ocupado.

2.3.2 Programacao de equipes

Parte crucial do sistema de atendimento de emergéncia é a organizacao e progra-
macao das equipes. O subsidio dado pelo setor piblico para a aquisicao de equipamentos
e contratacao de pessoal deve ser adequado a demanda da regiao em que o sistema se
insere. O problema é que alguns paises apresentam escassez de recursos para realizar tal
subsidio, portanto o estudo sobre a programacao de equipes é importante para que nao

se aloquem recursos excessivos.

2.3.3 Problemas de localizagao

A determinagao dos pontos onde estarao localizados os servidores (unidades de aten-
dimento) é o objetivo geral dos problemas de localiza¢ao. A definigdo dessa localizagao é
objeto de estudo de muitos pesquisadores ha décadas, os quais aplicam diferentes meto-
dologias para chegar ao modelo mais adequado para esse tipo de problema.

Os modelos de localizagao sao divididos em duas grandes categorias: modelos deter-
ministicos e modelos probabilisticos. A primeira categoria tem como objetivo determinar
as localizacoes 6timas para os servidores, sem se preocupar com a probabilidade de o

servidor estar disponivel ou ndao na hora do chamado. A segunda categoria considera o
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carater estocastico do problema, localizando as unidades de servigo de forma a otimizar
determinada medida de desempenho [24]. O capitulo 3 trata dos modelos aplicados na

literatura, além de explanar com maiores detalhes o modelo a ser utilizado neste trabalho.
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Capitulo 3

Modelos de Localizacao

3.1 Modelos deterministicos

Os modelos deterministicos tém como objetivo determinar a localizacao 6tima para
as unidades de servico, sem considerar a disponibilidade dessas unidades a uma ocorréncia.
Em qualquer problema de otimizagao, o modelo matematico utilizado se inicia com a
definicao de uma funcao objetivo, que deve ser minimizada ou maximizada para que
a solucao Otima seja encontrada. No caso dos modelos deterministicos de localizacao,
independentemente do método adotado, a principal varidvel para se chegar a solucao
6tima é o tempo de viagem que, para os sistemas de atendimento de emergéncia, se
resume ao tempo de resposta.

Definida a variavel de interesse, cada estudo adota uma linha de raciocinio para
chegar a solucao otima desejada. Na literatura, duas vertentes foram mais exploradas:
método de p-medianas e problemas de cobertura de conjuntos.

No método de p-medianas, a variavel a ser minimizada é o tempo médio de resposta.
O objetivo desse método é localizar um nimero invariavel p de servidores, minimizando
a distancia média (interpretada, aqui, como o préprio tempo médio de resposta) desses
servidores aos pontos geradores de demanda pelo servigo [24].

Existe um consideravel niimero de estudos sobre o método de p-medianas na litera-
tura. Em [8], os autores utilizam o método para determinar a localizagao de sensores em

redes municipais de distribuicao de agua, com o objetivo de minimizar o impacto da con-
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taminagao da agua municipal. Eles utilizaram o modelo analitico para que as unidades de
atendimento reajam rapidamente a possiveis emergéncias, como contaminacao acidental
ou ataques terroristas as redes, os quais sao casos ameacadores a satde publica.

Em [22], o estudo se baseou no desenvolvimento do método de p-medianas para
alocar bases do corpo de bombeiros na cidade de Barcelona. O método também foi
utilizado em [20], com um modelo de otimizacao para alocar recursos SAR (Search And
Rescue) com o objetivo de interceptar incidentes maritimos mais rapidamente.

E importante salientar que ha um inconveniente ao utilizar o método de p-medianas.
Ao minimizar a distancia média dos servidores aos centros de demanda de ocorréncias,
provavelmente existirao pontos da regiao considerada que serao atendidos em um tempo
de resposta acima do ideal. Nesse contexto, uma alternativa é aplicar o problema de
cobertura de conjuntos.

Assim como o primeiro método explanado, o problema de cobertura de conjuntos
visa prover cobertura as areas de demanda. Porém, segundo [9], nesse caso a nogao de
cobertura se refere a determinacao de uma distancia de servigo, que é a distancia critica
além da qual a area de demanda pode ser considerada nao coberta. A area de demanda é
considerada coberta se pelo menos um servidor esta a uma distancia menor que a distancia
critica. Aqui, mais uma vez interpreta-se “distancia” como tempo de resposta.

Dessa forma, o problema passa a ser a minimizacao do nimero de servidores para
determinada area de demanda, ou ainda, a maximizacao de uma area de demanda para um
niamero pré-determinado de servidores (Problema de Localizagao de Maxima Cobertura,
PLMC). De acordo com [13], em sistemas de atendimento de emergéncia e instalagdes de
satde é importante desenvolver um plano de localizagao que permita servir um ntimero
méximo de pessoas, considerando recursos limitados em mao.

Em [19], pesquisadores estudaram o problema de se determinar locais para entregar
medicamentos em uma grande cidade sob um possivel ataque bioterrorista. Eles desenvol-
veram um caso especial de PLMC que considera uma cobertura dependente da distancia
e uma demanda incerta, aplicando o modelo a um cenério de possivel ataque a cidade

de Los Angeles. Em outro estudo [23], utilizaram o modelo para localizar instalagoes de
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saude na cidade de Selangor, Malasia. A abordagem foi a proposi¢ao de um algoritmo
genético que analisa a propor¢ao de cobertura das instalagoes dentro de uma distancia

permitida especificada.

3.2 Modelos probabilisticos

A grande desvantagem dos modelos deterministicos é que se considera que os servi-
dores estao sempre disponiveis quando solicitados, nao tendo, na maioria das vezes, apli-
cagOes praticas em situacoes reais. A indisponibilidade de um servidor quando solicitado,
em situacoes de congestionamento, levou estudiosos a desenvolver modelos probabilisticos
[9].

Uma variedade de modelos foi proposta para os SEM e problemas de localizagao
de ambulancia em cenarios estocasticos. Eles diferem na forma de lidar com algumas
questoes importantes, como cobertura espacial e temporal, administracao de congestiona-
mento, preparacao para desastres, maximizacao da disponibilidade de veiculos, minimi-
zacao de custos, etc. Algumas recomendacoes tipicas fornecidas pelos diferentes modelos
sao os numeros, localizacoes, tipos e capacidades das bases dos veiculos. Apenas mais
recentemente a questao da realocacao e encaminhamento dos veiculos de emergéncia foi
abordada [11].

Encontram-se na literatura muitos modelos probabilisticos que sao extensao de clés-
sicos problemas de localizacao deterministicos, com a adi¢ao do foco no congestionamento
dos servidores. O Problema de Localizagao de Maxima Cobertura Esperada (PLMCE),
desenvolvido em [10], incorpora consideragoes estocasticas ao PLMC, citado anterior-
mente. Nele é elaborado um exemplo que ilustra a sensibilidade da escolha da localizagao
dos servidores & probabilidade de um deles estar inoperante. O exemplo também de-
monstra que localizar mais de um servidor em um né (centro de demanda) pode ser uma
solugao 6tima para o PLMCE, porém nunca é 6timo para o tradicional PLMC.

Em [5], foram propostos termos corretivos para lidar com situagdes mais reais. O
estudo foi feito de forma a nao considerar premissas de operagoes independentes entre

servidores, mesmas probabilidades de ocupagao entre servidores e probabilidades de ocu-
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pacao invariantes dependendo de suas localizacoes, todas suposicoes feitas pelo PLMCE
descrito por [10]. Ha ainda artigos, como em [7], que trataram ndo s6 da aleatoriedade
da disponibilidade dos servidores, mas também reconheceram a natureza estocastica do
processo de demanda.

Com a evolugao dos estudos, novos aspectos puderam ser tratados. A presenca de
diferentes tipos de servidores, a diferenca de prioridade para cada chamado, a presenca
de funcoes objetivas conflitantes, entre outros aspectos, trazem maior complexidade aos
modelos, porém os tornam mais apliciveis em problemas reais, tornando-os mais tteis.
Nesse contexto se inseriu o0 Modelo Hipercubo de Filas, inicialmente proposto em [16], que
utiliza, dentre outras premissas, a conservagao da identidade dos servidores. Segundo [12],
esse modelo nao se resume a otimizacao de uma solugao para um problema de localizacao.
Ele é uma ferramenta sofisticada de avaliacao de desempenho, fornecendo a possibilidade
de escolher a melhor alternativa operacional para o sistema de atendimento de emergéncia.

O modelo hipercubo seréa explorado mais detalhadamente na se¢ao 3.3, com detalhes
sobre as condic¢oes de aplicagao do método, além de um exemplo para melhor entendimento

do problema.

3.3 Modelo Hipercubo de Filas

Esta secao é dedicada a apresentagao do modelo hipercubo de filas, que foi o mo-
delo utilizado na metodologia deste trabalho. A explicagdo do modelo esta voltada para
0 objeto de interesse: o servigo de atendimento emergencial médico, representado pelo
SAMU, em uma cidade brasileira. O modelo é apresentado aqui de acordo com a tese
de doutorado [24], principal referéncia para seu entendimento e posterior aplicagdo no
cenario escolhido. Dessa forma, serao apresentadas as hipoteses que validam a aplicagao
do modelo, a descricao do espaco de estados e a solucao do sistema de equacoes que geram
as probabilidades de equilibrio como resposta. Serao expostos, também, os parametros
de desempenho que compoem a anélise de desempenho do SAMU para o cenario que sera
apresentado posteriormente.

O modelo é baseado na teoria de filas, sendo utilizado para sistemas de atendimento
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com demanda aleatoria espacialmente distribuida em uma regiao, como é o caso da atuacao
do SAMU. Essa regiao é particionada em um namero finito de centros de demanda por
chamados, denominados dtomos geogrdificos. Esses centros recebem chamados de forma
independente, distribuidos ao longo do tempo.

Os servidores do sistema (ambulancias), os quais atendem aos chamados, estao dis-
tribuidos na regiao de analise. Ao receber um chamado, o servidor pode estar fixo em
sua base (caso do presente trabalho, geralmente aplicado para ambulancias) ou em mo-
vimento. Cada servidor possui uma ordem de prioridade de atendimento aos atomos,
possibilitando que, quando ocupado no momento de um chamado, ja haja definicao de
um servidor (backup) para realizar o atendimento.

Na Figura 3.1 ha um exemplo de regiao de atuagao de um sistema, com treze atomos
e quatro servidores distribuidos em trés bases, além da definicao das areas de coberturas

primérias para cada servidor.

N

area de cobertura
priméria de um

atomo

servidor

r'g

base dos
servidores

Figura 3.1: Exemplo de regiao de atuac¢ao de um sistema [24|

A ocupacao dos servidores é descrita pelo sistema binario. Para um dado momento,
se o servidor estiver livre ele é representado pelo nimero 0, caso esteja ocupado, ele é
representado pelo namero 1. Dessa forma, um estado momentaneo do sistema é represen-
tado por um vetor com dimensao igual ao niimero N de servidores, ordenados do primeiro

ao ultimo, ocupando as posicoes da direita para a esquerda do vetor. A juncao de todos

os estados possiveis para os servidores, 2V, descreve o espaco de estados do sistema.
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Como exemplo, tem-se um sistema com trés servidores, em um estado (100). Nesse
caso, o servidor 1 esta livre, o servidor 2 esté livre e o servidor 3 estéa ocupado. O espago
de estados desse sistema, para N = 3, estd em R?, representado por um conjunto de
vértices de um cubo de aresta 1, ilustrado na Figura 3.2. Caso o ntumero de servidores
seja N, o espaco sera N-dimensional e, para N > 3, serd representado por um conjunto

de vértices de um hipercubo, inspiracao para o nome do modelo.

T servidor 3

100 101
=

servidor 1

010

/

servidor 2

Figura 3.2: Espaco de estados para N=3 servidores [24]

No caso de todos os servidores estarem ocupados para um determinado momento,
o estado serd (11...1). Caso o sistema receba um chamado nesse estado, pode ser adicio-
nada uma cauda junto a ele, representando os usuérios da fila formada. As solicitacoes
excedentes sao atendidas de acordo com a disciplina first come first served, a medida que
os servidores terminam seus atendimentos. A permissao da formagao de filas, assim como
se esta serd limitada ou nao, fica a critério do aplicador do modelo, de acordo com as

exigéncias do sistema no qual o modelo seré aplicado.
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3.3.1 Hipo6teses do modelo hipercubo

Segundo [17], existem nove hipoteses que devem ser verificadas para se aplicar o

modelo hipercubo de filas.

1. Atomos geogrdficos: A regido de operacao do sistema é particionada em N4 atomos
geograficos, cada um representando uma fonte independente de solicitagoes pelo

servigo. Qualquer atomo ¢é atendido por pelo menos um servidor do sistema.

2. Processos de chegada Poissonianas independentes: Os chamados de cada atomo j
chegam de forma independente conforme um processo de Poisson, com taxas médias

Aj (j =1,2,..., N4) constantes no tempo e de determinacdo ou estimativa possiveis.

3. Tempos de viagem entre dtomos: os tempos médios de viagem 7;; entre os ato-
mosiej (i,7 =1,2,...,Na) devem ser conhecidos ou estimados pelos conceitos de

probabilidade geométrica

4. Seruvidores: Existem N servidores distribuidos pela regiao de anéalise, que podem se

deslocar e atender qualquer um dos atomos.

5. Localizacao dos servidores: A localizagao dos servidores, caso disponiveis, deve ser
conhecida. Para servidores fixos, que é a situacao das ambulancias em um sistema

de atendimento médico, sua localizagao é a base.

6. Despacho de um servidor: Somente um servidor é despachado para atender cada
servigo solicitado. Caso nao haja servidor disponivel para realizar o atendimento, o
chamado podera entrar em uma fila (em sistemas que permitem formagao de filas)

ou o chamado é perdido (em sistemas que nao permitem formagao de filas).

7. Politica de despacho de servidores: Uma lista fixa de preferéncias de despacho para
cada atomo é previamente determinada. Caso o primeiro servidor dessa lista esteja
disponivel, ele é despachado para atender o chamado. Caso contrario, o proximo
servidor disponivel da lista é despachado (backup). A lista de preferéncia permanece

inalterada durante a operacao do sistema.
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8. Tempos de atendimento: O tempo total de atendimento (ou servigo) de um chamado
inclui o tempo de preparo do servidor (setup time), o tempo de viagem do servidor
até o local da ocorréncia, o tempo de execugao do servigo propriamente dito (em
cena) e o tempo de retorno a base. Os servidores podem possuir taxas médias de
atendimento u, distintas, para cada servidor n = 1,2, ..., N. Se o sistema permitir
formacao de filas, o modelo se torna mais eficiente & medida que os tempos mé-
dios aproximam-se dos respectivos desvios-padrao, ou seja, tempos de atendimento

exponencialmente distribuidos.

9. Dependéncia do tempo de atendimento em relacao ao tempo de viagem: Variagoes
no tempo de atendimento devidas as variacoes no tempo de viagem sao assumidas
como sendo de segunda ordem, quando comparadas as variagoes dos tempos em
cena e/ou setup. (Isso nao significa que o tempo de viagem deva ser ignorado ao se

computar o tempo total de atendimento).

3.3.2 Transicoes entre estados

Para a formulagao das equacgoes de equilibrio entre os possiveis estados, admite-se um
processo idéntico aos modelos classicos de filas. Apenas um servidor pode ser despachado
por vez, e sao nulas as probabilidades de dois chamados serem realizados simultaneamente
ou dois atendimentos terminarem ao mesmo tempo. Essas caracteristicas estao de acordo
com os processos Markovianos.

As taxas de transicao entre estados adjacentes podem ser ascendentes ou descenden-
tes. As taxas ascendentes, por exemplo, sao determinadas pelas soma da taxa de chegada
de chamados do atomo preferencial de um determinado servidor, que passa a estar ocu-
pado, com a taxa de chegada de chamados dos atomos os quais esse mesmo servidor nao é
o preferencial (é, portanto, o backup), em situac¢oes em que o servidor preferencial dos &to-
mos esté indisponivel. As taxas descendentes estao relacionadas as taxas de atendimento,

de forma analoga a descrita.
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3.3.3 Equacgoes de equilibrio

As equacgoes de equilibrio entre estados sao determinadas a partir da suposicao de
que o sistema deve atingir o equilibrio. Assim, para um estado qualquer do sistema, o
fluxo com que se entra nesse estado deve ser igual ao fluxo com que se sai desse estado.

Seja S; o estado do sistema. Para ¢ =1,2,..., N, com N representando o niimero de
servidores, S; corresponde ao estado com i usuérios ocupados. Para i > N, S; representa o
estado em que todos os servidores estao ocupados, e ha : — N usuéarios na fila. Para melhor
compreensao do modelo, serao desenvolvidas as equacoes do estado S; e serao apresentadas
as equacoes dos outros estados, para um sistema com N, = 3 &tomos e N = 3 servidores,

sendo os servidores 1,2 e 3 priméarios para os atomos 1,2 e 3, respectivamente.

1. Sp: sistema vazio - (000)

Partindo do estado (000), a transi¢ao para os estados (001), (010) e (100) é realizada
a partir da chegada de um chamado de qualquer atomo. Assim, a taxa de transicao

de (000) para outros estados € A = \; + Ay + As.

Partindo de outros estados, a transi¢ao para o estado (000) pode ser realizada de trés
maneiras: partindo do estado (001) com a conclusdo do atendimento pelo servidor
1 (u1); partindo do estado (010) com a conclusao do atendimento pelo servidor 2

(u2); partindo do estado (100) com a conclusao do atendimento pelo servidor 3 (u3).

Dessa forma, a equagao de equilibrio para o estado (000) é:

A - Pooo = f1 * Poot + 2+ Poio + [3 * P1oo (3.1)

onde pp € a probabilidade de equilibrio do estado B (por exemplo, pgoy ¢ a proba-

bilidade de equilibrio do estado B = (000))

2. S;: 1 servidor ocupado - (001), (010) e (100)

Partindo do estado (001), a transigao para os estados (011) e (101) é realizada a

partir da chegada de um chamado de qualquer 4tomo, e a transicao para o estado
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(000) é realizada a partir da conclusao do atendimento do servidor 1. Assim, a taxa

de transicao de (001) para outros estados ¢ A + y;.

A partir de outros estados, a transi¢ao para o estado (001) pode ser realizada de
trés maneiras: partindo do estado (000) com a chegada de um chamado com origem
no atomo 1; partindo do estado (011) com a conclusao do atendimento do servidor

2; partindo do estado (101) com a conclusdo do atendimento do servidor 3.

Dessa forma, a equagao de equilibrio do estado (001) é:

(A 141) - Poor = A1 - Pooo + M2 - Por1 + M3 - Pio1 (3.2)

Analogamente, para os estados (010) e (100) sdo construidas as seguintes equagoes:

(010) : (A + 2) - Po1o = A2 - Pooo + 1 - o1 + 113 - P11o (3.3)

(100) : (A4 p3) - P1oo = A3 - Pooo + 41 - Pro1 + L2 - Prio (3.4)

. S9: 2 servidores ocupados - (011), (101) e (110)

Partindo do estado (011), a transi¢ao para o estado (111) é realizada pela chegada de
um chamado de qualquer d4tomo, e a transi¢ao para os estados (001) e (010) sao rea-
lizadas a partir da conclusao do atendimento dos servidores 2 e 1, respectivamente.

Portanto, a taxa de transi¢ao do estado (011) para outros estados é X + o + 1.

A partir de outros estados, existem quatro maneiras de se chegar ao estado (011):
partindo do estado (001), com a chegada de um chamado do dtomo 2; partindo do
estado (001), com a chegada de um chamado do atomo 1, despachando-se o servidor
2 (primeiro backup); partindo do estado (010), com a chegada de um chamado do

atomo 1; partindo do estado (111), com a conclusao do atendimento do servidor 3.

Dessa forma, a equagao de equilibrio para o estado (011) é dada por:
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(011) = (A + p2 + 1) - porr = (A1 + A2) - Poor + A1 - Poro + M3 - P11t (3.5)

Analogamente, para os estados (101) e (110), tem-se:

(101) : (A4 pg + 1) - pror = (A1 + A3) - Proo + Az - oot + L2 - P11 (3.6)

(110) © (A4 g2 + p13) - pr1o = (A3 + A2) - Po1o + A2 - Proo + H1 - Pina (3.7)

4. S3: todos os servidores ocupados - (111)

Partindo do estado (111), qualquer chegada ou conclusdo de atendimento provocara

a transicao de estado, ou seja, A + p.

A partir de outros estados, pode-se chegar ao estado (111) a partir dos estados
com dois servidores ocupados, com a chegada de um chamado de qualquer atomo.
Pode-se, também, chegar ao estado (111) a partir do estado Sy, com a conclusao do

atendimento de qualquer servidor.

Assim, a equacao de equilibrio para o estado (111) é:

A+ ) -prii1 =X porr +A-pron + A Dprio+ - pa

Aqui, respeitam-se as condi¢oes de equilibrio do sistema, que exigem que as taxas
de transicao entre os estados (111) e Sy sejam iguais, ou seja, A - p111 = - py, onde

p4 é a probabilidade de equilibrio do estado Sy e 1 = p1 + po + p3. Dessa forma:

[ piin = A Dol + A DPior + A - Prio (3.8)

Como pode-se observar, as equagoes de 3.1 a 3.8 representam um sistema linear finito de
equagoes, em relagao as variaveis pooo, Poot1; Po1os P1oos Poi1, P1o1, P11o, Pi11- Esse sistema,

resolvido através da forma matricial A-x = b, apresenta b = 0, resultando em um sistema
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homogéneo, com solugao trivial p;jr = 0, para todo 7, j,k = 0,1. Além disso, o sistema ¢
possivel indeterminado.

Para se retirar a indeterminagao do sistema e fazé-lo nao homogéneo, a ideia é
encontrar uma equacao de normalizacao, desenvolvendo-a para que possa ser inserida
no sistema, no lugar de uma das equagoes de 3.1 a 3.8. Considerando que a soma das

probabilidades de todos os estados possiveis do sistema ¢ igual a 1, tem-se:

Pooo + Poot +Poro + ... + P +pa+ps+ .. =1 (3.9)

O lado esquerdo da equagao 3.9 pode ter um nimero infinito de termos, caso o
sistema em questao permita uma fila infinita, ou pode ter um nimero finito de termos,
caso a fila seja limitada ou nao permitida. Essa equacao pode ser simplificada em qualquer
um dos casos. Na metodologia deste trabalho, o sistema permitird uma fila limitada em
3 usuérios, e contarda com Ny = 6 atomos e N = 3 servidores, portanto a simplificacao
seré aqui exposta para esse caso particular.

Partindo-se da hipotese de que A - p111 = - pg, € sendo p = ﬁ, com p < 1, tem-se
ps = p - pi11- Utilizando a mesma logica para os estados S5 e Sg tem-se que ps = p? - pi11

e pg = p° - p111. Portanto a equacdo 3.9 pode ser reescrita como:

3
Pooo + Poor + Poto + .- + an “pin =1 (3.10)

n=0

Substituindo qualquer uma das equagoes de 3.1 a 3.8 pela equagao 3.10, o sistema
de equagoes do modelo hipercubo de filas passa a ser possivel determinado, bastando
aplicar algum método de resolucao de sistemas para se chegar a sua solu¢ao. Dependendo
do nimero de dtomos, ntimero de servidores e da complexidade do sistema, a solucao
pode ser trabalhosa e resolvida apenas computacionalmente, por método iterativo, por
exemplo. Ainda assim, ha a possibilidade do método iterativo nao convergir, dificultando

a aplicacao do modelo para alguns sistemas.
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3.3.4 Medidas de desempenho do sistema

Apos a resolucao do sistema de equacoes proposto, analisa-se o sistema a partir de
medidas de desempenho. Essas medidas podem trazer resultados de eficiéncia em nivel
de servidor, &tomo ou para o sistema geral. No presente trabalho sao apresentados trés
conjuntos de medidas de desempenho: workload, frequéncia de despachos e tempos médios

de viagem.

3.3.4.1 Workload

Workload & a carga de trabalho de um servidor, representada por p,. Ela pode ser
entendida como a fragao de tempo que o servidor n permanece ocupado, ou seja, se da pela
soma das probabilidades dos estados em que esse servidor estd ocupado. Dessa forma,
continuando com a formulacao das equacoes para Ny = 3 atomos e N = 3 servidores,

tem-se:

/

P1 = Poo1 + P1o1 + Po11 + P111 + P

P2 = Poio + P110 + Po11 + P111 + P (3.11)

P3 = P1oo + P11io + P1o1 + P111 + P
\

onde pg = ps + ps + ps + ... € a probabilidade de existéncia de fila no sistema.

3.3.4.2 Frequéncia de despachos

A frequéncia de despachos é a fragao de todos os despachos do servidor n ao 4tomo

j, fnj- Ela é dada pela seguinte equacao:

g f[l] +f n] = )\ Z PB+ ;psz (3.12)

BEE,;
onde E,; ¢ o conjunto dos estados nos quais um chamado do &4tomo j ¢ atendido pelo
servidor n, e pg = pg + p111 ¢ a probabilidade de saturacao do sistema. fﬂj corresponde a
fracao de todos os despachos do servidor n para o atomo j que nao incorrem em qualquer

tempo de espera em fila, enquanto fT[? corresponde a fracao de todos os despachos do
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servidor n para o 4tomo j que incorrem em algum tempo de espera em fila.

3.3.4.3 Tempos médios de viagem

Os tempos médios de viagem sao calculados a partir de uma matriz origem-destino,
constituida pelos tempos de viagem 7;;. Esses tempos representam o tempo gasto por um
servidor para se deslocar do &tomo j ao atomo i, e podem ser medidos ou estimados.

Para calcular o tempo médio de viagem do sistema T, é necessario determinar
a matriz de localizagoes dos servidores, o tempo médio necessario para um servidor n,
quando disponivel, viajar até o atomo j, e o tempo médio de espera de um chamado que
esta em fila.

A matriz de localizagoes é dada por L = [l,,;], onde os elementos da matriz represen-
tam a probabilidade de um servidor estar localizado em um determinado 4&tomo, quando
disponivel. Os elementos 1,,; sao binarios, valendo 1 caso o servidor esteja localizado no
atomo j, e valendo 0 nos demais casos. Ja o tempo médio de viagem para um servidor

deslocar-se até determinado dtomo ¢é dado por:

Ny
tuj = >k~ Th (3.13)
k=1

comn=12..Nej=1,2 .. Ns O tempo médio de espera para chamados em fila é

dado pela equagao:

VDY
To= ZZ \2 b (3.14)
Assim, o tempo médio de viagem do sistema é obtido pela féormula:

N Ny

T=>"3"fl tu; +ps-To (3.15)

n=1 j=1
Para calcular o tempo médio de viagem para cada dtomo T, pode-se aplicar

a seguinte equagao:
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Zivz fr[zl} “nj ol Ai
Tj:—]lv J[I] ]-(1—]95)—1-2 By " Tij " Ps (3.16)

Por fim, o calculo do tempo médio de viagem para cada servidor TU,, é:

Z;V:Al filg] s + (TQJ\'IPS>
- Na /1
2 fr[m} + (%)

Os tempos médios de viagem do sistema, atomos e servidores sao as medidas de

TU,

(3.17)

desempenho que futuramente serdo comparados aos tempos médios de resposta (TR) do

sistema real.
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Capitulo 4

Cenario e Base de Dados

Este capitulo é dedicado a caracterizagao do cenério escolhido, bem como tratamento

da base de dados a ser utilizada para aplicacao do modelo descrito.

4.1 Cenario escolhido

O cenario escolhido para aplicagao do modelo hipercubo de filas foi a cidade de Bagé,
Rio Grande do Sul. Segundo [2], a cidade conta com uma populacao estimada de 121.143
habitantes e uma area total de 4.090,36 km?. A cidade é considerada de médio porte e,
apesar de nao possuir grande populagao, é um cenario valido para aplicacao do modelo.
Na Figura 4.1 a localizagao de Bagé no Rio Grande do Sul é indicada, e na Figura 4.2

ilustra-se o mapa geral da cidade.

Figura 4.1: Localizacao de Bagé no Rio Grande do Sul
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Figura 4.2: Mapa geral de Bagé

O SAMU de Bagg foi inaugurado em 2005 e, desde entao, a maioria das ocorréncias
médicas correspondem a casos clinicos. Atualmente, o servi¢o de atendimento emergencial
da cidade conta com um VSA (veiculo de suporte avancado) e dois VSB’s (veiculo de
suporte basico).

Os VSB’s sao responsaveis por atender a maioria dos chamados de emergéncia.
Eles possuem equipamentos bésicos para o atendimento domiciliar de urgéncia, como
imobilizadores, oxigénio, aspiradores e medicamentos basicos. Esses veiculos realizam

atendimentos com certo grau de gravidade clinica e traumatica, como é o caso de acidentes
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[24].

J&a os VSA’s sao mais aprimorados que os veiculos basicos no que diz respeito a
equipamentos de bordo e equipe acompanhante. Eles sao veiculos do tipo UTI (unidade de
tratamento intensivo), realizando atendimentos mais complexos, ndo s6 de ordem clinica,
mas também alguns procedimentos cirargicos [24].

No caso de uma ocorréncia, a equipe médica avalia o grau de complexidade do
chamado, definindo qual veiculo deve realizar o atendimento. Definido o veiculo (servidor),
este se desloca até o ponto de ocorréncia, realiza o procedimento adequado no local e leva
o paciente para alguma unidade de satude. Para a cidade de Bagé, o SAMU fica localizado
no principal hospital da cidade, denominado Santa Casa de Caridade. Dessa forma,
quando ha um chamado, a ambulancia parte dessa base, chega ao local da ocorréncia e
depois desloca o paciente até uma das unidades de saide da cidade como, por exemplo,
a UPA (Unidade de Pronto Atendimento). Na Figura 4.3, estao indicadas a base e uma

das unidades médicas a qual comumente é destinado o paciente.

® SAMU e Santa Casa

Figura 4.3: Localizacao da base do SAMU e UPA na cidade de Bagé
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4.2 Tratamento da base de dados do SAMU de Bagé

Apesar de ter sido inaugurado em 2005, apenas a partir de 2011 o SAMU de Bagé
passou a ter seus dados de ocorréncias registrados eletronicamente. Para o presente tra-
balho, foi disponibilizada uma base de dados de ocorréncias de 2011 a 2015.

A base do SAMU apresenta diversas informagoes, porém apenas parte delas foram

aproveitadas. Da tabela disponibilizada, os seguintes campos foram utilizados:
e Chamado: numero de identificagao da ocorréncia;
e Data: data da ocorréncia;
e Bairro: bairro no qual houve a ocorréncia;
e Chamado GPS LAT: latitude do local da ocorréncia;
e Chamado GPS LOG: longitude do local da ocorréncia;
e Tipo Equipe: tipo da equipe que atendeu ao chamado (avangada ou bésica);
e Equipe: cédigo da viatura que atendeu ao chamado;
e Deslocar: horario do chamado;
e Partida Deslocando: horario em que a viatura deixa a base em direcao a ocorréncia
e Chegada no Local: horéario da chegada da viatura no local da ocorréncia;
e Evento Seguinte: horario do retorno a base.

A Figura 4.4 apresenta a tabela da base utilizada, com algumas ocorréncias e suas infor-

macoes.
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CHAMADO DATA BAIRRO

CHAMADO_GPS_LAT CHAMADO_GPS_LONG TIPO_EQUIPE EQUIPE DESLOCAR PARTIDA DESLOCANDO CHEGADA NOLOCAL EVENTO SEGUINTE

49737 01/01/2013 SANTA CARMEN -31,33752251 -54,12176895 Basica SBO03 12:49:33 12:51:26 12:56:19 13:12:45
49743 01/01/2013 SAOQ JUDAS -31,33157349 -54,08876801 Basica SB002 14:59:12 14:59:24 15:07:17 15:33:43
49786 01/01/2013 CENTRO -31,33066559 -54,10439301 Basica SB003 20:20:23 20:21:15 20:27:18 20:50:07
49783 01/01/2013 KENNEDY -29,68829536 -51,12461472 Avancada SAD0L 20:32:13 20:32:24 20:40:46 21:00:15
49304 01/01/2013 CENTRO -31,32354736 -54,10670853 Basica SBO03 22:04:05 22:11:56 22:12:09 22:30:20
49817 01/01/2013 CENTRO -31,3347702 -54,1084137 Basica SB002 23:46:38 23:49:16 23:49:48 00:02:21
49826 02/01/2013 GETULIO VARGAS -31,31207085 -54,08724976 Basica SB002 08:05:42 08:11:04 08:11:07 08:11:13
49853 02/01/2013 SANTA CECILIA -31,33207512 -54,11733246 Basica SBO03 11:45:20 11:45:55 11:52:35 12:02:36
49367 02/01/2013 CENTRO -31,32475853 -54,10406876 Basica SB002 14:29:56 14:32:46 14:37:25 14:52:18
49301 02/01/2013 CENTRO -31,32895088 -54,10463333 Basica SB003 18:57:07 18:58:52 19:01:16 19:12:33
49903 02/01/2013 CENTRO -31,33752251 -54,12176895 Basica SB002 19:17:42 19:22:10 19:26:46 19:39:52
49904 02/01/2013 GETULIO VARGAS -31,32537079 -54,09545332 Basica SBO03 19:21:21 19:23:51 19:30:16 19:38:51
49915 02/01/2013 GETULIO VARGAS -28,24671555 -52,42436981 Basica SB002 20:13:56 20:14:34 20:19:34 20:33:12
49920 02/01/2013 GETULIO VARGAS -31,31836891 -54,03310532 Basica SB002 21:04:35 21:05:23 21:10:33 21:27:36
49922 02/01/2013 SANTA CARMEM -31,33466148 -54,09037781 Basica SB002 21:32:51 21:33:34 21:37:47 21:52:04
49932 03/01/2013 CENTRO -31,32777596 -54,10631561 Basica SBO03 03:57:14 03:39:04 04:01:11 04:12:13
49936 03/01/2013 CENTRO -31,31814766 -54,10905075 Avancada SA00L 07:58:48 07:59:42 08:01:21 08:16:00
49946 03/01/2013 BONITO -31,33442116 -54,08011246 Basica SB002 11:29:51 11:33:43 11:40:53 12:02:55
49947 03/01/2013 CENTRO -31,32296562 -54,10546112 Basica SB003 11:31:17 11:33:45 11:35:27 12:02:21
49943 03/01/2013 CENTRO -31,34038734 -54,10271454 Avancada SAD0L 11:36:38 11:37:06 11:42:43 11:52:59

Figura 4.4: Informacoes da base de dados do SAMU de Bagé

De posse das informagoes necessarias, definiu-se a extensao da base a ser utilizada.
Os anos de 2013 e 2014 apresentam a maior quantidade de ocorréncias, totalizando cerca
de cerca de 22 mil linhas de dados. Portanto, esses foram os anos considerados para a
analise. Além disso, foram consideradas apenas as ocorréncias em bairros pertencentes ao
municipio de Bagé.

A partir dai, partiu-se para a retirada das incoeréncias da base. Foram retiradas
todas as linhas que nao apresentavam dados de latitude e longitude, informacgoes cruciais
para a aplicacao do modelo. Foram retiradas, também, linhas que apresentavam latitudes
e longitudes incorretas, fora dos limites do municipio. Os dados de horério também sao
de extrema importancia para a modelagem, portanto linhas que apresentavam horarios
nulos, ou ainda, linhas que apresentavam horarios cronologicamente incorretos, foram
desconsiderados.

Restringida a base e retiradas todas as incoeréncias, restaram cerca de 5.600 linhas
de dados. Para obtencao da base final a ser utilizada, adicionaram-se trés colunas: TR,
TC e TT. TR resulta da subtracao entre o horario da chegada no local e o horario
“deslocar”, ou seja, o tempo de resposta; TC é o resultado da subtracao entre o horario
do evento seguinte e o hordrio da chegada no local, ou seja, o tempo em cena; TT é
a soma de TR e TC, ou seja, o tempo de atendimento. Assim, a base ficou completa para

modelagem e anélise.
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Capitulo 5

Metodologia

Para aplicacdo do modelo hipercubo de filas, primeiramente foi feito um estudo
sobre as estatisticas gerais do SAMU de Bagé. Conhecidas as distribui¢oes de chamados

ao longo tempo e as variaveis gerais do sistema, o modelo pode ser aplicado.

5.1 Analise estatistica do SAMU de Bagé

A anélise estatistica do SAMU de Bagé se inicia com a distribui¢ao dos chamados
ao longo dos dois anos que constituem a base de dados. Como ja mencionado, os atendi-
mentos podem ser feitos pelos dois VSB’s (béasico) ou pelo VSA (avangado), portanto as
estatisticas sao apresentadas, em geral, separando-se os dois tipos de equipes.

A Figura 5.1 apresenta a distribuigdo dos chamados nos meses dos anos de 2013 e

2014.
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Figura 5.1: Distribui¢ao dos chamados ao longo dos meses

Manipulando a base de dados, pode-se determinar as varidveis importantes do sis-
tema, que posteriormente servirao para realizar comparacoes com as medidas de desem-
penho do modelo. Para o periodo considerado, determinaram-se as médias dos niimeros
de chamados por dia, do intervalo entre chegadas de chamados sucessivos, do tempo de
resposta (TR), do tempo em cena (TC) e do tempo total (TT). E importante relembrar
que o TR é dado pelo tempo de viagem acrescido do tempo de preparacao da equipe.

Os valores das variaveis estao mostrados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Variaveis gerais por equipe do sistema do SAMU de Bagé

Avancado Basico
Média Desvio-padrao Meédia Desvio-padrao
Chamados por dia 2,0 1,1 5,7 2,8
Intervalo entre chegadas sucessivas (min) 519,6 406,6 2429 284,2
TR (min) 8,8 6,0 8,9 6,5
TC (min) 21,0 13,9 20,9 33,8
TT (min) 29,8 14,8 29,7 34,2

Com as variaveis gerais do sistema definidas, o passo seguinte foi definir o periodo
de pico do sistema. Esse passo foi realizado para coletar as varidveis no periodo critico do
sistema, para que, posteriormente, as medidas de desempenho sejam definidas e vélidas

para qualquer momento, a favor da seguranca.
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Para isso, foi analisada a distribuicao dos chamados em cada hora do dia. A Figura

5.2 apresenta essa distribuicao para o periodo avaliado.
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Figura 5.2: Distribui¢ao dos chamados em cada hora do dia

Percebe-se pela Figura 5.2 que a partir das 10 horas da manha ha um periodo com
maior namero de chamados, que se estende até o final do dia. Dessa forma, as variaveis
gerais foram novamente calculadas, definidas agora para as 14 horas de pico. Os valores

das variaveis estao apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Variaveis gerais por equipe do sistema do SAMU de Bagé para o periodo de
pico

Avancado Basico
Média Desvio-padrao Média Desvio-padrao
Chamados por 14h 1,7 0,8 4.5 2,1
Intervalo entre chegadas sucessivas (min) 2347 166,9 128,3 118,0
Tempo de resposta (min) 8.8 5,1 8,6 5.4
Tempo em cena (min) 21,1 13,2 21,1 41,8
Tempo total (min) 29,9 13,7 29,8 42,0

Ao comparar a Tabela 5.2 com a Tabela 5.1 percebe-se uma leve diminuicao na
média de chamados, esperada pela redu¢ao de um dia para o periodo de 14h. A principal
e mais importante diferenga estd na diminui¢ao do intervalo entre chegadas sucessivas, o
que significa que as taxas médias de chegada de chamados (\) aumentaram para o periodo

critico, alteragao também esperada.
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Com os resultados obtidos para o periodo de pico, partiu-se para a aplicacao do

modelo considerando apenas os chamados feitos nas 14 horas criticas do sistema.

5.2 Aplicacao do modelo hipercubo para o SAMU de
Bagé

Esta secao é dedicada a aplicagao do modelo hipercubo de filas para o sistema
do SAMU de Bagé. Primeiramente, foram levantados os parametros necessarios para
a modelagem, de acordo com as hipoteses descritas na subsecao 3.3.1. De posse dos
parametros, foram montadas as equagoes de equilibrio de estados. Com as equagoes
definidas, pode-se aplicar um método de resolucao do sistema formado, prosseguindo com

a analise dos resultados no capitulo 6.

5.2.1 Parametros do sistema

Os parametros do sistema sao necessarios tanto para validagao das hipdteses do

modelo, quanto para posterior aplicacao deste.

5.2.1.1 Atomos geograficos

Como explanado anteriormente, a cidade avaliada precisa ser dividida em atomos
geogréficos, que representam os centros de demanda por chamados. A definicao dos
atomos foi feita a partir da distribuicao espacial das ocorréncias na cidade, utilizando as
coordenadas geogréficas dos chamados para definir clusters, que sao os proprios centros
de demanda.

Para tanto, foi utilizado o algoritmo k-means por meio da programagao em lingua-
gem R. Esse nao ¢ o método usual encontrado na literatura para se definirem os atomos
geograficos, que sao geralmente determinados pela propria divisao regional do municipio.
Entretanto, como a intencao de dividir a regiao em atomos é criar os centros de demanda,

a clusterizagdo pode ser considerada um método eficaz para esse objetivo.
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Primeiramente, foram mapeados os chamados médicos da cidade de Bagé. A distri-

buigao espacial das ocorréncias esta apresentada na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Distribui¢ao espacial das ocorréncias médicas na cidade de Bagé

Depois, determinaram-se quantos centros de demanda (clusters) eram necessarios
ser definidos. Dada a quantidade relativamente baixa de chamados na cidade, foram

definidos trés clusters. A Figura 5.4 mostra os centros de demanda 1, 2 e 3 gerados.
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Figura 5.4: Centros de demanda de chamados da cidade de Bagé

Como ja mencionado, existem tipos de equipe diferentes no SAMU de Bagé, avan-
¢ado e basico. Segundo [17], nesse caso, o recomendavel é utilizar um processo de camadas,
que biparticionam cada centro de demanda em A (avancado) e B (béasico). Dessa forma,

os dtomos geograficos sao: 1A, 1B, 2A, 2B, 3A e 3B.

5.2.1.2 Taxas médias de chegadas de chamados

As taxas médias de chegadas sao determinadas a partir do intervalo entre chegadas
sucessivas. Primeiramente, determinou-se a taxa média de chegadas do sistema. A Tabela
5.3 apresenta os valores das variaveis gerais para o horario de pico, sem separa-los por

tipo de equipe.
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Tabela 5.3: Variaveis gerais do sistema do SAMU de Bagé para o periodo de pico
Média Desvio-padrao

Chamados por 14h 5,5 2,5

Intervalo entre chegadas sucessivas (min)  108,2 106,6
Tempo de resposta (min) 8,6 5,5

Tempo em cena (min) 21,1 36,7
Tempo total (min) 29,8 36,9
Taxa média de chegadas (\) 0,5547

A taxa média de chegadas calculada foi, portanto, A = 0,55 chamados/hora. Para
determinar as taxas médias de chegadas por dtomos, calcularam-se as porcentagens de
chegadas de chamados em cada dtomo. Dessa forma, aplicaram-se as porcentagens sobre
A, chegando-se aos \; de cada atomo. A Tabela 5.4 apresenta as porcentagens e as taxas

médias de chegadas de chamados para cada atomo.

Tabela 5.4: Taxas médias de chegadas de chamados por 4tomo

Atomo Chamados Fracdo dos chamados Aj

1A 364 0,0918 0,0510
1B 1336 0,3371 0,1870
2A 187 0,0472 0,0262
2B 709 0,1789 0,0992
3A 283 0,0714 0,0396
3B 1084 0,2735 0,1517
Total 3963 1,0000 0,5547

5.2.1.3 Tempos de viagem

A matriz dos tempos de viagem foi estimada a partir dos préprios tempos de resposta
(excetuando-se o tempo de preparacao da equipe). Realizou-se uma proporgao entre as
distancias percorridas pelas ambulancias e as distancias entre os atomos, chegando-se aos
tempos de viagem. A matriz é representada pela Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Matriz dos tempos de viagem entre atomos
1A 1B 2A 2B 3A 3B
1A | 4 4 10 10 12 12

1B | 4 4 10 10 12 12
2A | 9 9 4 4 10 10

2B | 9 9 4 4 10 10
3A 11 11 8 8 4 4
3B| 11 11 8 8 4 4
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E pertinente comentar dois detalhes referentes a matriz. Os tempos de viagem foram
considerados iguais independentemente da particao do &tomo, ou seja, considerou-se que,
apesar da necessidade de biparticionar os atomos devido a presenca de tipos de equipe
diferentes, 4tomos de mesmo numero dividem a mesma localizagao. O segundo ponto é
que o deslocamento dentro de um atomo nao é nulo, pois deve-se considerar a distancia

de deslocamento do centro do atomo aos diversos pontos no interior da sua area.

5.2.1.4 Servidores

Como ja mencionado, o sistema dispoe de dois veiculos de suporte bésico (VSB)
e um veiculo de suporte avangado (VSA), todos localizados no hospital Santa Casa de
Caridade, que fica no atomo 1A/1B. Ao servidor VSA (codigo SA001) foi adotado o
namero 1, aos VSB’s foram adotados os niimeros 2 (veiculo de codigo SB002) e 3 (veiculo

de codigo SB003).

5.2.1.5 Matriz de localizacao

A matriz de localizacao foi definida a partir do conhecimento da posi¢ao da base do
SAMU em Bagé. O VSA se encontra no atomo 1A, enquanto os VSB’s se localizam no
atomo 1B. A matriz esta apresentada na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Matriz de localizagao dos servidores

Servidor 1A 1B 2A 2B 3A 3B

1 1 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0

5.2.1.6 Despacho dos servidores

Apenas um servidor é despachado por vez para atender aos chamados, o que esta de
acordo com a hipdtese do modelo. Considerou-se ainda que, no caso de todos os servidores
estarem ocupados, um chamado extra entra na fila de espera, sendo esta fila limitada por,

no maximo, 3 usuarios.
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5.2.1.7 Ordem de preferéncia dos despachos

Cada atomo geografico possui uma ordem de preferéncia de servidores para atendi-
mento. Analisaram-se as distribui¢oes de atendimento de cada um dos servidores na base

de dados. A Figura 5.5 apresenta essa distribuicao.
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Figura 5.5: Distribuicao dos atendimentos dos servidoresna cidade de Bagé

Observa-se na Figura 5.5 que nao ha uma concentragao de atendimentos de algum
servidor em um local especifico. Dessa forma, estabeleceu-se que os atomos 1A, 2A e 3A
seriam atendidos pelo servidor 1 (VSA), ficando esse servidor com a terceira preferéncia
de chamado para os demais atomos. O restante das preferéncias foi estabelecido de forma

aleatoria. As preferéncias estao expostas na Tabela 5.7.
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Tabela 5‘.7: Preferéncia de despachos
Atomo 12 22 32

1A 1 2 3
1B 2 3 1
2A 1 3 2
2B 3 2 1
3A 1 3 2
3B 2 3 1

5.2.1.8 Taxas médias de atendimentos

Foram determinadas as taxas médias de atendimentos, definidas pelo tempo médio
de atendimento (TT). Essas taxas foram calculadas tanto para o sistema em geral, como

para cada um dos servidores. Os valores de T'T e pu; sao apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Taxas médias de atendimento do sistema e servidores
Servidor TT (média) TT (desvio-padrao) i

1 29,8 13,3 2,0152
2 28,4 37,2 2,1123
3 31,0 37,6 1,9377
Média 29,7 29,4 2,0217

5.2.2 Equacoes de equilibrio do sistema

De posse de todos os parametros necessarios, formularam-se as equagoes de equilibrio
de estados do SAMU de Bagé. Elas foram determinadas de forma analoga ao apresentado
no exemplo da subsegao 3.3.3, respeitando as preferéncias de atendimento de cada um dos

seis atomos.

1. Sp: sistema vazio - (000)

A - Pooo = H1 * Pootr + 2+ Poio + [3 * P1oo (5.1)

2. Sy: sistema com um servidor ocupado - (001), (010) e (100)

A Door + 1 - Poor = (A1 + A3+ As) - Dooo + 2 - Porr + U3 - Pio1 (5.2)
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A poto + f2 - Poto = (A2 + X6) - Pooo + £41 - Por1 + M3 - P11o (5.3)

A= Proo + M3 - Pioo = A4 - Pooo + M1 - Prot + M2 - Piio (5.4)

3. So: sistema com dois servidores ocupados - (011), (101) e (110)

A= Po11 + 2 - Porr + 1 - Po1r = (A1 4+ A2+ A6) - Poor + (A1 + A3+ As) - poro+ 3 - pin (5.5)

A= p1o1 + - pro1+ s - Pro1 = (As+ A+ As5) - poor + (A1 + A3+ As) - proo+ 2 - pin (5.6)

A Prio+ e prio+ s D110 = (A2 + A+ A6) - proo+ (A1 + A3+ Xs) - poro+ 4 - pinn (5.7)

4. Ss: sistema cheio - (111)

M pitn = A Piio + A pior + A pon (5.8)

Considerando que a soma de todas as probabilidades dos possiveis estados do sistema é
1, aplicou-se a equacao 3.10, ja exposta na subsecao 3.3.3, substituindo-se a equacao 5.7
por ela.

O sistema de oito equacoes e oito incognitas do modelo hipercubo de filas, para o
sistema do SAMU de Bagé, esta definido. No capitulo 6 sao analisados os resultados do

modelo.
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Capitulo 6

Analise dos Resultados

O sistema de equacoes definido na subsegao 5.2.2 foi resolvido a partir da decomposi-
cao R, utilizando linguagem R. Essa linguagem de programacao também foi a utilizada
para desenvolver todas as analises e modelagem do sistema. Os resultados foram expos-

tos para o sistema atual, sendo feita posteriormente uma anéalise sobre outra configuracao

possivel.

6.1 Resultados da modelagem para o sistema atual

Os valores das probabilidades de cada estado do sistema (pg), além da probabilidade

do sistema se encontrar saturado (pg), estao apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Probabilidades dos possiveis estados do sistema
Variavel Probabilidade

Pooo 76,27%
Poo1 4,39%
Po1o 11,46%
P1oo 4,77%
Po11 0,76%
Pio1 0,41%
P11o 1,66%
Pin1 0,26%
P4 0,02%
Ps 0,00%
Ps 0,00%
Ps 0,28%
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Observa-se na Tabela 6.1 que a probabilidade de o sistema se encontrar vazio é muito
alta, 76,27%. Esse valor era esperado pela baixa quantidade relativa de chamados por
dia e por periodo de pico. Nos estados com um servidor ocupado, o servidor com menor
probabilidade de disponibilidade é o 2, com 11,46% de chances de nao estar disponivel.

A probabilidade de um chamado ser perdido, ou seja, a fila de espera estar com trés
usudrios, ¢ irrisoria (0,0002%). Ao realizar um chamado, o usuario encontrara o sistema
saturado com uma probabilidade (pg) de 0,28%, também extremamente pequena.

A anélise se prossegue com as medidas de desempenho do sistema.

6.1.1 Workloads

A Tabela 6.2 apresenta as workloads de cada um dos servidores.

Tabela 6.2: Workloads dos servidores para o sistema atual
Servidor Workload

1 0,06
2 0,14
3 0,07

As workloads dos servidores apresentaram valores reduzidos, mais uma vez devido
ao baixo numero de chamados. A maior workload corresponde ao servidor 2, que é o prefe-
rencial nos atomos 1B e 3B, atendendo aos chamados bésicos, maioria entre os chamados
totais. As workloads dos servidores 1 e 3 sao proximas, devido ao fato de o servidor 1 ser
o preferencial para todos os chamados do tipo avancado, e o servidor 3 ser o preferencial
apenas do atomo 2B.

A workload do sistema foi 0,09, indicando que o sistema, para essa medida de de-
sempenho, esta superdimensionado. E importante salientar que diminuir o nimero de
servidores nao ¢ uma medida cabivel para aprimorar o dimensionamento do sistema, pois

isso afetaria os tempos de resposta aos chamados.
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6.1.2 Tempos médios de viagem

O tempos médio de viagem para o sistema foi calculado, a fim de a comparéa-lo
ao tempo médio de resposta (TR) do sistema real. Aqui, pelos valores relativamente
menores, os tempos de preparacao de equipe foram desconsiderados. Nao foram calculados
os tempos médios de viagem para os atomos e servidores.

Utilizando a equagao 3.15, o tempo médio de viagem do sistema (T') foi determinado.
O valor encontrado foi de 8,12 minutos, apresentando uma variacao de -5,58% em relacao
aos 8,60 minutos da amostra, valor aceitdvel e que comprova que o modelo hipercubo é

uma ferramenta valida para aplicagdo em um sistema como o SAMU de Bagé.

6.2 Sistemas alternativos

Apos confirmacao da calibracao do modelo para representar a realidade, partiu-se
para alteragoes no sistema. Baseando-se na matriz de preferéncias representada na Tabela
5.7, propos-se a descentralizacao dos servidores.

No sistema atual, os servidores 2 e 3 se encontram localizados no atomo 1B. Foi
feita a descentralizacao desses servidores, alterando-se a matriz de localizagoes exposta
na Tabela 5.6, gerando-se todas as possibilidades de localizacoes para os servidores 2 e 3
entre os atomos 2B e 3B. A localizagao exata dos servidores no interior de um atomo nao
é importante para a analise, porém, existem diversas unidades de satide em cada um dos
atomos geograficos da cidade de Bagé, considerando-se que os servidores foram deslocados
para alguma delas.

Ao descentralizar servidores, a workload dos servidores nao é alterada, vide equagao
3.11. Dessa forma, foi feita a analise da alteracao do tempo médio de viagem do sistema
(T).

A Tabela apresenta os oito casos gerados, com os tempos médios de viagem (T)
calculados, bem como as variagoes em relacao ao tempo médio de viagem encontrado

para o sistema atual (8,12 minutos).
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Tabela 6.3: Casos de descentralizacao dos servidores 2 e 3
Atomo de localizacao
Caso Servidor 1 Servidor 2 Servidor 3 T (min) Variagao

1 1A 1B 2B 7.24 -10,84%
2 1A 1B 3B 777 4,31%
3 1A 2B 1B 9,06 11,58%
4 1A 3B 1B 8,27 1,85%
5 1A 2B 2B 8,18 0,74%
6 1A 2B 3B 8,72 7.39%
7 1A 3B 2B 7,40 -8,87%
8 1A 3B 3B 7.93 -2,34%

Como pode-se observar na Tabela 6.3, os casos 1, 2, 7 e 8 apresentaram reducao
no tempo médio de viagem do sistema. A andlise a seguir se baseia na Tabela 5.4 e na
Tabela 5.7, que apresentam as taxas médias de chamadas por atomo e a preferéncia de
despachos por atomo, respectivamente.

Os casos 1 e 2 apresentam a descentralizacao do servidor 3. No caso 1, o servidor
¢ deslocado para o atomo 2B, o qual tem como preferéncia de despacho esse servidor. O
atomo 2A tem o servidor 3 como segunda preferéncia de despacho, como nao ha diferenca
entre as localizacoes dos atomos 2A e 2B, o caso 1 também favorece a eficiéncia desse
servidor. No caso 2, o servidor 3 é a segunda preferéncia de despacho dos atomos 3A e
3B, e a demanda do atomo 3 geral é a segunda maior entre os &tomos, portanto localizar
o servidor 3 no d4tomo 3B apresentou-se como boa alternativa operacional.

O caso 7 apresentou a segunda maior reducao de tempo médio de viagem. Isso se
deve ao fato do servidor 2 estar localizado no atomo 3B, o qual apresenta o servidor 2
como preferéncia de despacho, além de localizar o servidor 3 no atomo 2B, situagao que
ja teve sua vantagem explicada. A reducao é menor do que no caso 1, pois a demanda do
atomo 1B é maior, o qual também apresenta o servidor 2 como preferencial.

O caso 8 apresentou a menor reducao de tempo médio. O fato é explicado pela com-
paracao entre as preferéncias de despacho dos atomos 2B e 3B, o primeiro apresentando

o servidor 3 como preferencial.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Os objetivos do estudo foram alcancados. A base de dados do SAMU de Baggé,
apesar de ter sido reduzida devido a diversas incoeréncias, mostrou-se suficiente para a
aplicacao do modelo.

A revisao bibliografica sobre os diversos modelos de localizagao presentes na litera-
tura teve um papel importante na elucidagao da matéria de estudo. Os modelos deter-
ministicos, apesar de nao aplicados no presente trabalho, foram a base para o desenvolvi-
mento dos modelos probabilisticos, e entendé-los fez parte do processo de desenvolvimento
do modelo aplicado.

O modelo hipercubo de filas é um modelo complexo, com varios detalhes de aplica-
¢ao. Apesar da complexidade, o modelo se mostrou como uma ferramenta extremamente
eficaz para efetuar a anélise de desempenho de um sistema de atendimento de emergén-
cia, como é o caso do SAMU no Brasil. A partir do momento em que se disponibilizam
dados coerentes e mais condizentes com a situagao real do sistema estudado, o modelo
traré resultados confiaveis e solugdes que permitem aprimorar o servigo de atendimento
da regiao considerada.

No caso do sistema de atendimento do SAMU de Bagé, o modelo se mostrou cali-
brado. A anélise de cenérios alternativos ao sistema atualmente empregado envolveu uma
das medidas de desempenho do modelo hipercubo: o tempo médio de viagem do sistema,
o qual representa o tempo médio de resposta as ocorréncias pelo SAMU da cidade. A

alternativa proposta ao sistema atual foi a descentralizagao dos servidores, o que, na pra-
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tica, significa alterar o ponto base das ambulancias do sistema. Quatro casos gerados se
mostraram eficazes na reducao do tempo médio de viagem, concluindo-se que o modelo
hipercubo de filas ¢ um modelo de localizagao valido para a analise de desempenho de um

sistema de atendimento de emergéncia médico.
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