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RESUMO

Neste artigo, s@o realizados estudos sobre o problema de Home Health Care Service,
que envolve visitas feitas por equipes médicas a pessoas que necessitam de atendimento e que, por
alguma razdo, estdo impossibilitadas de ir até um hospital. No entanto, a realizacdo dessas visitas
depende de uma série de requisitos técnicos. O artigo apresenta uma formulagao exata da literatura
e aborda métodos heuristicos, como o RKO, aplicado aqui pela primeira vez neste contexto, € o
BRKGA, ja utilizado anteriormente. Além disso, introduz o novo método Clustering-BRKGA, que
incorpora uma estratégia de agrupamento ao BRKGA para melhorar seu desempenho em conjuntos
de instancias complexas. Os resultados demonstram que as abordagens sdo eficazes na obtencdo de
solucdes de qualidade, especialmente para instincias de grande porte. O novo método Clustering-
BRKGA demonstrou um desempenho superior nas instancias de maior dimensao, envolvendo 300
pacientes.
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ABSTRACT

This article studies the Home Health Care Service problem, which involves visits made
by medical teams to people in need of care who, for some reason, are unable to go to a hospital,
however, these visits depend on a series of technical requirements. The article presents an exact
formulation from the literature, as well as heuristic methods such as RKO, recently proposed and
applied here for the first time in this context, BRKGA, previously applied to the problem, in addi-
tion, the new Clustering-BRKGA method was introduced, which incorporates a clustering strategy
into BRKGA in order to improve its performance on complex data sets. The results show that
the approaches are effective in obtaining quality solutions, especially for large instances. The new
Clustering-BRKGA method showed superior performance on larger instances.
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1. Introducao

O envelhecimento populacional tem sido observado ao longo dos tltimos anos, trazendo
consigo preocupagdes crescentes quanto a prestacdo de cuidados aos idosos, que frequentemente
apresentam mobilidade reduzida e dificuldades na realizacio de tarefas didrias. Segundo dados da
Organizacdo Mundial da Saude, a expectativa de vida global aumentou mais de seis anos entre 2000
e 2019, passando de 66,8 anos em 2000 para 73,4 anos em 2019 [Vieira et al., 2022].

Os servicos de atengdo domiciliar sdo essenciais, pois englobam cuidados de sauide e
assisténcia social, incluindo banho, alimentacdo e limpeza da residéncia. Eles atendem nio apenas
idosos, mas também pessoas de diferentes idades que, devido a condi¢des de satde, ndo podem se
locomover até um hospital. O desenvolvimento de estratégias eficientes para garantir a qualidade
desses atendimentos é fundamental, pois impacta diretamente a saide mental e a qualidade de vida
dos pacientes.

Neste trabalho, investigamos o Problema de Roteamento e Agendamento de Cuidados Do-
miciliares de Saide (Home Health Care Routing and Scheduling Problem) (HHCRSP). Sua com-
plexidade decorre da necessidade de definir sequéncias de visitas, atribuir cuidadores qualificados
e determinar hordrios dentro das janelas de disponibilidade dos pacientes. Diversos estudos revisa-
ram a literatura sobre o tema, incluindo os trabalhos de [Cissé et al., 2017], [Grieco et al., 2021],
[D1 Mascolo et al., 2021] e [Euchi et al., 2022].

Este problema, no horizonte de planejamento didrio, considera que os pacientes podem
necessitar de atendimentos tnicos ou duplos, realizados por profissionais qualificados de diferentes
especialidades médicas. Esses atendimentos podem ocorrer simultaneamente ou com precedéncia,
respeitando intervalos de tempo entre os servicos. Nos atendimentos simultaneos, os hordrios de
inicio devem idénticos, o que exige que o primeiro profissional a chegar aguarde a chegada do
segundo. Nos atendimentos com precedéncia, hd um intervalo de tempo minimo e maximo ne-
cessarios entre o inicio dos servigos, seguindo uma ordem predefinida. Por exemplo, considerando
o conjunto S = {1, 2,3}, o servigo 1 tem prioridade sobre os servigos 2 e 3, enquanto o servigo 2 é
prioritario em relacio ao servigo 3. Assim, qualquer servigo ¢ tem precedéncia sobre um servico j
se i,7 € S. Dessa forma, € necessdria a sincronizag@o entre os planos de trabalho para garantir que
o paciente receba ambos os atendimentos dentro da sua janela de disponibilidade.

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudo comparativo entre um modelo ma-
temadtico e trés métodos heuristicos aplicados a resolucao do problema. A formulacdo matematica
foi desenvolvida por Mankowska et al. [2014], e recentemente utilizada no trabalho de Kummer
et al. [2024]. A primeira abordagem trata-se da meta-heuristica evolutiva Biased Random-key Ge-
netic Algorithm (BRKGA), proposta no trabalho de Kummer et al. [2024]. O segundo método
€ 0 Random-Key Optimizer (RKO), que é o um framework que utiliza diversas meta-heuristicas
cldssicas para a resolucdo de problemas de otimizacdo combinatéria proposto por Chaves et al.
[2024]. Neste trabalho, propomos uma nova aplica¢gdo do RKO ainda ndo abordada na literatura.
Por fim, o Clustering-BRKGA, é o método proposto neste artigo, inspirado no trabalho de Pahle-
vani et al. [2022] que utiliza técnicas de agrupamento para um Problema de Home Health Care
Service, visando unir a meta-heuristica do BRKGA com técnicas de agrupamento, com o objetivo
de melhorar as solu¢des encontradas principalmente em grandes instancias.

2. Métodos de Solucao
2.1. Modelo Matematico

Considere um conjunto |C| de pacientes, um conjunto |V'| de cuidadores e um conjunto
|S| de tipos de servigos. Seja C° o subconjunto dos pacientes que necessitam de atendimentos
tinicos e C% o subconjunto daqueles que requerem atendimentos duplos. Os cuidadores devem
iniciar e finalizar suas rotas de atendimento no centro de saide, representado pelo né 0. Defina-se
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CY = {0} U C o conjunto de nés com o centro de sadde e as localizagdes dos pacientes. A Tabela
1 apresenta todos os pardmetros e varidveis de decisdo, enquanto o modelo € descrito a seguir.

Tabela 1: Pardmetros e varidveis do modelo Mankowska et al. [2014].

Parametros:

ays -Igual a1 se o cuidador v € V' € qualificado para realizar o tipo de servico s € S}
745 - 1gual a 1 se o paciente 7 € C requer o tipo de servico s € S. 0, caso contrério;
§;7*™ - Variag@o de tempo minima entre tempos de inicio dos servigos no paciente i € c,
§;7*4% - Variagdo de tempo méxima entre tempos de inicio dos servigos no paciente i € cd;
[e;, ;] - Janela de tempo do paciente ¢ € C;

d;; - Distancia de viagem entre as localizagdes i € cOec j e co;

Pp;s - Tempo de processamento do servigo s € S no paciente ¢ € C';

M - Nimero grande;

Variaveis de Decisao:

Zjjus - 1, se 0 membro da equipe v se move de ¢ para j para realizar o atendimento do tipo
de servigo s no paciente j. 0, caso contrario;

t;vs - tempo de inicio do atendimento s no paciente ¢ realizado pelo cuidador v;

Z; s - Atraso no atendimento do tipo de servigo s no paciente <.

A1, A2, A3 - Pesos.

Funcao Objetivo e Restricoes:

min A1 D 4+ X\oT + A3T™" 1)
s.a: D= Z Z Z Z dijTijus @
vEV jec0 jec0 sES
T=3 3 s 3
1€C sesS
T > 24 VieC,s€S @
ST D woivs= Y. D Tiows =1 Yo eV )
icc0s€ES icc0 sES
Z Z Tjivs = Z Z Tijus Vie C,veV (6)
jec0 ses jec0 ses
ST D ausTjivs = Tis VieC,s€S %)
vEV jecO
tivsy t+ Pisqy T dij < tjosy + M(1— @ijusy) vieC® jeCveV,s1,s0 €S ®)
tivs = €; VieC,veV,s€S )
tivs <l + 2is Vie C,bvEV,s€S (10)
tivgsy — tivgsy = 07" vie o, an
—M[2— 3 Tjivysg — D, Tjivgss vi,vg € V,s1,52 € S:s1 < s2
jecO jeco
tivgsg — tivysy <0 0 vi € 0? (12)
+M (2= 3" @jivgs, — D Tjivgsy vi,v2 € V,s1,82 € S:s1 < s2
jecO jeco
Tijws € {0, ansrjs} vi,jec’ veVv,ses a3)
tivs >0 viec® veV,ses (14)
235 2 0 Vie C,s €S 15)
D, T, T™%* > 0. (16)

A fun¢do objetivo ponderada (1) minimiza simultaneamente a distancia total, o atraso
total e o atraso maximo, dados respectivamente por (2), (3), e (4). As restri¢cdes (5) impdem que
o inicio e o término das rotas de atendimento de cada cuidador devem ser no centro de satde. As
restrigdes (6) garantem que se o cuidador vai para o paciente ¢ realizar o atendimento s, ele deve
sair deste paciente depois de finalizar o servico. As restricdes (7) asseguram que o atendimento
de cada tipo de servigo s seja atribuido a exatamente um cuidador qualificado. As restricdes (8)
determinam os tempos de inicio dos atendimentos com respeito as duracdes dos servigos e aos
tempos de viagem. Além disso, asseguram que os horarios de inicio dos servi¢os ao longo da rota
do cuidador sejam estritamente crescentes. Com isso, os ciclos na rota sdo evitados, visto que
o retorno a um paciente ja visitado violaria o hordrio de inicio da visita anterior. As restricdes
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(9) garantem que os tempos de inicio dos atendimentos seja pelo menos a janela de tempo de
inicio do paciente. As restricdes (10) enfatizam que os tempos de inicio dos atendimentos podem
ultrapassar as janelas de tempo de término dos pacientes, que é contabilizado pela varidvel de atraso.
As restricOes (11) atribuem a interdependéncia temporal para realizagdo dos atendimentos duplos,
garantindo um intervalo de tempo minimo entre os tempos de inicio. As restri¢cdes (12) garantem um
intervalo de tempo méximo entre dois atendimentos duplos. O dominio das varidveis de roteamento
€ dado por (13), em que a,s7js = 1, se o cuidador v € qualificado para realizar o tipo de servigo
s, que é requerido pelo paciente j € C. O dominio das demais varidveis de decisdo ¢ definido nas
restrigdes (14) - (16).

2.2. BRKGA: Biased Random-Key Genetic Algorithm

A metaheuristica Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA), proposta por Gongalves

e Resende [2011], é uma variante do algoritmo genético de chaves aleatdrias, o Random-key Gene-
tic Algorithms (RKGA), introduzido por Bean [1994], ambos amplamente utilizados na resolucdo
de problemas de otimiza¢do combinatéria. O BRKGA difere dos algoritmos genéticos tradicionais
por empregar o conceito de chaves aleatdrias para representar uma solucdo. Uma chave aleatéria
€ um numero real, gerado aleatoriamente no intervalo continuo [0,1). Além disso, o método adota
uma abordagem distinta no processo evolutivo entre geracOes [Resende, 2013]. A aplicacdo do
BRKGA a diferentes problemas € viabilizada por meio de um decoder. De acordo com Resende
[2013], um decoder é um procedimento que mapeia um vetor de chaves aleatdrias em uma solugdo
factivel do problema de otimizagao e calcula o custo associado a essa solug@o. O algoritmo inicia
com uma populagdo de vetores de chaves aleatdrias, que, a cada iteracdo, é dividida em dois sub-
conjuntos: elite (composto pelos melhores individuos) e ndo elite (composto pelos demais). Todos
os cromossomos classificados como elite sdo transferidos para a proxima geragdo. Outra parte da
nova populagdo é gerada por meio de recombinacdo: para isso, um cromossomo do conjunto elite e
outro do ndo elite sdo selecionados, e um descendente é produzido combinando os alelos dos dois
pais, uma outra pequena parte da nova populacdo é formada por novos vetores de chaves aleatdrias,
chamados de mutantes, eles t€ém o papel de evitar que a populacdo convirja para um 6timo local ndo
global. Caso nio ocorra melhora na melhor solugdo apds k iteracdes, toda a populagdo € substituida
por uma nova geracio criada aleatoriamente.

2.3. RKO: Random-Key Optimizer

O Random-Key Optimizer (RKO) é um método de busca local estocdstico que utiliza o
conceito de chave aleatdria para a representar solucdes em problemas de otimiza¢do combinatéria,
[Chaves et al., 2024]. O método é composto por diversas metaheuristicas, que podem ser executadas
de forma independente ou em paralelo. Ele pode ser aplicado a diferentes tipos de problemas, desde
que estes adotem a estrutura de um decoder, procedimento responsavel por mapear o vetor de chaves
aleatérias em uma solugdo factivel, conforme descrito na se¢@o anterior.

Neste trabalho, foi utilizado o framework do RKO com todas as metaheuristicas operando
em paralelo. As solucdes geradas sdo inseridas em uma solution pool, e o processo continua até que
a condicdo de parada (definida pelo tempo médximo de execugdo) seja atingida. Ao final, a melhor
solucdo presente na solution pool € selecionada como resultado final. Como cada metaheuristica
possui pardmetros especificos, o0 RKO inclui um mecanismo adicional para a defini¢do destes, ba-
seado na técnica do Q-Learning. Segundo Chaves et al. [2024], o Q-Learning é um algoritmo
cléssico de aprendizado por reforco que busca encontrar uma politica estaciondria ideal para mini-
mizar o custo de longo prazo, por meio da simula¢io das transicdes do sistema sob uma politica
gulosa, refinada via aproximacdo estocastica. Em Chaves et al. [2024], sdo apresentados exemplos
de problemas que podem ser resolvidos com o RKO, como o Problema de Roteamento de Veiculos
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e o Problema do Caixeiro Viajante. Este ultimo, além de mencionado, foi implementado no repo-
sitério oficial do projeto disponivel no GitHub. Para viabilizar a comparagdo de desempenho com
os outros métodos, foi desenvolvido um decoder com base no algoritmo proposto por Kummer et al.
[2024], permitindo a aplicacdo do RKO ao problema HHCRSP.

2.4. Clustering-BRKGA

O Clustering-BRGKA é um método proposto neste estudo para resolug@o do problema que
incorpora a0 BRKGA estratégias de agrupamento visando melhorias nas solucdes, principalmente
em grandes instancias. O método proposto consiste, essencialmente, em separar as instancias em
diferentes grupos com base na localizacdo geografica dos pacientes. Para isso, utiliza-se o algo-
ritmo de aprendizado ndo supervisionado K-means, responsavel pela formacao dos clusters (ver o
Algoritmo 1). Apds a criagdo dos grupos, o nimero de clusters é definido com base na técnica
do within-cluster sum of squares (wcss). Cada grupo resultante passa, entdo, a representar uma
sub-regido sobre a qual o BRKGA pode ser aplicado.

ApOs a etapa de criacdo dos clusters, inicia-se o processo de distribui¢ao dos veiculos (ver
o Algoritmo 2). Essa etapa tem como objetivo de atribuir veiculos aos grupos de forma a minimizar
o compartilhamento entre eles. Idealmente, um veiculo X atenderia apenas os pacientes pertencen-
tes a um Unico cluster Y. Essa condicdo foi adotada com o intuito de simular uma situagdo pratica,
como a de um hospital que dispde de equipes e veiculos para realizar atendimentos domiciliares
em diferentes regides de uma cidade. O Clustering-BRKGA organiza estas regides em grupos, €
a restricao de que um veiculo ndo atenda mais de um cluster busca evitar deslocamentos excessi-
vos entre pacientes de regides distintas. Uma restricdo semelhante foi utilizada em Pahlevani et al.
[2022], que abordou casos reais de Home Health Care Service na Australia.

z

Depois desses dois processos, cada cluster é submetido ao decoder, de forma similar
ao procedimento adotado no BRKGA classico. Com isso, conclui-se a execugdo do Clustering-
BRKGA. E importante destacar que o desempenho do algoritmo é muito sensivel a forma como ele
¢ parametrizado. Por esse motivo, utilizou-se a técnica de parametrizagdo automatica baseada em
Q-Learning, conforme proposto em Chaves et al. [2024].

Algorithm 1 Pseudocédigo referente a criacio dos clusters

for i < 0 to niimero de pacientes - 1 do
Armazene o ID do paciente i
Armazene a posicao no eixo X do paciente i
Armazene a posicao no eixo Y do paciente i
end

if niimero de pacientes > 75 then

| nimero de clusters = fun¢do numClusters
end
else

| numero de clusters = 1
end
Defina os centroides dos clusters
Aplique a funcdo kmeans para montar os clusters
for i <— O to niimero de clusters do

Atribua um ID para o cluster i

Armazene o o cluster i em um vetor de clusters
end

return vetor de clusters
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Algorithm 2 Pseudocédigo referente a distribui¢ao de veiculos nos clusters
totalVehi <— niimero de veiculos
numClusters <— nimero de niimero de clusters
Crie um vetor para armazenar as distribui¢cdes de veiculos
Crie um vetor para armazenar os servigos requeridos em cada clusters
for i +— 0 to niimero de clusters do
| Armazene os servigos requeridos do cluster i no vetor correspondente
end
for v < 0 to niimero de veiculos do
for i < 0 to niimero de clusters do

if Veiculo v pode realizar o servigo do cluster i then
| Veiculo v € atribuido exclusivamente ao i

end
Atualize o vetor de distribuicdo de veiculos

end
end
Garanta que o conjunto de veiculos de cada cluster pode atender os servigos deles

if Um cluster precisa de um veiculo para um servico then
Compartilhe o veiculo de outro grupo com ele

Atualize o vetor de distribui¢do de veiculos
end
return vetor de distribui¢do de veiculos

3. Resultados
Nesta secdo sdo apresentados os experimentos computacionais realizados utilizando um

conjunto de instancias geradas no estudo de Mankowska et al. [2014], empregando as abordagens
de solucdo descritas na Secdo 2. O modelo matemadtico foi desenvolvido usando a linguagem de
programacdo Python 3.10 e as instincias foram resolvidas usando o solver de otimizacdo Gurobi
11.0.3, com tempo limite de 7200 segundos. Os testes computacionais no modelo foram realizados
no Cluster Euler, o qual possui processamento paralelo de 104 Blades Computacionais IP113, cada
um equipado com 2 processadores Intel Xeon E5-2680v2 de 2,8 GHz, com vinte nicleos e 128
GB de meméria DDR3 1866MHz, no sistema CentOS Linux 7. Os experimentos computacionais
com os métodos heuristicos, todos implementados em C++, foram executados em um computador
Intel i7-11370H de 4,80 GHz (clock maximo) com 16 GB de memoéria DDR4 3200MHz e rodando
no Ubuntu 24.04 com o kernel Linux 6.11.0. Os cddigos, disponibilizados pelos autores do artigo
Kummer et al. [2024], foram utilizados para os testes do BRKGA, bem como as instincias, cujas
caracteristicas sao apresentadas na Tabela 2. Cada um dos conjuntos possui dez instincias, que
diferem na quantidade de pacientes, que contém de 10 a 300, e no conjunto de cuidadores, que pode
conter de 3 a 40 cuidadores.

Com o intuito de deixar a comparacdo dos métodos a mais justa possivel, além de testar
todos na mesma maquina, ambos os BRKGAs utilizaram o Q-Learning com 0s mesmos parametros.
Como o RKO tem como condi¢@o de parada o tempo de execugdo, em cada uma das categorias de
instancia foi dado um limitante similar ao tempo que os outros métodos heuristicos gastaram para
convergir a uma solu¢do. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos apds a realizagdo dos testes,
tanto do modelo matematico quanto dos métodos heuristicos, para as instancias. Observando os
dados, nota-se que todos os métodos mostram-se similares, com diferencas minimas em alguns ca-
sos, e nenhuma diferenca em outros. Conforme as instancias aumentam a dimensdo, comecam a
aparecer algumas diferengas, no entanto, nenhum dos métodos se sobressai em relagdo aos outros.
Para as instancias de 300 pacientes, conjunto G, ambos os métodos RKO e o Clustering-BRKGA
conseguiram superar o BRKGA em todos os casos. E possivel ainda observar uma diferenca nas
solucdes geradas por cada um desses dois métodos, onde o Clustering-BRKGA acaba tendo resulta-
dos inferiores aos outros métodos.
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Tabela 2: Conjuntos de Dados: [Mankowska et al., 2014]

Conjuntos  |C| |C®| [CY]  |V]
A 0 7 3 3
B 25 17 8 5
C 50 35 15 10
D 75 52 23 15
E 100 70 30 20
F 200 140 60 30
G 300 200 100 40

Tabela 3: Resultados dos testes nos conjuntos de instancias

Instancia Gurobi 11.0.3 BRKGA RKO Clustering-BRKGA
LB Solugdo Gap Tempo (s) Solugdo Tempo (s) Solugdo Tempo (s) Solugdo Tempo (s)
Al 218,19 218,19 0,0 0.4 218,19 0,9 226,97 0,1 226,97 0,9
A2 246,62 246,62 0,0 0.48 246,62 0.9 246,62 0,1 246,62 0.8
A3 305,85 305,85 0,0 0.67 305,86 1,0 305,85 0,1 305,86 0.8
A4 186,89 186,89 0,0 0.66 186,89 0,9 186,89 0,1 186,89 0,7
AS 189,54 189,54 0,0 0.50 189,54 0,9 191,97 0,1 189,54 0,8
A6 200,09 200,09 0,0 0.37 200,12 0,9 200,12 0,1 200,09 0,8
A7 225,36 225,36 0,0 0.43 225,36 0,9 225,36 0,1 225,36 0,85
A8 232,04 232,04 0,0 0.35 232,04 0,9 232,04 0,1 232,04 0.8
A9 222,29 222,29 0,0 0.85 222,29 0.9 234,21 0,1 222,29 0.9
Al0 225,00 225,00 0,0 0.25 225,01 0,9 225,01 0,1 225,01 0,8
Bl 428,09 428,09 0,0 100.94 428,09 1.2 428,09 0.2 428,09 1.3
B2 476,04 476,04 0,0 16.28 476,05 1,3 483,63 0,1 486,67 1,2
B3 399,09 399,09 0,0 88.67 399,09 1.4 399,09 0.2 402,79 1.4
B4 411,29 411,29 0,0 44.22 422,06 1,6 420,28 0,3 438,11 1,3
B5 366,33 366,33 0,0 78.60 373,73 13 371,25 0,7 373,73 1.3
B6 440,92 440,92 0,0 236.45 470,59 1,3 470,99 0,2 470,99 1.4
B7 328,67 328,67 0,0 20.66 328,67 L5 328,67 0,1 328,67 1.4
B8 357,68 357,68 0,0 14.71 357,68 14 359,69 0,1 357,68 14
B9 393,22 402,67 2,34 7200.0 402,67 1.4 402,67 0,2 402,67 1,7
BI10 462,74 462,74 0,0 595.40 469,58 13 469,58 0,2 469,58 1,5
Cl1 597,49 945,42 36,79 7200.0 970,58 2,5 964,47 6,1 971,29 32
c2 448,24 571,32 21,54 7200.0 582,22 2,7 582,22 2,8 586,42 37
C3 85,11 565,93 14,27 7200.0 56591 24 548,36 12 554,23 38
Cc4 444,43 495,16 10,24 7200.0 530,21 2,6 516,74 4,5 536,34 3.5
Cs 632,86 657,57 3,75 7200.0 676,46 24 670,60 33 684,52 39
C6 43541 814,63 46,55 7200.0 846,94 2.4 826,46 4,5 842,64 4,6
Cc7 431,33 522,28 17,41 7200.0 53191 2,6 528,53 7.6 536,67 5.7
Cc8 420,51 473,05 11,10 7200.0 480,10 3,0 471,84 5,6 471,33 4,5
9 440,89 549,00 19,69 7200.0 548,95 3,0 531,15 5,7 540,76 5,6
C10 551,22 590,25 6,61 7200.0 615,73 2,6 606,88 3,1 619,42 4,2
D1 624,36 118426 47,24 7200.0 1189,99 5,1 1155,63 8,2 840,44 4,7
D2 452,43 710,80 36,34 7200.0 689,58 43 701,86 8,8 721,65 5,0
D3 448,23 622,43 27,98 7200.0 660,02 5.1 639,91 83 616,17 53
D4 506,63 768,09 34,04 7200.0 845,35 4,1 794,84 9,0 649,63 4,5
D5 479,94 661,73 2747 7200.0 721,76 49 690,11 9.4 727,54 5.1
D6 485,83 737,96 34,16 7200.0 754,34 6,1 727,55 10,0 741,72 6.8
D7 439,12 568,40 22,74 7200.0 598,26 54 590,17 10,4 596,35 55
D8 494,20 673,02 26,56 7200.0 711,38 59 663,48 8,9 705,53 49
D9 474,96 681,63 30,32 7200.0 725,39 4,7 709,37 9.8 891,03 4.8
D10 548,87 1276,14 56,98 7200.0 1352,44 4.1 1205,15 9.5 834,39 4.4
El 513,06 1462,52 64,91 7200.0 1378,12 8,1 1367,04 10,3 880,69 85
E2 533,22 921,58 42,14 7200.0 1013,19 8,1 897,00 11,1 1002,9 9,7
E3 771,94 31,74 7200.0 818,76 8,1 815,65 10,8 867,62 8.8
E4 496,41 711,94 30,27 7200.0 741,56 158 754,60 10,8 78291 10,9
E5 484,87 780,25 37,85 7200.0 832,48 79 844,93 9,59 872,21 9,30
E6 507,59 770,27 34,10 7200.0 880,72 11,2 801,71 11,0 853,22 79
E7 491,73 695,63 29,31 7200.0 739,25 9,60 758,63 11,67 825,23 12,2
E8 523,27 720,97 27,42 7200.0 775,37 8.5 764,65 10,6 825,82 10,1
E9 533,69 920,67 42,03 7200.0 1099,58 82 936,95 10,7 1014,26 10,6
E10 547,72 836,43 34,50 7200.0 908,87 9.6 855,50 10,6 859,72 10,8
FI - - - 7200.0 1743,79 31,9 1538,88 343 1736,18 18,5
F2 - - - 7200.0 1742,32 29,1 1533,03 34,9 1535,8 25,2
F3 - - - 7200.0 1640,23 29,3 1388,19 342 1499,95 21,6
F4 580,63 2847,12 79,61 7200.0 1447,05 40,5 1210,30 378 1185,69 22,6
F5 560,88 8725,01 93,57 7200.0 1684,0 34,7 1548,51 343 1534,54 16,1
F6 552,36 7515,09 92,65 7200.0 1702,46 30,4 1510,23 344 1487,22 22,8
F7 550,33 2801,65 80,36 7200.0 1408,06 38,1 1312,85 359 1238,19 235
F8 591,94 2723,36 78,26 7200.0 1451,61 32,3 133242 33,7 1271,57 19,1
F9 574,89 7319,37 92,15 7200.0 1688,24 36,5 1516,02 358 1548,19 28,5
F10 - - - 7200.0 1774,15 36,4 1574,60 352 1571,63 28,2
Gl - - - 7200.0 2526,69 56,7 2184,96 97.8 1962,88 37,9
G2 - - - 7200.0 2532,18 62,4 2213,29 109,8 2143,13 65,1
G3 - - - 7200.0 2087,69 55,6 1782,84 94,5 1738,86 57,2
G4 - - - 7200.0 2166,51 66,8 1890,99 101,9 1742,97 64,0
G5 - - - 7200.0 2337,09 54,5 1970,33 97,7 1916,70 378
G6 - - - 7200.0 2471,32 66,9 2117,37 109,1 1914,95 41,5
G7 - - - 7200.0 2255,89 584 1943,39 95,9 1871,40 57,4
G8 - - - 7200.0 2208,86 554 1909,29 100,7 1745,07 56,9
G9 - - - 7200.0 2652,71 56,5 2233,65 102,4 2118,48 37.1
G10 - - - 7200.0 276145 51,1 2230,50 93,4 2219,19 54,5

4. Conclusoes
Este artigo analisou diferentes abordagens para a resolucdo do Home Health Care Routing

and Scheduling Problem (HHCRSP), abrangendo desde a modelagem matematica até a aplicacdo
de metaheuristicas e frameworks. Com base nos resultados obtidos, observa-se que os algorit-
mos apresentaram desempenhos satisfatérios. O RKO, em particular, mostrou-se uma ferramenta
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promissora, com grande potencial de aplicacdo em outros problemas de otimizagao, dada sua ver-
satilidade. Além disso, os resultados obtidos com o RKO poderiam ser ainda melhores caso o
tempo limite de execucdo fosse ampliado. O mesmo pode ser afirmado em relacdo ao BRKGA e ao
Clustering-BRKGA, que também apresentaram solucoes de boa qualidade. Ambos os métodos tem
potencial para alcancar custos ainda menores com a adog@o de estratégias mais refinadas de ajuste
de parametros. Destaca-se, ainda, que o Clustering-BRKGA se revelou como uma alternativa eficaz
a medida que aumenta a dimensdo das instincias, sendo adequado para problemas de grande escala.
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