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Resumo

A Atengdo Primdria a Saude (APS) desempenha um papel fundamental na prevengao de doencas
e no gerenciamento de condigdes cronicas, exigindo uma alocacéo eficiente de recursos limitados.
Neste contexto, esta dissertagdo propde abordagens de otimizacdo mono e multiobjetivo para
a selecdo eficiente de beneficidrios em programas de APS, considerando critérios de risco e
diversidade dos grupos assistidos. Inicialmente, um modelo mono-objetivo baseado no problema
da mochila foi desenvolvido, permitindo maximizar a recuperacio de casos graves e equilibrar
a selecdo de beneficidrios de diferentes perfis de risco. A solucdo exata, utilizando um solver,
superou abordagens gulosas em termos de qualidade das solu¢des encontradas, garantindo uma
selecdo mais efetiva dos pacientes prioritdrios.

A extensdo do estudo para uma formulag¢ao multiobjetivo permitiu uma andlise mais abrangente do
problema, considerando simultaneamente a maximizacao da diversidade das familias beneficiadas
e a priorizacdo de casos mais graves. Para resolver esse problema, foram aplicados dois métodos:
um método exato, utilizando a técnica de solucio p,, e um método heuristico baseado no algoritmo
evolutivo NSGA-II, com ajuste automatizado de pardmetros via irace. A andlise comparativa
entre os métodos foi realizada por meio do indicador de qualidade hipervolume, evidenciando
a superioridade da abordagem exata tanto em termos de qualidade das solu¢des quanto no
tempo computacional, reforcando a viabilidade de métodos exatos mesmo em formulacdes
multiobjetivo.

Os resultados obtidos demonstram o potencial das técnicas de otimizacao na gestdo da APS,
oferecendo ferramentas quantitativas que auxiliam a tomada de decisao na sele¢@o de beneficiarios.
A abordagem proposta possibilita um planejamento mais eficiente, garantindo que os recursos
sejam direcionados de forma 6tima a grupos que realmente necessitam de acompanhamento
prioritdrio. Dessa forma, a pesquisa contribui para a melhoria da eficiéncia dos programas de APS
e abre caminho para estudos futuros sobre integracio de critérios adicionais e aprimoramento
das estratégias de resolucao.

Palavras-chave: Otimiza¢ao multiobjetivo, Algoritmos evolutivos, Programacao inteira, Aten¢do

Primaria a Sadde.



Abstract

Primary Health Care (PHC) plays a fundamental role in disease prevention and the management
of chronic conditions, requiring the efficient allocation of limited resources. In this context,
this dissertation proposes single-objective and multi-objective optimization approaches for the
efficient selection of beneficiaries in PHC programs, considering risk criteria and diversity among
assisted groups. Initially, a single-objective model based on the knapsack problem was developed,
allowing for the maximization of the recovery of severe cases and balancing the selection of
beneficiaries from different risk profiles. The exact solution, using a solver, outperformed greedy
approaches in terms of solution quality, ensuring a more effective selection of priority patients.
The extension of the study to a multi-objective formulation enabled a more comprehensive analysis
of the problem, simultaneously considering the maximization of the diversity of beneficiary
families and the prioritization of more severe cases. To solve this problem, two methods were
applied: an exact method, using the p, solution technique, and a heuristic method based on the
NSGA-II evolutionary algorithm, with automated parameter tuning via irace. The comparative
analysis between the methods was conducted using the hypervolume quality indicator, highlighting
the superiority of the exact approach in terms of both solution quality and computational time,
reinforcing the feasibility of exact methods even in multi-objective formulations.

The results obtained demonstrate the potential of optimization techniques in PHC management,
offering quantitative tools to support decision-making in the selection of beneficiaries. The
proposed approach enables more efficient planning, ensuring that resources are optimally directed
to groups that truly require priority follow-up. Thus, this research contributes to improving the
efficiency of PHC programs and paves the way for future studies on the integration of additional
criteria and the enhancement of solution strategies.

Keywords: Multi-objective optimization, Primary Health Care, Evolutionary Algorithm, Integer

Programming.
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1 Introducao

Os sistemas de satide em todo o mundo enfrentam desafios crescentes diante de mudancgas
demograficas, epidemioldgicas e sociais. O envelhecimento populacional, o aumento da preva-
l1€ncia de doengas cronicas e as limitacdes de recursos sao fatores que pressionam a capacidade
de resposta desses sistemas. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) estima que cerca de 60%
das mortes globais estejam associadas a doengas cronicas, como diabetes, cancer e doengas
cardiovasculares, condi¢des que exigem intervengdes continuas e coordenadas. No Brasil, esses
desafios se agravam devido a transi¢do demogréfica, caracterizada pelo aumento da expectativa
de vida, e a transi¢ao epidemioldgica, marcada pela substituicdo de doencas infecciosas por
condic¢des cronicas como principais causas de mortalidade e morbidade.

No contexto brasileiro, o Sistema Unico de Satide (SUS) busca responder a essas demandas
por meio de politicas publicas voltadas a integralidade e a equidade no cuidado. A criacdo das
Redes de Atencdo a Satide (RASs), formalizada pela Portaria n® 4.279/2010, representa uma
estratégia fundamental para organizar e integrar os servicos de satide, promovendo a continuidade
do cuidado e otimizando a utilizacdo dos recursos. As RASs sdo definidas como arranjos
organizativos que articulam diferentes niveis de atencdo com o objetivo de garantir que cada
intervencdo ocorra no local mais apropriado as necessidades do paciente.

No entanto, implementar as RASs em um pais com dimensdes continentais, profundas
desigualdades regionais e recursos limitados apresenta desafios significativos. A integracao entre
os niveis de atencdo, por exemplo, ainda enfrenta barreiras como fragmentacio das informacdes,
insuficiéncia de profissionais capacitados e restricdes orcamentdrias. Além disso, a crescente
demanda por cuidados de alta complexidade requer estratégias inovadoras para alocar recursos
de forma eficiente, sem comprometer a qualidade do atendimento.

Dentre os instrumentos que tém sido utilizados para organizar a gestao de doengas cronicas
nas RASs, destaca-se o modelo de pirdmide de riscos, amplamente conhecido por sua aplicagdo
no modelo Kaiser. Essa abordagem segmenta a populacdo em trés niveis de atengdo com base
na gravidade das condi¢des de saide e na capacidade de autocuidado dos individuos. No nivel
inferior da pirdmide, encontram-se aqueles que necessitam apenas de suporte educacional ou
remoto. J4 os niveis intermedidrio e superior incluem, respectivamente, pacientes acompanhados
por equipes coordenadas e aqueles que demandam cuidados intensivos e multidisciplinares.

Embora o modelo Kaiser seja reconhecido internacionalmente por sua eficdcia, sua
implementacdo enfrenta barreiras, especialmente no Brasil. Um dos maiores desafios estd na
alocacgdo criteriosa dos pacientes em programas de Atencdo Primdria a Saide (APS), que
frequentemente operam com recursos humanos e financeiros escassos. Métodos tradicionais, que
analisam beneficidrios de forma isolada, ignoram dindmicas importantes, como interdependéncias
familiares e a presenca de miltiplas condicdes de satide em um mesmo nticleo. Essa abordagem

pode levar a alocagGes subdtimas, prejudicando tanto a eficiéncia do sistema quanto o alcance
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dos objetivos clinicos.

1.1 Justificativa

Neste contexto, torna-se necessiario o desenvolvimento de ferramentas quantitativas
capazes de otimizar a alocacdo de beneficidrios nos programas presenciais de APS, considerando
multiplos critérios e restri¢des operacionais. Este estudo propde investigar abordagens mono e
multiobjetivo para enfrentar esse problema de alocagdo. As abordagens mono-objetivo visam
maximizar um tnico critério, como a eficdcia global do programa, enquanto as multiobjetivo
exploram solugdes que equilibram diferentes critérios, como gravidade das condicdes de sadde,
impacto familiar e eficiéncia no uso dos recursos.

A transi¢ao de uma operadora de satide brasileira para o modelo de pirdmide de riscos
oferece uma oportunidade singular para aplicar e avaliar essas metodologias. A proposta de
adotar um modelo matematico inspirado no problema da mochila, adaptado ao contexto da APS,
representa um avango significativo na gestio de sistemas de saide. Essa abordagem permite ndo
apenas priorizar beneficidrios com base no score de risco, mas também incorporar varidveis que
refletem as interdependéncias familiares, promovendo alocacdes mais eficientes e socialmente
justas.

Além de responder a lacunas praticas, o estudo busca contribuir para a literatura académica
ao explorar a aplicacdo de técnicas de programacao inteira em problemas reais da gestdo de
saude. A utilizagdo de abordagens mono e multiobjetivo abre novas possibilidades para otimizar
sistemas complexos, como o da sauide, e oferece uma base para futuras investiga¢des sobre o

impacto dessas metodologias em diferentes contextos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste estudo € desenvolver e avaliar metodologias baseadas em
abordagens mono e multiobjetivo para a selecdo eficiente de beneficidrios em programas

presenciais de Ateng¢do Primdria a Saude (APS). Especificamente, pretende-se:

1. Modelar as necessidades de satide no nivel do grupo familiar, considerando o score de risco
individual, as interdependéncias familiares e as restri¢des operacionais dos programas de
APS.

2. Desenvolver modelos matemadticos baseado no problema da mochila, adaptado para integrar
abordagens mono e multiobjetivo, permitindo a prioriza¢do dos beneficidrios com maior

impacto potencial nas condi¢des de satde e no uso eficiente dos recursos.

3. Propor e implementar algoritmos para resolver os modelos, explorando o equilibrio entre
critérios concorrentes, como gravidade das condi¢des de saide, impacto familiar e limites

de capacidade.
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1.3 Contribuicoes
Este estudo oferece as seguintes contribui¢des para a préitica e o campo académico:

1. Desenvolvimento de modelos matemadticos inovadores que utilizam abordagens mono e
multiobjetivo para a sele¢do eficiente de beneficidrios, incorporando o grupo familiar como

unidade de anélise.

2. Avancos na aplicag@o de técnicas de programacao inteira e de métodos de otimizacdo
multiobjetivo em problemas reais do setor de satide, ampliando a interface entre modelagem

matematica e gestao de sistemas de saide.

3. Aplicagdo pratica do modelo no contexto de uma operadora de saide brasileira, propor-
cionando uma ferramenta que melhora a eficiéncia na alocagao de recursos e o impacto

clinico dos programas de APS.

4. Contribui¢do para o conhecimento académico e pratico ao explorar como abordagens
multiobjetivo podem lidar com os desafios de critérios conflitantes na gestdo de sadde,

oferecendo solugdes mais robustas e equitativas.

1.4 Organizagdo do trabalho

Esta dissertag@o estd organizada em sete capitulos, que descrevem de maneira progressiva
os passos realizados durante a pesquisa, desde a contextualizacdo inicial até os resultados obtidos

e as direcdes futuras. A seguir, apresenta-se um resumo do contetddo de cada capitulo:

* Capitulo 1 - Introducio: Este capitulo apresenta uma visdo geral do trabalho, destacando
o contexto da Atencdo Primdria a Saide (APS) e a relevancia da selecdo eficiente de
beneficidrios. Sdo definidos o objetivo geral, os objetivos especificos e a justificativa do

estudo, além de um resumo da contribuicio cientifica do trabalho.

* Capitulo 2 - Metodologia: Neste capitulo, sdo descritos os métodos e procedimentos
utilizados na pesquisa, abrangendo a coleta e preparagdo dos dados, os critérios de
selecdo e as estratégias de implementacdo do modelo. Também sdo delineados os aspectos

relacionados a validacdo e anélise dos resultados.

» Capitulo 3 - Fundamentacao Teorica: Este capitulo fornece os fundamentos tedricos
necessarios para a compreensdo do trabalho. Inclui conceitos relacionados a APS, a
otimizacdo combinatéria e as abordagens mono e multiobjetivo, além de detalhar o

problema da mochila.

» Capitulo 4 - Trabalhos Relacionados: Aqui, sdo apresentados e discutidos estudos

relacionados ao tema da pesquisa, com énfase em abordagens utilizadas para a sele¢do de
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beneficidrios em contextos de saude. Sdo destacadas as lacunas existentes na literatura e

como o presente trabalho busca suprir essas necessidades.

* Capitulo 5 - Modelagem do Problema: Este capitulo é dedicado a formaliza¢do matematica
do problema, apresentando a modelagem mono e multiobjetivo baseada no problema da
mochila. Sdo apresentadas as funcdes objetivo, restricdes e as estratégias adotadas para a

resolucdo do problema.

» Capitulo 6 - Resultados: Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com
a aplicacdo dos modelos matematicos mono e multiobjetivo. E realizada uma anélise
comparativa com métodos gulosos, destacando os ganhos de desempenho e as limitacdes

observadas nos modelos propostos.

» Capitulo 7 - Consideracées Finais: O capitulo final sintetiza as principais conclusdes e
contribui¢cdes do trabalho, destacando suas implicagdes praticas. Além disso é explorado

as possibilidades de exploracdo futura do tema.
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2 Metodologia

A metodologia adotada neste estudo segue uma abordagem estruturada em vdrias etapas,
com o objetivo de desenvolver, implementar e validar um modelo de otimizacao para a selecao
de beneficidrios para programas de Aten¢do Primdria a Satde (APS). Esta secdo descreve cada
uma das etapas, abrangendo a revisao da literatura, a coleta e andlise de dados, a modelagem
matematica, a resolucdo do modelo, a validacdo das solucdes e, finalmente, a exploragdo de
técnicas de otimizacdo multiobjetivo. O processo visa ndo apenas otimizar a alocacdo de recursos,
mas também assegurar que os beneficidrios mais vulneraveis e com maior necessidade de cuidado

sejam atendidos de forma eficiente.

2.1 Revisao da Literatura

O primeiro passo fundamental para a elaboracdao da metodologia foi a realizacdo de
uma revisdo da literatura, que buscou identificar as abordagens existentes para a otimizagao
em sadde, com énfase na selec@o de beneficidrios para programas de APS. A revisdo abrangeu
tépicos como programacao linear, algoritmos de otimizagdo combinatdria e técnicas heuristicas
aplicadas a gestdo de recursos em sistemas de satide. Além disso, foi investigado o uso de
modelos matemadticos para alocagdo de pacientes com diferentes perfis de risco, considerando a
necessidade de intervengdes especificas em fungdo de condicdes cronicas de saide. A revisdo
também incluiu uma andlise dos modelos preexistentes de estratificacdo de risco, como o Chronic
Care Model (CCM) e a Pirdmide de Kaiser, que oferecem uma base sélida para a defini¢do dos
critérios de selecdo dos beneficidrios (WAGNER, 1998; KEISER; MCDONALD, 2005).

2.2 Coleta e Analise de Dados

Apés a revisao da literatura, o estudo seguiu para a etapa de coleta de dados, utilizando
informagdes fornecidas por uma operadora de satide parceira. Os dados dos beneficidrios incluem
informagdes sobre condicdes cronicas de sadde, histérico de tratamentos, necessidades de
acompanhamento e caracteristicas demogréficas. A partir desses dados, foi calculado um score
individual para cada beneficidrio, com base em varidveis predefinidas que refletem tanto a
gravidade das condi¢Oes de saide quanto a necessidade de cuidados continuos. Para garantir
a precisdo e a relevancia dos scores, foram realizadas consultas peridédicas com profissionais
da 4rea de saide, com o intuito de validar os critérios de classificacdo e ajustar as férmulas de
célculo quando necessdrio. Este processo de colaboracgdo foi essencial para o alinhamento entre

os objetivos do modelo de otimizacgdo e as necessidades reais do sistema de sadde.
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2.3  Desenvolvimento do Modelo Matematico

Com os scores individuais calculados, o préximo passo foi a formulagdo de um modelo
matemadtico para o problema de alocag¢do de beneficidrios no programa de APS. O modelo
proposto € baseado em Programacgdo Linear Inteira (PLI), técnica amplamente utilizada em
problemas de alocagdo de recursos (BERTSIMAS; WEISMANTEL, 1997). O problema foi
modelado de forma a considerar as restricdes impostas pelo sistema de sadde, tais como a
capacidade limitada de atendimento, a necessidade de priorizar beneficidrios de maior risco e a
alocagao de recursos de maneira eficiente entre os grupos familiares.

A escolha pela Programacdo Linear Inteira se baseou na necessidade de resolver um
problema de otimizagdo combinatéria, em que as varidveis de decis@o representam a inclusdo ou
exclusio de beneficidrios em cada programa de APS, respeitando as restri¢cdes de capacidade e os
limites orcamentdrios. A fun¢o objetivo do modelo visa maximizar o beneficio total obtido pela

alocacdo de recursos para os beneficidrios mais necessitados, com base nos scores calculados.

2.4 Resolu¢ao do Modelo Matematico

Para a resolu¢do do modelo matematico, foi utilizada a biblioteca PuLLP em Python,
que oferece uma interface conveniente para a formulacao de problemas de otimizacao linear e
inteira (MITCHELL, 2011). O solver escolhido para este trabalho foi o GLPK (GNU Linear
Programming Kit), que aplica o método Simplex para resolver a relaxag¢do do problema linear
com uma tolerancia de lacuna relativa de 1%. Uma vez obtida a solucéo relaxada, o método
Long-step Dual Simplex foi utilizado para otimizar a solugao inteira, garantindo que a alocagdo
de beneficidrios fosse realizada de forma eficiente dentro dos limites impostos pelo sistema.

O modelo foi implementado e testado com diferentes cendrios, simulando variacdes na
quantidade de recursos disponiveis, no nimero de beneficidrios e na severidade das condi¢cGes
de saide dos participantes. A solu¢do do modelo foi obtida em questdo de segundos, com a
eficiéncia do solver sendo suficiente para tratar grandes volumes de dados sem exceder os limites

de tempo de execugdo estabelecidos.

2.5 Estrutura¢ao dos Grupos Familiares

Os beneficidrios foram agrupados conforme suas familias, com base nos dados fornecidos
pela operadora de saide. A alocacdo de recursos levou em consideracdo tanto o score individual
quanto o score familiar, uma vez que o modelo busca otimizar a alocag@o de recursos com foco
na unidade familiar como um todo. Esse agrupamento é especialmente importante, considerando
que o comportamento de saide de um individuo € frequentemente influenciado pelo ambiente
familiar, como apontado por vérios estudos sobre determinantes sociais da saide (MARMOT;

WILKINSON, 2005). A abordagem de agrupamento familiar permite que os cuidados sejam
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mais eficazes, promovendo mudangas no estilo de vida e estratégias de autocuidado para toda a

familia.

2.6 Validacao dos Modelos

A validagdo do modelo foi conduzida em duas etapas: primeiro, avaliou-se a formulagao
mono-objetivo e, posteriormente, a abordagem multiobjetivo. O objetivo foi verificar a eficdcia
do modelo na selecdo de beneficidrios, comparando-o com métodos heuristicos e garantindo a
viabilidade das solugdes.

Na abordagem mono-objetivo, os testes mostraram que o modelo superou algoritmos
gulosos ao recuperar mais casos graves e garantir um melhor equilibrio na selecio de beneficidrios.
O pardmetro de ponderacdo @ demonstrou ser essencial para ajustar a prioriza¢do entre casos
criticos e intermediarios.

Ja na abordagem multiobjetivo, o problema foi resolvido por dois métodos: exato (solver
com técnica p,) e heuristico (NSGA-II). A andlise comparativa indicou que o método exato
gerou solucdes superiores em menor tempo computacional. A inclusio de individuos estratégicos
na populacdo inicial do NSGA-II melhorou sua convergéncia, permitindo que seus extremos
coincidissem com os do método exato.

Os resultados confirmaram a robustez da modelagem proposta, evidenciando seu potencial
para apoiar gestores na alocagao eficiente de recursos em programas de Atencdo Primdria a

Saude.
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3.1 Modelos de Cuidados Cronicos
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Os modelos de cuidados cronicos desempenham um papel crucial na gestdao de condicdes

de saide de longo prazo, como diabetes, hipertensao e doencas respiratérias. Essas condi¢oes

demandam monitoramento continuo e intervengdes estruturadas, que promovam a integracao

entre os cuidados preventivos e curativos, assegurando maior eficicia e sustentabilidade no
tratamento (BARLOW et al., 2002).
O Chronic Care Model (CCM), desenvolvido por Wagner em 1998, é amplamente

reconhecido como uma estrutura robusta para o gerenciamento dessas condi¢des. Baseia-se em

seis componentes principais que integram praticas clinicas e comunitarias:

* Sistema de apoio a decisdo: Incorporar praticas baseadas em evidéncias na tomada de

decisoes clinicas.

* Redesign do cuidado: Reorganizar os servigos de satide para coordenar cuidados centrados

no paciente.

* Autocuidado: Empoderar pacientes a gerenciar sua satide de forma proativa.

 Informacao clinica: Uso eficaz de dados e tecnologias de informagdo para suporte ao

cuidado.

* Recursos comunitarios: Integracdo com servigos externos e suporte social.

* Organizacao do cuidado: Promover colaboragdes interdisciplinares em satde.

Esse modelo visa melhorar os resultados de sadde, reduzir custos e promover a satisfagdo
do paciente ao atender as suas necessidades especificas (ORGANIZATION, 2008).

GESTAO
DE CASO

GESTAO DA
CONDICAO DE SAUDE

NIVEL 3

1-5% de pessoas
com condicdes
altamente complexas

ATENCAO PROFISSIONAL

NIVEL 2

20-30% de pessoas

com condicdes complexas
NIVEL 1 AUTOCUIDADO APOIADO
70-80% de pessoas
com condicdes simples

((a)) Niveis da pirAmide. ((b)) Necessidade de apoio profissional.

Figura 1 — Pirdmide de Kaiser, um modelo conceitual para estratificacdo da populagdo com base nos riscos.

(MENDES, 2012)
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A Piramide de Kaiser (Figura 1) complementa o CCM ao propor uma abordagem de
estratificac@o de risco para priorizacio de intervengdes. Organiza os pacientes em trés niveis de
risco, permitindo a alocagao eficiente de recursos para cuidados personalizados (KAISER, 2002).
Essa estratégia facilita a implementacdo de programas de Atengdo Primdria a Saide (APS),

maximizando o impacto das intervengdes.

3.2 O Problema da Mochila

O Problema da Mochila € um cldssico em otimiza¢do combinatéria e serve como base para
diversos problemas em aloca¢ao de recursos limitados. No contexto de APS, o problema pode
ser modelado para selecionar grupos familiares com base em critérios como custo e beneficio
(WOLSEY, 1998).

Os elementos principais dessa abordagem sao:
* Peso: Representa o custo ou esforco associado a inclusdo de um grupo familiar.

* Valor: Mede o beneficio esperado da inclusdo do grupo, como a reducio do risco de

complicagdes graves.
» Capacidade: Limita o nimero de beneficidrios com base nos recursos disponiveis.

Devido a sua complexidade computacional (NP-dificil), solucdes exatas para grandes
instancias sdo impraticdveis. Métodos heuristicos, como algoritmos genéticos e metaheuristicas,
tém sido usados com sucesso em aplicagdes praticas, fornecendo solucdes préximas da Gtima em
tempo vidvel (KELLERER; PFERSCHY; PISINGER, 2004).

3.3 Otimizagao Mono-objetivo e Métodos Exatos de Solugao

A otimiza¢do mono-objetivo é uma abordagem cldssica na pesquisa operacional, em que o
objetivo € encontrar a melhor solu¢@o para um problema com base em uma tnica fungdo objetivo,
sujeita a um conjunto de restricdes. Um exemplo bem conhecido nessa drea € o Problema da
Mochila (Knapsack Problem), descrito na secdo anterior, e amplamente estudado no contexto de
otimizacdo combinatéria (MARTELLO; TOTH, 1990).

3.3.1 Caracteristicas e Formulacdo

Um problema de otimizacdo mono-objetivo pode ser representado formalmente como:
Maximizar (ou minimizar) f(x)

sujeitoa:  g;(x) <0, Vie {l,...,m},

onde f(x) é a funcdo objetivo, e g;(x) representa as restri¢des do problema.
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No caso especifico do Problema da Mochila, sua formulagio tipica é dada por:

n
Maximizar Z ViXi
i=1

n
sujeito a: Z wix; < W, x;€{0,1},
i=1
em que:

e y;: valor do item i,
* w;: peso associado ao item i,
» W: capacidade total da mochila,

* x;: varidvel bindria que indica se o item i foi selecionado.

3.3.2 Me¢étodos Exatos de Solugao

Os métodos exatos de solugdo garantem a obtengdo da solucdo 6tima do problema ao

explorar a estrutura matematica do modelo. Entre os métodos mais utilizados, destacam-se:

* Programacao Dinamica: Resolve o problema dividindo-o em subproblemas menores,
armazenando os resultados para evitar calculos redundantes. E eficiente para problemas de
pequena escala, mas sofre com limitagdes de memoria em instdncias maiores (BELLMAN,
1957).

* Método Branch-and-Bound: Baseia-se na divisdo sistematica do espaco de solugdes em
subespagos menores (ramificagdes) e no uso de limites para eliminar partes invidveis do
espaco de busca. Esse método é amplamente aplicado em problemas NP-dificeis, como o
Problema da Mochila (LAWLER; WOOD, 1966).

* Programacio Inteira e Mista: Utiliza relaxacéo linear combinada com técnicas como
o método Simplex, sendo particularmente util em problemas com funcdes objetivo e
restri¢des lineares (WOLSEY, 2020).

* Métodos de Enumeracio Completa: Embora garantam a solugdo 6tima, avaliam todas
as combinacdes possiveis, tornando-se invidveis para problemas com grandes espagos de

busca devido ao alto custo computacional.

Esses métodos sdo apropriados para problemas de pequena escala ou onde a precisao é
fundamental. Entretanto, para problemas de grande escala ou em cendrios que envolvem multiplos
objetivos conflitantes, como na alocagdo de beneficidrios para programas de Atencdo Primdria a

Satde, métodos heuristicos e abordagens multiobjetivo podem ser mais adequados.
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3.4 Otimizagdao Multiobjetivo

Em problemas de satde publica, frequentemente € necessario equilibrar multiplos critérios,
como custo, beneficio e equidade no acesso. A otimizagdo multiobjetivo é uma abordagem
adequada para lidar com esses desafios, fornecendo solugdes que representem um compromisso
entre diferentes objetivos conflitantes (DEB et al., 2002a).

3.4.1 Formulacdo Matemdtica
O problema de otimizac¢do multiobjetivo pode ser representado formalmente como:
Maximizar (ou minimizar) F(x) = [f1(X), 2(X),..., [i(X)]
sujeito a:  g;(x) <0, Vi e {lL,...,m},
hj(x)=0, Vje{l,...,p},

onde:

* F(x): vetor de k funcGes objetivo a serem otimizadas,

e x € R": vetor de variaveis de decisdo,

* g;(x): restricdes de desigualdade,

* h;(x): restricoes de igualdade.

O objetivo da otimiza¢do multiobjetivo € encontrar o conjunto de solugdes Pareto-otimas,
definidas como solugdes nas quais ndo € possivel melhorar um critério sem piorar pelo menos
outro.

Ao integrar a otimiza¢ao multiobjetivo no planejamento de APS, € possivel selecionar
beneficidrios de forma a maximizar o impacto das intervengdes, enquanto minimiza custos e
promove a equidade (SMITH; FLIEGE, 2009; WANG; LI; MA, 2018).

3.4.2 Meétodos de Solucao

34.2.1 Algoritmo NSGA-II

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) é um algoritmo evolutivo
amplamente utilizado para resolver problemas de otimiza¢do multiobjetivo. Desenvolvido por
Deb et al. (DEB et al., 2002b), o NSGA-II aprimora seu predecessor ao introduzir mecanismos
que melhoram a eficiéncia computacional e a preservacdo da diversidade das solucdes.

O NSGA-II opera através dos seguintes passos:

1. Inmicializacdo: Gera-se uma populacdo inicial de individuos, em que cada individuo

representa uma solugdo potencial para o problema.
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2. Avalia¢ido: Cada individuo € avaliado em relac@o as fungdes objetivo definidas.

3. Ordenacao por nao dominancia: A populagdo € classificada em diferentes frentes de
Pareto, onde a primeira frente contém individuos ndo dominados, a segunda frente contém

individuos dominados apenas pelos da primeira frente, e assim por diante.

4. Calculo da distincia de aglomeracao: Dentro de cada frente, calcula-se a crowding
distance, que mede a densidade de individuos ao redor de uma solugdo no espago objetivo,

promovendo a diversidade.

5. Selecao: Utiliza-se um torneio binario que considera a classificacdo por ndo dominéncia e

a distancia de aglomeragdo para selecionar individuos para a reprodugao.

6. Operadores genéticos: Aplicam-se operadores de cruzamento e mutagfo para gerar uma

nova populagio.

7. Atualizacao da populacao: As populacdes pai e filha sdo combinadas, e os melhores

individuos sdo selecionados para formar a préxima geracdo, garantindo a elitismo.

O NSGA-II é reconhecido por sua eficiéncia e eficdcia na obtengdo de solug¢des Pareto-
Otimas em diversos problemas de otimiza¢ao multiobjetivo. No entanto, pesquisas subsequentes
identificaram algumas limitacdes, como a possibilidade de convergéncia prematura e a manutencao
da diversidade da populacdo. Para mitigar essas limitagdes, foram propostas melhorias no
algoritmo original. Por exemplo, Zhang et al. (ZHANG et al., 2019) propuseram um NSGA-II
aprimorado que introduz operadores especificos de cruzamento e mutagdo, além de uma nova
estratégia elitista, visando melhorar a convergéncia e a velocidade operacional do algoritmo. Hao
et al. (HAO et al., 2022) apresentaram outra melhoria no NSGA-II, incorporando a distribui¢cao de
Lévy para busca global e caminhada aleatéria para busca local, além de um parametro adaptativo
para equilibrar exploracdo e exploragao, resultando em melhor convergéncia e diversidade.

Essas melhorias demonstram a adaptabilidade e a relevancia continua do NSGA-II no
campo da otimizacdo multiobjetivo, tornando-o uma ferramenta valiosa para pesquisadores e

profissionais em diversas dreas de aplicacdo.

3.4.2.2 Técnica p, para Otimiza¢do Multiobjetivo

A técnica p, € uma abordagem amplamente utilizada para resolver problemas de
otimizacdo multiobjetivo. Ela baseia-se na combinac¢do ponderada das funcdes objetivo do
problema, transformando-o em uma tnica fun¢do objetivo agregada. Este método € especialmente
indicado para casos em que o fronte de Pareto do problema apresenta propriedades convexas,
permitindo a obten¢do de solugdes Pareto-6timas ao longo de todo o fronte (SAMPAIO, 2011).

A formulag¢do matemadtica do problema multiobjetivo pela técnica p, é dada por:

max F(x) = Afi(x) + (1 = 2) f2(x), comAe [0,1], 1)
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em que:
* f1(x) e f>(x) sdo as funcdes objetivo a serem otimizadas;

* A é um parametro de ponderacio que controla a influéncia relativa de cada fun¢io objetivo

na solugdo agregada.

A ideia principal da técnica € variar o valor de A entre O e 1 para gerar diferentes pontos
no fronte de Pareto. Valores de A préximos de 0 atribuem maior peso a segunda funcio objetivo,
enquanto valores préximos de 1 priorizam a primeira. Para problemas convexos, esse processo
garante que todas as solugdes geradas sejam Pareto-6timas (BARBOSA, 2012).

Um dos beneficios da técnica p, € sua simplicidade de implementacio, ja que utiliza
métodos de otimizagdo mono-objetivo para resolver problemas multiobjetivo. No entanto, a
técnica pode enfrentar limitagdes em problemas com fronte de Pareto ndo-convexo, pois algumas
solugdes Pareto-6timas podem ndo ser alcangadas (SAMPAIO, 2011).

Além disso, a técnica permite uma interpretacao clara dos trade-offs entre os objetivos,
facilitando a andlise dos resultados. Esse aspecto torna-a particularmente ttil em aplicacdes
préticas, como na gestdo de recursos em sistemas de saide, onde € necessdrio equilibrar critérios

conflitantes, como custo e impacto nas condi¢des de satde.

3.4.3 Indicador de Qualidade Hipervolume

O hipervolume ¢ uma métrica amplamente utilizada para avaliar a qualidade de solugdes
em problemas de otimizacdo multiobjetivo. Ele mede o volume do espago objetivo que é dominado
por um conjunto de solucdes nao dominadas, fornecendo uma indicagdo tanto da convergéncia
quanto da diversidade das soluc¢des (ZITZLER; THIELE, 1998).

Para calcular o hipervolume, considera-se um conjunto de solucdes ndo dominadas S e
um ponto de referéncia R que € dominado por todas as solugdes em S. O hipervolume € entao
definido como o volume da unido dos hipercubos formados entre cada solu¢do em S e o ponto de
referéncia R (GUERREIRO; FONSECA; PAQUETE, 2020).

Matematicamente, o hipervolume HV(S) é dado por:

HV(S) = vol | |JLAX). 711 X [£2(3).72] X ... X [fn(X). 7] | )

xes§
em que f;(x) representa o valor da i-ésima fungao objetivo para a solugdo x, e r; é o valor
correspondente do ponto de referéncia R na i-ésima dimensao. Um exemplo pode ser visto na

Figura 2
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h

Solugdes dominadas == Fronteira Pareto Otimo

® Fronteira de Pareto Indicador de Hipervolume

Figura 2 — Um exemplo do cilculo do hipervolume. Adaptado de: (Diaz Alvarez; RISCO-MARTIN;
COLMENAR, 2016).

Uma das principais vantagens do hipervolume € que ele captura simultaneamente a
convergéncia e a diversidade das solu¢des. Um maior valor de hipervolume indica que o conjunto
de solucdes estd mais proximo da fronteira de Pareto 6tima e possui uma melhor distribuicio no
espaco objetivo (ZITZLER; THIELE, 1998).

No entanto, a computacdo do hipervolume pode ser computacionalmente intensiva,
especialmente em problemas com um grande nimero de objetivos. Diversos algoritmos foram
propostos para calcular o hipervolume de maneira mais eficiente, explorando diferentes técnicas
e abordagens (GUERREIRO; FONSECA; PAQUETE, 2020).

Em resumo, o hipervolume € uma ferramenta valiosa na avaliacdo de algoritmos de
otimizacao multiobjetivo, fornecendo uma medida quantitativa da qualidade das solu¢des em

termos de convergéncia e diversidade.

3.4.4 Aplicabilidade no Planejamento de Saude Publica

Na pratica, problemas multiobjetivo podem considerar fungdes objetivo como:
* Minimizar custos totais de intervencio ( fi(x)),
» Maximizar a cobertura de beneficiarios em situacdo de vulnerabilidade (f>(x)),
* Maximizar o impacto esperado das intervencdes na sadde da populacio (f3(x)).

Essas fungdes podem ser adaptadas conforme o contexto do programa de saide, permitindo

uma abordagem flexivel e personalizada no planejamento de intervencdes.
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3.5 Selecao de Grupos Familiares em APS

A selecdo de grupos familiares em programas de APS € uma estratégia que considera nao
apenas os fatores clinicos, mas também os determinantes sociais e comportamentais da sadde.

Duas justificativas principais sustentam essa abordagem:

» Carga genética: Doencas cronicas frequentemente apresentam predisposi¢do hereditaria,
justificando a inclusdo de familias inteiras (SCHULTZ; FIELDS, 2015).

* Intervencao coletiva: Hi evidéncias de que interven¢des no ambiente familiar promovem
mudangas comportamentais mais eficazes, com impacto positivo na saide geral (FISHER;
SHORTELL, 2009).

Além disso, a aplicacio de modelos de otimizacdo, como o Problema da Mochila multiob-
jetivo, permite identificar grupos familiares que maximizem os beneficios gerais, considerando
fatores de risco, custo e impacto esperado (CHOWDHURY; HO; JOHNSON, 2016).



24

4 Trabalhos Relacionados

A otimizacdo em saide tem ganhado destaque pela capacidade de melhorar a eficiéncia
na alocacgao de recursos e na prestacao de cuidados, resultando em impactos positivos para os
sistemas de satude e para os pacientes. Este campo abrange abordagens diversas que incluem a
aplica¢do de métodos matemadticos e computacionais na alocacdo de recursos, na priorizacao de
pacientes e na implementacio de estratégias baseadas em evidéncias.

Nesse contexto, Pang et al. (2023) investigaram a atribuicao de pacientes em sistemas
de saidde baseados em nuvem, utilizando algoritmos genéticos distribuidos. O trabalho destaca
a integracdo de tecnologias emergentes, como a Internet das Coisas (IoT), para melhorar o
acesso e a eficiéncia nos cuidados de satide. O modelo proposto equilibra diagndsticos online e
tratamentos offline, demonstrando como abordagens tecnoldgicas podem suportar sistemas de
saide em larga escala (PANG; ZHANG:; LI, 2023).

A priorizagdo de pacientes € um desafio central em sistemas de satide com recursos
limitados. Diversos estudos exploram métodos para identificar pacientes de alto risco ou com
maior necessidade de intervengdes. Por exemplo, Bozic et al. (2008) propuseram o uso da
piramide de risco para prever hospitaliza¢des em pacientes com condigdes cronicas, destacando a
eficicia desse modelo na alocacgdo de recursos (BOZIC et al., 2008). Da mesma forma, Wang et al.
(2018) aplicaram algoritmos de otimizag@o para melhorar a distribuicdo de recursos em sistemas
de Atencdo Primadria a Saide (APS), integrando critérios econdmicos e clinicos (WANG; LI;
MA, 2018).

Os métodos de otimizacdo mono e multiobjetivo t€m sido amplamente utilizados em
satde. Smith et al. (2009) apresentaram um modelo multiobjetivo para maximizar a cobertura
de servigos e minimizar custos, contribuindo para o planejamento estratégico em sadde ptiblica
(SMITH; FLIEGE, 2009). Além disso, Lozano et al. (2013) aplicaram o NSGA-II ao planejamento
de servicos de emergéncia, destacando a flexibilidade dos métodos heuristicos em problemas
de saude publica (LOZANO; LARRANETA; ESTEBAN, 2013). Apesar dessas contribuicdes,
muitas abordagens ndo incorporam as complexidades dos grupos familiares nem consideram a
interacdo entre caracteristicas individuais e grupais.

Outro aspecto relevante € o engajamento dos pacientes por meio de sistemas de informagao
operados por eles mesmos. Chen et al. (2015) exploraram como esses sistemas podem aumentar
0 engajamento na gestdo da saude, permitindo que os pacientes monitorem suas condigdes,
acessem informagdes educacionais e interajam com provedores de saide (CHEN; JOHNSON,
2015). No entanto, a adocao dessas tecnologias por populacdes vulnerdveis ainda € limitada,
principalmente devido a barreiras tecnoldgicas e culturais.

Por fim, a selecdao de beneficidrios em programas de APS é uma drea em evolucao.
Chowdhury et al. (2016) propuseram modelos de programagao inteira para priorizar pacientes
com base em condi¢des cronicas e gravidade (CHOWDHURY; HO; JOHNSON, 2016). Contudo,
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poucos trabalhos integram restricdes familiares ou investigam o impacto de estratégias de alocacdo

que busquem equilibrar as necessidades individuais com a capacidade dos sistemas.

4.1 Contribui¢oes do Presente Trabalho

Este estudo avanga o estado da arte ao integrar modelos de otimizac¢ao que consideram tanto
caracteristicas individuais quanto a composicao de grupos familiares. Ao explorar abordagens
mono e multiobjetivo, busca oferecer insights praticos para a implementacdo de programas de

APS mais eficientes. As contribuicdes incluem:

* Proposta de um modelo de selecdo de beneficidrios que considera restri¢cdes e interagdes

familiares;

» Comparacao detalhada entre métodos mono e multiobjetivo para a alocagao eficiente de

recursos;

* Aplicacdo préatica de métodos de otimizacdo em um problema real de planejamento de

APS, com validagdo empirica.
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5 Modelagem Matematica do Problema

Antes de formalizar o problema de otimizagdo, € necessario introduzir o conceito de
score, que serd utilizado para quantificar o grau de complexidade associado a cada beneficidrio
e sua respectiva familia. Esse score reflete a prioridade clinica e a necessidade de atencdo em
sadde, sendo atribuido com base em critérios objetivos e subjetivos. Valores mais elevados
indicam maior complexidade e, consequentemente, maior prioridade. As diferentes formas de

composi¢do e cdlculo desse score serdo detalhadas no Capitulo 6.

5.1 Definicdo do Score Individual

O score individual, denotado por 7y, € atribuido a cada beneficidrio j com base em seu
perfil clinico, condicdes cronicas e outros fatores relevantes. Esse score € calculado como uma

soma ponderada de critérios médicos e de custos normalizados, conforme a Equacéo (3):

K
Vi =chk-pk, 3)
k=1
em que:
* cji representa a pontuagdo normalizada atribuida ao critério k para o beneficidrio j;

* pi € o peso atribuido ao critério k, definido com base na importancia relativa desse critério.

Os critérios considerados podem incluir aspectos como gravidade da condicao clinica, custos

estimados de tratamento e frequéncia de utilizagcdo dos servicos de sadde.

5.2 Definicdo do Score Familiar

Com o score individual definido, € possivel calcular o score associado a cada familia i,
representado por I';. Esse valor € uma medida agregada que captura as complexidades individuais
dos membros da familia, enfatizando aqueles com maior necessidade. A férmula utilizada para

calcular o score familiar é dada pela Equagao (4):
;

L= > 9%, )
j=1

em que:
* v, € 0 score individual do membro j da familia i;

e m; € o nimero total de membros da familia i;
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* @ > 1 é um parametro que amplifica as diferengas entre os scores individuais, atribuindo

maior peso aos valores mais elevados.

O parametro a desempenha um papel crucial ao enfatizar os beneficidrios com maior
necessidade dentro de uma familia, de forma que familias com membros em situagdes criticas

sejam priorizadas.

5.3 Formulagdo do Problema de Otimizagdo

O problema de otimizagao proposto consiste em selecionar um conjunto de familias
para participar de um programa de Atencdo Primdria a Sadde (APS) presencial, respeitando
a limitacdo do nimero total de beneficidrios que podem ser atendidos. O modelo matemaético
baseia-se no problema cldssico da mochila (knapsack problem) (KELLERER; PFERSCHY;
PISINGER, 2004).

As varidveis, pardmetros e restricdes do modelo sdo definidos da seguinte forma:

* x;: varidvel bindria de decisdo, em que x; = 1 indica que a familia i foi selecionada para o

programa de APS presencial, e x; = 0 caso contrdrio;
e m;: nimero de membros da familia ;
e I: score familiar associado a familia i;
¢ n: ndmero total de familias consideradas;
* V: limite maximo de beneficidrios que podem ser atendidos pelo programa.

A formulag¢ao matemética do problema de otimizagao é expressa como:

n
Maximizar I;-x;, (5)
i=1
sujeito a:
n
D mixi <V, (©)
i=1
x; €{0,1} parai=1,2,...,n. @)

A funcio objetivo, representada pela Equacgao (5), busca maximizar a soma dos scores
familiares das familias selecionadas, priorizando aquelas com maior complexidade. A restricao
(6) assegura que o nimero total de beneficidrios das familias selecionadas nao exceda o limite V
estabelecido pelo programa. Finalmente, a restri¢ao (7) garante que as varidveis de decisdo sejam

binarias, indicando inclusdo ou exclusido de familias.
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Essa modelagem permite uma abordagem sistemadtica e quantitativa para a selecdo de
beneficidrios, alinhando-se aos objetivos do programa de APS e promovendo a equidade e
eficiéncia no uso de recursos.

A modelagem multiobjetivo desenvolvida neste trabalho foi projetada para abordar de
forma simultanea diferentes prioridades na selecio de beneficidrios para o programa de Atencdo
Primaéria a Saide (APS). Com base no modelo mono-objetivo apresentado anteriormente, foram
definidas duas fungdes objetivo, diferenciadas pelos valores do pardmetro @ presente na Equagao
4, o qual controla a énfase atribuida & priorizacdo de familias com integrantes em situagdo de
maior gravidade.

As duas funcdes objetivo, a serem maximizadas, sdo definidas como:

Funcio objetivo 1 (@ = 1): Prioriza familias de forma mais uniforme, permitindo uma
distribui¢do mais equitativa entre familias com diferentes perfis de risco, mas claro, mantendo
também uma certa priorizagdo para casos graves.

Funciao objetivo 2 (¢ = 6): Aumenta significativamente a priorizacao de familias com
integrantes que possuem scores individuais elevados, focando na selecio de casos graves.

Dessa forma, o modelo busca equilibrar a recuperagdo de casos graves e a inclusdo de

casos intermedidrios, permitindo uma andlise dos trade-offs entre os diferentes objetivos.
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6 Resultados e Discussoes

A base de dados analisada é composta por 9.147 beneficidrios, todos previamente
classificados de acordo com o modelo de avaliagdo de riscos apresentado no Capitulo 3.
Além dessa classificacdo, cada beneficidrio possui outras “notas” associadas a ele. A Tabela 1
apresenta todos os critérios k considerados na Equacao (3), conforme informagdes fornecidas
pela operadora do plano de saide. Os valores apresentados na tabela representam o estado
atual de dois beneficidrios em relacdo ao histérico recente de transicao de cuidados de satde
(atendimento secunddrio e tercidrio). Ressalta-se que a alocag@o dos beneficidrios € restrita a

2.500 vagas, limitando a sele¢do dos candidatos.

P. cronica | P. crénica Combinacao Max de Nivel Max de Score

(critica) (outras) | patologica grave Risco Comb. | Individual
Ben. 1 0,0 0,14 0,0 0,0 1,0 1,29
Ben. 2 0,5 0,14 0,0 0,5 0,5 5,29

Tabela 1 — Exemplos do score individual de beneficidrio.

As colunas “P. cronica (critica)” e “outras” representam a normalizagdo dos somatérios
das patologias cronicas de atencdo e as demais, respectivamente. A coluna “Combinagao
patolégica grave” indica a presenga ou auséncia de combinacdes patoldgicas de risco levantadas
pelo profissional da drea, enquanto as colunas “Max de Nivel” e “Max de Risco Combinado”
correspondem a normalizac¢do do nivel na pirdmide de atenc¢do dos pacientes e ao risco combinado,
respectivamente. O risco combinado € uma medida construida pela operadora do plano de saide,
que reflete o grau de risco de mudanca de estado no nivel da pirdmide.

Os dados fornecidos pela operadora de saide passaram por um processo de filtragem,
padronizagdo e normalizacdo. Este estdgio € critico e teve como objetivo identificar padrdes e
caracteristicas nos dados, além de corrigir eventuais inconsisténcias na base, como por exemplo,

inconsisténcias nos nomes das patologias.



30

Distribuicdo na Piramide de Kaiser

6333
6000
5000
% 2000
(]
=
€
g 3000
2000
1453 1361
- - -
0 — N m
Niveis
((a)) Distribuigdo total.
Distribuicdo na Piramide de Kaiser
3771
3500
3000
& 2500
[
2 2000
[
[}
3 1500 bl 1361
1000
500
0
Ll ~ m
Niveis

((b)) Distribui¢do somente com as doengas classificadas.

Figura 3 — Distribuic@io dos beneficidrios em cada nivel da piramide.

Uma parte considerdvel dos beneficidrios da amostra apresenta condi¢des de satide niao
classificadas. Essa categoria pode sugerir a auséncia de doengas cronicas ou, alternativamente, que
tais condi¢des ainda nio foram identificadas e registradas na base de dados. Ao analisar a Figura
3, nota-se que, ao excluir os beneficidrios ndo classificados, a maioria se encontra no primeiro
nivel da piramide. No entanto, para manter a consisténcia do modelo e garantir a coeréncia
na selecdo de beneficidrios, optou-se por incluir todos os beneficidrios, independentemente da
classificagdo de suas doengas. Vale ressaltar que essa escolha representa uma limitagdo deste
estudo.

Em colaborag@o com os especialistas da drea da satide, foram identificadas sete condicdes

cronicas criticas para monitoramento:
* hipertensio,
* diabetes,

* doengas cardiovasculares,
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* neoplasias,

* doencas cerebrovasculares,
* disttirbios pulmonares e

* problemas renais.

Beneficidrios que apresentam uma ou mais dessas condi¢des (coluna “Combinagdo patoldgica
grave” na Tabela 1) e estdo no terceiro nivel da pirdmide de risco (coluna “Nivel da Piramide”
na Tabela 1) sdo considerados candidatos promissores para serem selecionados. A Figura 4
ilustra a proporcdo de beneficidrios que estdo no terceiro nivel da pirdmide e apresentam o risco

combinado maior que 5 e/ou possuem condi¢des cronicas criticas.

ANALISE DE BENFICIARIOS DE NIVEL 3

50 1167 125

RISCO COMBINADO MAIOR QUE 5  paroLOGIA DE ATENCAO

Figura 4 — Diagrama de Venn dos beneficidrios no nivel 3 da pirdmide. Em vermelho, 50 beneficidrios tém
risco combinado maior ou igual a 5. Em verde, 125 beneficidrios possuem condi¢des criticas.
Em marrom, 1.167 beneficidrios pertencem a ambos 0s grupos.

Na Secido 6.1, € realizado um estudo do pardmetro a presente na Equacdo (4). A andlise
considera a revocacdo dos grupos de andlise. A revocagdo (recall) ¢ uma medida que representa
a porcentagem de integrantes de um grupo recuperados corretamente, em relacdo ao nimero
total de integrantes desse mesmo grupo. Tipicamente, em inteligéncia artificial, a revocacdo é
calculada como a razdo entre os verdadeiros positivos (V P) e a soma dos verdadeiros positivos

com os falsos negativos (FN):

VP
VP + FN
Os grupos analisados sdo beneficidrios com as seguintes caracteristicas:

* Grupo 1: nivel 3 com risco combinado > 5,

* Grupo 2: nivel 3 com patologias criticas, e
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* Grupo 3: nivel 3 com ambas as caracteristicas simultaneamente.

Usando apenas o primeiro grupo, os resultados obtidos serdo comparados com algoritmos

gulosos.

6.1 Analise do Parametro «

O valor de @ na Equagdo (4) estd diretamente ligado a influéncia que o membro da familia
que exige maior ateng¢do (maior score) terd na composicao do score familiar. Quanto maior o
valor de a,, maior a priorizagdo de beneficidrios que exigem acompanhamento presencial, mesmo
que esse beneficidrio pertenca a uma familia com muitos membros com score baixo. A Tabela 2
mostra um exemplo de dois grupos familiares com 5 integrantes. O primeiro grupo possui um
integrante com fator de risco muito elevado e os demais de niveis muito baixos. Ja o segundo
grupo familiar possui um individuo com valor elevado, dois médios e o restante muito baixo.
Para valores diferentes de a, o valor do score familiar pode priorizar a primeira ou a segunda
familia. Por exemplo, para @ = 4, a familia F1 teria um score mais elevado, enquanto para & = 3,
a familia F2 teria maior prioridade na escolha. A escolha do valor de @ é uma decisao estratégica

da geréncia da operadora do plano de satde.

score familiar | score familiar
score 1 | score?2 | score3 | score4 | scoreS =4 o=3
F1 9,26 2,69 0,39 0,39 0,39 7.395,68 812,83
F2 | 857 0,69 0,29 5,0 5,0 6.647,98 880,08

Tabela 2 — Andlise do score familiar ao variar o parimetro «.

Para analisar diferentes cendrios para o pardmetro @, uma série de experimentos variando
o valor de a de 2 a 6, com incrementos de 0,5, foi realizada. O objetivo € encontrar o valor de «
que maximizasse a inclusao de casos graves, sem comprometer a eficdcia na escolha do grupo.
Como se trata de um trade-off, quanto maior o valor de @, mais casos com scores individuais
elevados estardo presentes, mas, em detrimento de beneficidrios com scores baixos ocupando
vagas que poderiam ser ocupadas por diversos outros beneficidrios de nivel médio. Os resultados
desses experimentos estdo apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5, cada uma correspondente a um dos
trés grupos de risco destacados anteriormente.

Nos experimentos conduzidos para o Grupo 1, em que o risco combinado € superior a 5,
foi observado um aumento consistente na quantidade de casos graves incluidos a medida que o
pardmetro « variava de 2 a 6. A revocagdo também aumentou, de 94,7% para 98,7%. No entanto,
a partir de @ = 5, a revocagdo estabilizou, sugerindo que valores maiores nio trazem beneficios
adicionais. Portanto, @ = 5 pode ser considerado um valor eficaz para maximizar a inclusdo de

casos graves sem comprometer a eficiéncia do modelo.
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Valor de @ | Quantidade de Casos Graves Incluidos | Revocacio (%)
2,0 1.152 94,66
2,5 1.170 96,14
3,0 1.183 97,21
3,5 1.193 98,02
4,0 1.195 98,19
4,5 1.198 98,44
5,0 1.201 98,69
5,5 1.201 98,69
6,0 1.201 98,69

Tabela 3 — Resultados da variacdo do valor de @ do Grupo 1.

Para o Grupo 2, focado em patologias de atencdo, os resultados revelaram um crescimento
continuo tanto na quantidade de casos graves incluidos quanto na revocagao, que atingiu 100%
com a = 6. A eficicia do modelo foi evidente a partir de @ = 4,5, em que a revocacao ja se
aproximava de 100%. Isso sugere que, para este grupo, valores de « entre 4,5 e 6 sdo altamente

eficazes em identificar casos graves.

Valor de @ | Quantidade de Casos Graves Incluidos | Revocacao (%)
2 1.235 95,51
2,5 1.255 97,14
3 1.269 98,22
3,5 1.283 99,30
4 1.287 99,61
4,5 1.290 99,85
5 1.291 99,92
5,5 1.291 99,92
6 1.292 100,0

Tabela 4 — Resultados da variacio do valor de @ do Grupo 2.

Por fim, no Grupo 3, que combina as duas abordagens anteriores, as andlises mostraram
que o valor @ = 5 foi o mais eficaz, resultando uma revocagdo préxima a 100% e uma quantidade

equilibrada de inclusdo de beneficidrios graves.

Valor de @ | Quantidade de Casos Graves Incluidos | Revocacio (%)
2 1.119 95,89
2,5 1.138 97,51
3 1.150 98,54
3,5 1.159 99,31
4 1.162 99,57
4,5 1.165 99,83
5 1.166 99,91
5,5 1.166 99,91
6 1.167 100,0

Tabela 5 — Resultados da variacdo do valor de @ do Grupo 3.

Esses resultados sugerem que o valor ideal de a depende do grupo de andlise. Para
maximizar a inclusdo de beneficidrios graves, o parametro @ deve ser ajustado conforme a

combinacdo de condic¢des de risco.
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6.2 Comparacao com Métodos Gulosos

Nesta subsecdo, realizamos uma andlise comparativa entre o modelo proposto e dois
métodos gulosos tradicionais: o Guloso Cléssico, que prioriza beneficidrios com maior score
individual, e o Guloso Baseado em Score Individuo. Os resultados, apresentados na Tabela
6, incluem os perfis dos beneficidrios classificados no Grupo 1, ou seja, aqueles pertencentes
ao nivel 3 da piramide de risco com risco combinado superior ou igual a 5. Além disso, sdo
destacados o somatdrio total dos scores individuais (ver Capitulo 5) e os valores da fungao
objetivo do modelo (ver Equagdo 5).

A escolha do Grupo 1 para a comparagao € estratégica, pois permite avaliar a eficicia do
modelo proposto em identificar beneficidrios com alta prioridade de intervencdo, em contraste
com métodos simplificados que ndo capturam adequadamente as caracteristicas complexas dos
dados de sadde. Os resultados ilustram as diferengas nas capacidades de recuperacio de casos
graves e intermedidrios entre as abordagens avaliadas.

A andlise mostra que, embora o algoritmo Guloso Cldssico obtenha a maior média
dos scores individuais, ele apresenta limitagdes significativas na recuperacao de casos graves,
resultando no menor valor na funcdo objetivo entre todos os métodos avaliados. J& o algoritmo
Guloso Baseado em Score Individuo recupera um caso grave a mais em comparagao ao algoritmo
da mochila, mas sua eficicia na inclusdo de casos intermedidrios é reduzida: o nimero de
beneficidrios do nivel 2 com risco combinado superior a 5 € cerca de 16% menor.

Em contrapartida, a abordagem baseada no modelo da mochila se destaca por equilibrar a
recuperacdo de casos graves com a inclusio de casos intermedidrios. Essa abordagem recupera
aproximadamente 50 casos intermedidrios a mais do que o algoritmo Guloso Baseado em
Score Individuo, sem comprometer a alta taxa de recuperagcao de casos graves. Assim, o modelo
proposto oferece uma solugdo mais abrangente, capaz de lidar eficientemente com as necessidades

de intervencao e alocagdo de recursos no contexto analisado.

Nvl. de Geral Mochila Guloso Score Ind. | Guloso Classico
Pirdmide | RC <5 | RC>5 |RC<5|RC>5|RC<5| RC>5 RC<5|RC>5
1 4145 2.188 478 277 510 296 288 253
2 485 968 103 311 104 261 209 523
3 144 1.217 130 1.201 127 1.202 115 1.112
Score Total (Média) | 15.885,87 (6,35) 15.639,34 (6,26) 16.554,47 (6,62)
F.O. 120.295.486,90 120.295.429,58 114.669.817,57

Tabela 6 — Comparagao entre os métodos, com RC representando o risco combinado dos participantes.

6.3 Abordagem Multiobjetivo

O problema foi modelado com base em duas fun¢des objetivo: a primeira prioriza a
diversidade das familias, mantendo tanto casos graves quanto intermedidrios; a segunda enfatiza

exclusivamente os casos mais graves. A solu¢do do problema foi realizada por dois métodos:
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1. Método Exato (utilizando a técnica de solucio p,):

Devido a convexidade do fronte de Pareto, a técnica p, foi empregada para garantir solu¢des

Pareto 6timas. A fungao objetivo utilizada no solver foi definida como:

F(x) = 1f1(x) + (1 = ) f2(x), ®)

em que f1(.) e f>(.) correspondem as fungdes objetivo com valores de « fixados em 1 ¢ 6,

respectivamente.

Para a obtencdo do conjunto de solucdes Pareto, foram considerados 250 valores de A
variando uniformemente de 0 a 1. O solver foi executado para cada um desses valores,

gerando um conjunto de solu¢des que descrevem a fronteira eficiente do problema.

. Método Heuristico (NSGA-II): O algoritmo NSGA-II foi implementado utilizando o

framework pymoo (Blank; Deb, 2020), devido a sua ampla aceitacio na literatura e eficdcia

na resolugdo de problemas de otimiza¢do multiobjetivo.

O problema foi codificado de forma bindria, em que cada bit do individuo representa
a selecdo ou ndo de uma familia. A populagao inicial foi gerada aleatoriamente, sendo
aplicada uma estratégia de reparo para garantir a factibilidade das solugdes. Esse reparo
consistiu em remover aleatoriamente familias de individuos que excedessem o limite de
2500 beneficidrios. Além disso, quatro individuos adicionais foram inseridos na populacio
inicial, sendo dois obtidos pelo método exato para cada uma das fungdes objetivo e dois

gerados pelos métodos gulosos descritos na Segdo 6.2.

Para a calibracdo dos parametros do NSGA-II, foi utilizada a ferramenta irace (Iterated
Racing for Automatic Algorithm Configuration) (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016), garantindo

uma configuracdo otimizada. Como pardmetros foram considerados:

* Tipos de cruzamento - { TwoP, KPoint3, KPoint4, Exp50, Exp70, Exp90, Uniform,
HalfUniform.}!

e Taxa de cruzamento - {0.7, 0.8, 0.9, 1.0}
* Taxa de mutagdo por individuo - {0.05, 0.15, 0.25, 0.35}
» Taxa de variacdo de bit na mutacdo - {0.005, 0.010, 0.015, 0.020}

A melhor combinagdo de pardmetros encontrada considerando uma populagdo de 250

individuos em 400 geragdes, foram:

- Tipo de cruzamento: Uniforme

- Tipo de mutagao: Bit-flip

1

Todos os tipos de cruzamentos disponibilizados pelo pymoo (Blank; Deb, 2020)
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- Taxa de cruzamento: 0.9
- Taxa de mutacdo de individuo: 0.05

- Taxa de mutacdo por bit: 0.01

Todos os testes foram executados no ambiente HPC do laboratério SORAI que tem como

recursos de infraestrutura:
* Sistema Operacional Debian 12.5.0 (amd64);

* 2 processadores Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU @ 2.20GHz, 10 ntcleos (20 threads):
total de 40 threads;

* 416 GB memoéria RAM, DDR4 2400MHz;

O nimero de gera¢des do NSGA-II foi definido com base na curva de convergéncia média
do hipervolume considerando 33 execucdes do algoritmo. A Figura 5 demonstra que, apés 400
geracdes, ndo ha um ganho expressivo no valor desse indicador, justificando a escolha desse

ndmero de iteragdes.
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Figura 5 — Gréfico de convergéncia média do hipervolume.
Como o NSGA-II € um algoritmo estocdstico, ele foi executado 33 vezes para garantir

robustez nos resultados. As 33 solucdes Pareto obtidas foram unificadas e um algoritmo de nao

dominancia foi aplicado para gerar um Pareto combinado. Para manter a comparagao justa com o
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método exato, foi aplicado um critério de filtragem baseado na métrica crowding distance do
NSGA-II, reduzindo o Pareto combinado para 250 solugdes.

A Figura 6 apresenta os resultados obtidos pelo NSGA-II e pelo método exato com a
técnica p,, permitindo uma andlise comparativa entre as abordagens heuristica e exata. Como
esperado, o conjunto de solugdes obtido pelo método exato supera qualitativamente o resultado
do NSGA-II, uma vez que a técnica p, garante a obtencdo de solu¢des Pareto-6timas devido a

convexidade do problema.
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Figura 6 — Pareto combinado obtido pelo NSGA-II e o resultado de 250 execucdes do solver utilizando a
técnica p,.

Testes preliminares, conduzidos sem a insercao dos quatro individuos na populacio inicial
do NSGA-II, indicaram um desempenho significativamente inferior do algoritmo heuristico.
A introdugdo desses individuos na populacdo inicial — dois provenientes do método exato
mono-objetivo, representando os extremos do Pareto, e dois utilizando os métodos gulosos
discutidos na Secao 6.2 — desempenhou um papel fundamental na melhoria da convergéncia
do NSGA-II. Esse ajuste assegurou que o algoritmo heuristico iniciasse a busca a partir de
solucdes ja bem posicionadas, reduzindo o tempo necessario para explorar a fronteira de Pareto e
garantindo que os extremos do Pareto encontrado pelo NSGA-II correspondessem exatamente as
solucdes obtidas pelo método exato.

Embora a diferenca entre os resultados seja visivel na Figura 6, essa observacgao foi

formalizada por meio do cdlculo do hipervolume, um dos principais indicadores utilizados na
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Tabela 7 — Resultados comparativos do NSGA-II e o Método Exato.

Tempo Médio | Desvio Padrao | Hipervolume
Método Exato 101,72 0,60 276,68
NSGA-II 483,89 26,43 264,13

avaliacdo da qualidade de solucdes multiobjetivo. O ponto de referéncia utilizado foi formado
com base nas solugdes dos algoritmos gulosos que fornecem os dois extremos, somados a uma
unidade em seus valores. Os valores obtidos foram de 264,13 para o NSGA-II e 276,68 para o
método exato, reforcando quantitativamente a superioridade da abordagem baseada no método
exato utilizando o solver.

Além da qualidade das solugdes obtidas, a eficiéncia computacional das abordagens
também foi analisada. Para mitigar variacdes no tempo de processamento do servidor, tanto o
método exato quanto o NSGA-II foram executados 33 vezes, permitindo a obten¢do de uma média
de tempo de execugdo. Considerando o tamanho da instancia real do problema, o método exato
apresentou um tempo de execugdo surpreendentemente baixo, resolvendo cada ponderagao do
modelo em aproximadamente 0,39 segundos. Mesmo exigindo 250 execugdes para a construgao
da fronteira de Pareto, o tempo total médio de processamento do solver foi de aproximadamente
101,72 segundos, com um desvio padrao de 0,60. Esse tempo ainda se mostrou inferior ao
necessdrio para uma tnica execu¢do do NSGA-II, que levou, em média, 483,89 segundos, com
um desvio padrio de 26,43, para gerar sua aproximacao da fronteira de Pareto. A Tabela 7 resume
os resultados apresentados.

Esse resultado exemplifica um cendrio em que a aplicagdo de métodos exatos para
problemas combinatdrios multiobjetivo se mostra ndo apenas vidvel, mas também vantajosa.
Com frequéncia, a comunidade académica e a literatura priorizam abordagens heuristicas ou
meta-heuristicas para esse tipo de problema, sem explorar previamente a aplicabilidade de
técnicas exatas. No entanto, os resultados aqui apresentados demonstram que, quando o problema
e sua estrutura permitem, métodos exatos podem oferecer solucdes de maior qualidade e eficiéncia
computacionalmente superior, desafiando o paradigma predominante na drea de otimizacdo
multiobjetivo.

Mesmo com tais conclusdes, uma nova questdo foi levantada: dado que o NSGA-II
apresentou um tempo computacional quase cinco vezes superior ao método exato, mas ainda
assim obteve solugOes afastadas da fronteira de Pareto 6tima, seria possivel melhorar seu
desempenho aumentando o ndmero de geragdes? A Figura 5 indica que, embora o crescimento
do hipervolume desacelere ap6s 200 geragdes, ainda hd indicios de evolugdo. Para investigar essa
hipétese, realizamos novos experimentos mantendo os mesmos parametros, mas aumentando
o limite para 2000 geracdes. Os resultados apresentados nas Figuras 7 e 8§ demonstram que,
com um maior nimero de geragdes, 0o NSGA-II conseguiu aproximar melhor suas solu¢des da
fronteira 6tima, reduzindo a diferenca em relacdo ao método exato. A Tabela 8 sintetiza os novos

resultados, evidenciando um avanco significativo na qualidade das soluc¢des obtidas, ainda que
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com um custo computacional substancialmente maior.
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Figura 7 — Gréfico de convergéncia média do hipervolume em 2000 geragdes.
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Figura 8 — Pareto combinado obtido pelo NSGA-II em 2000 geracdes e o resultado de 250 execugdes do
solver utilizando a técnica p,.

Tabela 8 — Resultados comparativos do NSGA-II e o Método Exato.

Tempo Médio | Desvio Padrao | Hipervolume
Método Exato 101,72 0,60 276,68
NSGA-II (400 geracoes) 483,89 26,43 264,13
NSGA-II (2000 geracoes) 1945,45 28,52 274,11
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho de mestrado apresentou uma abordagem de otimizacao para a selecdo efici-
ente de beneficidrios em programas de Atencao Primdria a Satide (APS). A modelagem proposta
buscou maximizar o impacto das intervengdes de satde ao considerar tanto uma formulagao
mono-objetivo quanto uma formulacdo multiobjetivo, permitindo diferentes perspectivas para a
priorizacdo dos beneficidrios.

A fase inicial do trabalho focou na abordagem mono-objetivo, em que foi desenvolvida
uma formulagdo baseada em programacio inteira que maximizava a recuperagdo de casos graves,
garantindo a inclusio de beneficidrios com maior risco e necessidade de atengdo. Os experimentos
realizados demonstraram a eficdcia do modelo proposto em relacdo a abordagens heuristicas,
como algoritmos gulosos, evidenciando sua capacidade de identificar solu¢des superiores tanto
em termos de qualidade quanto de diversidade das sele¢cGes realizadas.

Um aspecto central explorado foi a sensibilidade do pardmetro @, que define a ponderagdo
entre diferentes critérios na funcdo objetivo. A escolha de @ = 5 mostrou-se robusta para
equilibrar os trade-offs entre a priorizacdo de casos criticos e a abrangéncia da solucdo. Essa
flexibilidade € essencial para adaptar o modelo as necessidades especificas dos gestores e aos
recursos disponiveis no sistema de satide.

No segundo momento, foi desenvolvida a abordagem multiobjetivo, na qual foram
consideradas duas func¢des objetivo: uma priorizando a diversidade dos beneficidrios, garantindo
a selecdo de casos graves e intermedidrios, e outra maximizando exclusivamente a recuperagao
de casos graves. Essa formulacdo permitiu explorar diferentes equilibrios entre os critérios de
selecdo e oferecer aos gestores opgdes de tomada de decisdo mais ajustadas as necessidades do
programa.

A resolucdo do problema multiobjetivo foi realizada por dois métodos: um método exato,
baseado na técnica de solucdo p, no solver, e um método heuristico, utilizando o algoritmo
NSGA-II. Os resultados mostraram que o método exato superou significativamente o NSGA-II
em termos de qualidade das solugdes, o que ja era esperado, e eficiéncia computacional, o
que desafia a tendéncia predominante de priorizar heuristicas para problemas combinatdrios
multiobjetivo sem antes avaliar a viabilidade de abordagens exatas.

A andlise dos resultados indicou que a insercao de solugdes iniciais provenientes do método
exato na populacdo do NSGA-II melhorou consideravelmente sua convergéncia, permitindo que
os extremos do Pareto gerado pelo algoritmo heuristico correspondessem exatamente as solugdes
exatas. No entanto, mesmo com esse aprimoramento, o hipervolume obtido pelo NSGA-II foi
inferior ao do método exato, refor¢cando a superioridade da abordagem baseada no método exato
para a instincia analisada.

Os tempos computacionais também corroboraram essa superioridade. O método exato,

mesmo com 250 execucgdes para a geracdo da fronteira de Pareto, permaneceu mais rdpido que o
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NSGA-II em uma tnica execugao. Isso evidencia que, para problemas similares, € altamente
recomendavel testar abordagens exatas antes de recorrer a metaheuristicas, contrariando uma
pratica comum na literatura de otimiza¢ao multiobjetivo.

Os resultados obtidos foram validados utilizando dados reais de uma operadora de satde,
demonstrando a aplicabilidade prética da modelagem proposta. A capacidade do modelo de
fornecer solugdes robustas e adaptdveis as necessidades dos gestores de APS reforca seu potencial

de impacto positivo na alocacdo de recursos e na eficiencia dos servigcos prestados.

7.1 Contribuicoes e Impacto do Trabalho

O presente trabalho trouxe contribui¢des significativas para a drea de otimizacao aplicada
a saude, abordando um problema de alta relevancia social e operacional. Dentre as principais

contribuicdes, destacam-se:

* Desenvolvimento de uma modelagem matemaética eficiente para a sele¢do de beneficidrios

em APS, permitindo uma tomada de decisdo mais eficaz e embasada.

* Avaliacdo comparativa entre abordagens exatas e heuristicas para otimiza¢cao multiobjetivo,

destacando a viabilidade e eficiéncia dos métodos exatos.

* Aplicagdo prética do modelo utilizando dados reais, demonstrando seu potencial de

implementacdo em contextos reais de gestdo de saude.

* Anilise detalhada do impacto da insercdo de solucdes exatas na inicializagdo do NSGA-II,

fornecendo diretrizes para o aprimoramento de metaheuristicas.

7.2 Trabalhos Futuros

Como continuidade deste trabalho, algumas dire¢cdes podem ser exploradas para aprofundar

a pesquisa e ampliar sua aplicagdo:

* Exploracdo de outras formulacdes matemadticas, incorporando novos critérios de sele¢ao,

como custo das intervengdes e impacto econdmico das decisdes.

* Investigacdo de outros métodos de resolucdo multiobjetivo, como outras metaheuristicas

ou técnicas hibridas que combinem otimizagao exata e heuristica.

* Avaliac¢do da implementacdo do modelo em um sistema real de gestio de saide, permitindo

testes em um ambiente operacional.

* Identificar fatores que ndo levaram o NSGA-II convergir para o Pareto 6timo.
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Com a finalizacdo deste trabalho, espera-se que as abordagens propostas possam contribuir
para a melhoria da eficiéncia e da equidade na gestdo de programas de APS, oferecendo suporte

analitico para uma tomada de decisao mais informada e baseada em evidéncias.

7.2.1 Publicacao
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